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Abstrak

Salah satu Ral yang penting dari suatu metode pembelajaran pada jaringan saraf tiruan adalah kapabilitas
generalisasi. Yaitu kemampuan untuk memberikan hasil yang akurart terhadap data yang tidak diajarkan pada
tahap pembelajaran. Salah satu metode pembelajaran yang memberikan jaminan secara teori diperolehnya
kapabilitas generalisasi yang optimal adalah projection learning. Pada tulisan ini kami akan melakukan evaluasi
cksperimental tcrhadap kapabilitas gencralisasi dari jaringan saraf tiruan berbasis projection learning yang
bersifat incremental, yang disebut projection generalizing neural networks, untuk memecahkan masalah
aproksimasi luugi. Kemudian melakukan studi komparasi dengan jaringan saraf tiruan yang sudah umum
digunakan, yaitu back propagation nerworks dan radial basis functions nerworks. Berdasarkan hasil uji coba
komputasi yang kami lakukan, projection generalizing neural networks tidak selalu memberikan kapabilitas
generalisasi yang lebih baik. projection generalizing neural networks memberikan kapabilitas generalisasi yang
lebih baik ketika jumlah data pembelajaran cukup kecil atau variansi noise dari data pembelajaran cukup besar.
Selain dari dua kondisi terscbut, projection generalizing neural networks tidak selalu memberikan kapabilitas
generalisasi yang lebih baik. Bahkan, untuk kondisi dimana jumlah data pembelajaran cukup besar dan variansi
noise cukup kecil, projection generalizing neural networks memberikan kapabilitas generalisasi yang lebih
buruk dari back propagation networks.

Kata kunci: metode pembelajaran dengan pengarahan (supervised learning), incremental projection learning,
kapabilitas generalisasi, jaringan saraf tiruan, masalah aproksimasi fungsi.

Abstract

One of the essences of supervised learning in neural network is generalization capability. It is an ability 1o give
an accurate result for data that are not learned in learning process. One of supervised learning method thai
theoretically guarantees the optimal generalization capability is incremental projection learning. This paper will
describe an experimental evaluation of generalization capability of the incremental projection learning in neural
networks, called projection generalizing neural networks, for solving function approximation problem. Then,
Make comparison with other general used neural networks, i.e. back propagation networks and radial basis
function networks. Base on our experiment, projection generalizing neural networks doesn't always give better
generalization capability than the two other neural nerworks. It gives better generalization capability when the
number of learning data is small enough or the noise variance of learning data is large enough. Otherwise, it
does nor always give better generalization capability. Even though, In case the number of learning data is big
enough and the noise variance of learning dara is small enough, projection generalizing neural networks gives
worse generalization capability than back propagation networks.

Keywords: supervised learning, incremental projection learning, generalization capability, artificial neural
networks, function approximation problem

Pendahuluan bility).  Yaitu Kemampuan untuk untuk

memberikan hasil yang akurat terhadap data

Salah satu hal yang penting dari suatu metode
pembelajaran dengan pengarahan (supervised
learning) pada jaringan saraf tiruan adalah
kapabilitas generalisasi (generalization capa-
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yang tidak diajarkan pada tahap pembelajaran.
Kapabilitas  generalisasi ini dapat diukur
berdasarkan nilai generalization error yang
dihasilkan oleh metode tersebut. Semakin kecil
nilai  generalization error semakin  baik
kapabilitas generalisasinya.
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Generalization error = E||fy - fll, dimana E
adalah fungsi ekspektasi, f, adalah fungsi
approksimasi dan f adalah fungsi target.
Dikembangkan oleh Takemura menjadi lEf, -
f* + ElIf,, -Efl°, dimana suku pertama disebut
bias dan suku kedua disebut variansi.

Salah satu metode pembelajaran yang dibuat
dengan meminimumkan generalization error
secara langsung adalah projection learning yang
dikembangkan oleh Ogawa [5]. Ogawa
merumuskan, metode pembelajaran tersebut
sebagai suatu masalah inverse (inverse problem)
dengan pendekatan analisa fungsional. Pada
metode ini, fungsi target pembelajaran dan
fungsi hasil pembelajaran diasumsikan berada
pada ruang reproducing kernel Hilbert. Dalam
mendapatkan fungsi hasil pembelajaran, metode
ini akan meminimalkan varinasi dan juga
mereduksi bias dari fungsi hasil pembelajaran
tersebut terhadap fungsi target. Bias diredukasi
dengan cara menempatkan fungsi hasil
pembelajaran sebagai proyeksi orthogonal dari
fungsi target. Dengan pendekatan seperti ini
maka metode projection learning  akan
meminimumkan bias dan juga variansi dari
generalization error. Kondisi inilah yang
memberikan jaminan secara teori bahwa metode
projection  learning  akan  menghasilkan
kapabilitas generalisasi yang optimal. Jaringan
saraf tiruan yang merepresentasikan fungsi hasil
pembelajaran dari projection learning ini disebut
projection  generalizing  neural  networks

(PGNN)

Pada jaringan saraf tiruan adalah sesuatu yang
sering terjadi untuk meningkatkan kapabilitas
generalisasi setelah proses pembelajaran selesai.
Salah satu cara untuk melakukan hal tersebut
adalah menambahkan data pembelajaran ke
jaringan saraf tiruan tersebut. Ditinjau dari sudut
pandang pembelajaran pada diri manusia maka
cara seperti ini adalah alami. Yaitu membangun
pengetahuan berdasarkan pengetahuan sebelum-
nya. Metode pembelajaran seperti ini disebut
juga dengan istilah incremental learning [7].
Projection learning juga sudah dikembangkan
untuk pembelajaran yang bersifat incremental
yang dikenal dengan istilah incremental
projection learning (IPL). Vijayakumar dan
Ogawa mengembangan IPL dengan meniadakan
noise pada data pembelajarannya [10].
Kemudian dilanjutkan oleh Sugiyama dan
Ogawa untuk data pembelajaran  yang
mengandung noise [7][8]. Sugiyama dan Ogawa
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juga menunjukkan bahwa hasil yang didapat dari
IPL memiliki kapabilitas generalisasi yang sama
dengan yang dihasilkan oleh batch projection
learning (BPL). Sementara umumnya metode
pembelajaran  yang  bersifat  incremental
memberikan kapabilitas generalisasi yang lebih
buruk dari metode pembelajaran yang bersifat
batch. Hasil ini sangat penting, karena
disamping menjamin bahwa IPL memberikan
kapabilitas generalisasi yang optimal, hasil ini
menunjukkan juga bahwa peluang untuk
meningkatkan kapabilitas generalisasi dari IPL
masih mungkin apabila digabungkan dengan
pembelajaran yang aktif (active learning).

Pada tulisan ini, kami akan melakukan studi
komparasi kapabilitas generalisasi dari PGNN
bebasis IPL terhadap jariangan saraf tiruan yang
sudah umum digunakan, yaitu back propagation
(BP) nerworks [3][2] dan radial basis function
(RBF) networks [1][2]. Uji coba komputasi
dilakukan dengan menggunakan perangkat lunak
Matlab.

Tulisan ini diorganisasikan sebagai berikut:
bagian 2 akan menjelaskan tentang arsitektur
dan algoritma dari PGNN berbasis IPL. Pada
bagian 3 akan diberikan hasil uji coba komputasi
dan simulasi komputer terhadap penggunaan
PGNN berbasis IPL dalam memecahkan suatu
masalah ujicoba buatan. Studi komparasi dengan
BP dan RBF juga kan diberikan pada bagian ini.
Tulisan ini akan ditutup dengan suatu kesim-
pulan berdasarkan hasil studi perbandingan.

Arsitektur Dan Algoritma

PGNN adalah suatu jaringan saraf tiruan
feedforward yang terdiri dari tiga lapisan (three-
layer feedforward neural networks), yaitu:
lapisan input, lapisan tersembunyi dan lapisan
keluaran (Gambar 2.1). Lapisan output hanya
terdiri-dari satu newron sementara pada lapisan
tersembunyi bersifat dinamis. Dimulai dengan
tidak ada newron pada awal pembelajaran,
selanjutnya akan bertambah satu demi satu
selama proses pembelajaran. Fungsi aktifasi
hanya ada pada lapisan tersembunyi dan
menggunakan fungsi reproducing kernel. Pada
arsitektur PGNN ini tidak ada bobot antara

lapisan input dan lapisan tersembunyi.
Penentuan jumlah neuron pada lapisan
tersembunyi dan nilai  bobot dilakukan

berdasarkan algoritma IPL yang akan dijelaskan
pada bagian selanjutnya.



Studi Komparasi Terhadap Kapabilitas Generalisasi dari Jaringan Saraf Tiruan
Berbasis Incremental Projection Learning
| Hendri Murfi et.al. |

ATy
% e . cd . "
p Wb .
¥, 4 -y e
4 . e
o

Gambar | Arsitektur Jaringan

Setelah tahap pembelajaran selesai, maka fungsi
hasil pembelajaran-nya adalah kombinasi linear
dari fingsi basis dengan koefisiennya adalah
nilai bobot yang bersesuai. Selanjutnya nilai
aproksimasi dari suatu input (misal: x) dapat
dirumuskan sebagai berikut:

N
fm(x)=zw,-u,-(x) (1}

i=]

PGNN adalah suatu jaringan saraf tiruan yang
merepresentasikan fungsi hasil pembelajaran
yang dihasilkan oleh algoritma IPL Dalam
pengembangannya, Metode pembelajaran ini
dibagi dalam dua tahap, yaitu membentuk fungsi
aproksimasi pada tahap pertama. Selanjutnya,
membangun  jaringan saraf tiruan  yang
merepresentasikan fungsi aproksimasi tersebut
pada tahap kedua. Pada tulisan ini kami
menggunakan IPL yang dikembangan oleh
Sugiyama dan Ogawa [7][8]. Proposisi berikut
ini adalah salah satu IPL yang dikembangkan
untuk  kasus dimana noise dari data
pembelajaran berdistribusi normal N(0, o) dan
variance o positip.

Proposisi 1 [7][8] Jika matrik korelasi noise
adalah positip definit dan diagonal maka fungsi
hasil pembelajaran f,., diperoleh dari fungsi
hasil pembelajaran sebelumnya f,, scbagai
berikut !

fu# w Jikay,,,, € R(A,)
funi = ﬁ.“ﬁ _ : 2
fo +V:—“",,l Jikay,,., € R(AL)

dimana

Vi = 4,04, (3)
ﬁx-ml = Vet = S (X000) (4)
Vel = Pnrmm Wl (5)
":mm = Wt (K yar) (6)
v =G (Vo Warsts Vo) (7)

dengan y,,,, adalah fungsi sampling dari data
pembelajaran ke-m+1, A, adalah operator
sampling, R(A,) adalah range dari adjoin A,
atau dalam hal ini adalah ruang aproksimasi,
Py.s,w adalah proyeksi orthogonal dari y pada

ruang null A, Q. adalah matrik korelasi noise
dan o adalah variansi noise.

Langkah berikutnya adalah membangun jaringan
saraf tiruan yang merepresentasikan fungsi hasil
pembelajaran yang dihasilkan oleh algoritma
IPL. Algoritma yang dibuat untuk membangun
jaringan saraf tiruan berdasarkan fungsi hasil
pembelajaran yang dihasilkan oleh algoritma
IPL ini dikenal dengan nama incrementul
projection learning in neural network (IPLNN).
Ada beberapa algoritma IPLNN yang sudah
dikembangkan oleh Sugiyama dan Ogawa. Pada
simulasi komputer yang akan kami lakukan pada
bagian 4, kami menggunakan algoritma
IPLNN4 yang merepresentasikan fungsi hasil
pembelajaran (2) (Gambar 2) [6][9].

Pada algoritma IPLNN4 ini proses rekonstruksi
jaringan  dibagi menjadi dua  kategori
berdasarkan fungsi sampling dari data
pembelajaran () terhadap ruang aproksimasi
(R(A.)) . Jika w,,, € R(A, ) maka satu neuron

dengan fungsi aktifasi-nya adalah fungsi
reproducing kernel K(X,Xy.) ditambahkan ke
lapisan tersembunyi. Selanjutnya bobotnya

ditambahkan sementara bobot-bobot lainnya
diperbarui. Sebaliknya, Jika ., € R(A, ) maka

tidak ada penambahan neuron. Yang ada
hanyalah memperbarui bobot-bobot yang ada.

Kondisi w,., € R(A, ) artinya bahwa w,,,
bebas linear terhadap |}, | Idam ruang
aproksimasi R(A;.,) menjadi lebih luas dari

R(A,). Sebaliknya, w,,,, € R(A, ) artinya bahwa
Wy tidak bebas linear {”";},. dan ruang
aproksimasi  R(A, )
Kondisi w,,,, ¢ R(A,

Wouer € R(A,) jika dan hanya jika

sama dengan R(A)).

) dapat diperiksa karena

"

PNIA", Wi = &nwl =0 (8)

Dalam implementasinya, Sugiyama dan Ogawa
menggunakan kriteria berikut:
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Jika Hu}}m,”2 =v;>emaka y,,, ¢ R(A,) (9)

dimana £ adalah suatu konstanta yung kecil,
misal € = 107

Simulasi dan Analisa Hasil

Pada bagian ini akan diberikan hasil uji coba
komputasi dan simulasi terhadap kapabilitas
generalisasi dari PGNN berbasis IPL. Pada
simulasi ini, karmi menggunakan fungsi (10)
sebagai masalah penguji dengan domain berada
pada interval [-ILIT]. Generalization error
dihitung berdasarkan persamaan (11).

f=2x- 14~ T0e=251 _ g, ~6la-05)

gyt L8yt
37 12 1 r2Y

(10

S B - A e : 11y
Gen, err = 26 LAt + 0058} [ t—x + 0.05m)]
'El

Selanjutnya akan dilakukan studi komparasi
dengan Jaringan on-line Back Propagation {BP)
berbasis  gradient  descend  learning  with
momentum dan jaringan Radial Basis Function
(RBF) berbasis orthogonal least squares

rrraees tes s | e o o em o ame o e
CETEFFLERLE. DudidRLCTiISUR Gdri

jaringan saraf tirman tersebut adalah sebagai
berikut:

# PGNN. Ruang reproducing kernel Hilbert-
nya direntang oleh {1, sin kx, cos kx}
dengan &k adalah orde dari basis.
Sementara tnner product-nys didefinisikan
sebagai berikut:

- L T {12)
(f'g)*‘i;_'[f(x)gu)dx
Dan  reproducing kernel didefinisikan
scbagai berikut:
2k +1 Jikax=x"
A2k + D - 13
K[I,X'): .‘.m—_z..__..___ ) ' ( )
7 Jikar = x
X=X
sinZ
2
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Gambar 2 Pseudocode Algoritma IPGNN4

¢ BP. Arsitektur jaringan terdiri dari tiga

lapisan. Jumlah neuwron pada lapisan
tersembunyi ditentukan secara manual dan
bersifat statis selama proses pembelajaran.
Fungsi aktifasi yang digunakan adalah
fungsi rag-sigmoid pada lapisan tersernbunyi
dan fungsi linear pada fapisan output.
Algoritma akan berhenti jika epoch sudah
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lebih besar dari 3000 atau nilai mean square

. . . _5 .
error lebih kecil dari 107 atau nilai
generulizarion  error  minimum  sudah
dicapai. Nilal bobot diperbarui secara

incremental {on-line).

¢ RBF. Arsitektur jaringan terdiri dari tiga
lapisan. Jumlah newron pada lapisan
tersembunyi bersifat dinamis, Mulai dan
udak ada pada awal pembelajaran
selanjutnya  berkembang  selama proses
pembelajaran.  Fungsi  aktifasi  yang
digunakan adalah fungsi radial basis pada
lapisan tersembunyi dan fungsi linear pada
lapisan output. Algoritma akan berhenti jika
jumlah maksimal rewron pada lapisan
tersembunyi sudah tercapai atau nilai fungsi
sum square error sudah lebih kectl dari to,

Perlu dicatat bahwa metode pembelajaran pada
Jaringan BP dan RBF yang digunakan masih
bersifat batch. Khusus untuk orthogonal least
squares learning pada jaringan RBF sedang
dikembangkan untuk pembelajaran yang bersifat
incremental. Salah variasinya adalah algoritma
recursive orthogonal least squares [4].

Simulas nilai generalization error
dikelompokkan berdasarkan jumlah dan nilai
variansi noise dari data pembelajaran. Simulasi
dilakukan dengan menggunakan perangkat lunak
Matlab pada mesin PC IBM Think Pad dengan
processor Pentium II berbasis windows 98,

Tabel | adalah hasil simulasi terhadap 40 data
pembelajaran dengan noise berdistribusi N(0,1).
Dari tabel 4.1 dapat dilihat bahwa PGNN tidak
selalu memberikan kapabilitas generalisasi yang
terbaik. PGNN dapat memberikan kapabilitas
generalisasi terbaik (kasus I},  pertengahan
(kasus 11} atau bahkan fterjefek (kasus III). Nilai
kapabilitas generalisasi yang diberikan adalah
nilai kapabilitas generalisasi dengan model yang
optimal. Model disini adalah faketor-faktor yang
mempengaruhi  kapabilitas generalisasi  darl
masing-masing jaringan saraf tiruan tersebut.
Yaitu nilai orde basis untuk PGNN, jumlah
neurcn pada lapisan tersembunyi untuk BP dan
nilai faktor spread untuk RBF. Untuk BP
terdapat faktor lain yang mempengaruhi, yaitu
nilai inistalisasi untuk bobot. Sehingga, nilai
generalization ervor yang diberikan adalah milai
rata-rata wntuk beberapa nilai inisialisasi bobot
tersebut,

Tabel 1. Tiga keadaan kapabilitas generalisasi

dari PGNN
Kaas Juwsh Dis.  IPGNN__ TBPNN  [RERWN
Dot Noise GE GE GE
1 40 NOD 0399 08573 11543
n 40 NG 11087 0.8904 5178
Ll 40 NOD 0961 D96 07224

Selanjutnya akan disimulasikan generalization
error berdasarkan jumlah data pembelajaran.
Tabel 2 merupakan nilai generalization error
untuk beberapa jurnlah data pembelajaran. Dari
Tabel 2 terlihat bahwa kapabilitas generalisasi
PGNN cenderung lebih  haik wntuk  data
pembelajaran yang berukuran kecil, terutama
jika dibandingkan dengan BP. Kita juga dapat
melthat pada kasus II dan III bahwa nilai
generalization error yang diberikan oleh PGNN
untuk data berukuran kecil lebih baik walaupun
pada data vyang berukuran besar nifai
generalization error yang diberikan lebih jelek.
Simulasi grafis untuk kasus IIT dengan lima data
pembelajaran diberikan pada Lampiran pada
Garnbar 3.

Tabel 2. Perbandingan kapabilitas generalisasi
berdasarkan jumlah data

Kasus Jumlah Drist. PNN IBPNN IRBIFNN
Dasa Nuice GE GE GE

[ 40 KLl 300y (L7542 | 19d3
ki) NikL) [HE LK) L7520 4480

on NIk 1.2HYS 07238 LINERESH

s NI E) 1.8K23 45013 17283

5 (R 1A H 306 IR

n Hl N i} [IR°1EY] 6750 (ORI
) NI Lo33g 17803 0N

) N1 FRLEL 1LRRIK EA TR

Kk} RIUAR ysiy A TH26 113

5 Nl 1 1A7UE Ta127 24481

1] 4 Nty 11 ey 2232 1491t
kil [RILCATE] | .E67T n3a7Ts BRI

nr [ ] | B2 (LSRG 1 Uk

I N, 1) (LAY 1K RUT42 1 4648

3 Ny 1.199R Kunid 2 ARTY

Pada Tabel 3 kita dapat melihat perbandingan
kapabilitas  generalisasi  berdasarkan  nilai
variansi nofse data pembelajaran. Nilai variansi
yang diambil adalah nilai variansi yang cukup
besar, vaitu lebih besar dari satu. Hasil yang
diperoleh  menunjukkan bahwa kapabilitas
generalisasi dari PGNN selalu lebih baik dari BP
mauvpun RBF. Dari Tabel 3 dan Tabel 2 kita
dapat menarik kesimpulan bahwa PGNN
memiliki kapabilitas generalisasi yang lebih baik
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Gambar 3. Simulasi grafis untuk kasus III dengan lima data pembelajaran dari Tabel 3.2,
Garis solid dan putus-putus adalah fungsi target dan fungsi hasil pembelajaran. o adalah
data pembelajaran
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Gambar 4. Simmlasi grafis untuk kasus V dari Tabel 3.3. Garis solid dan putus-putus
adalah fungsi target dan fungsi hasil pembelajaran. o adalah data pembelajaran,

-3 \X‘(‘?\f

S IPGHE GE - 0.6706

. o =
b
=

T IHFNMN E = 0 I288

DIREFNHN. GE — 0.43507
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Gambar 5. Simulasi grafis untuk kasus IV dari Tabel 3.4. Garis solid dan putus-putus
adalah fungsi target dan fungsi hasil pembelajaran. o adalah data pembelajaran
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ketika variansi noise yang cukup besar
berapapun jumlah data pembelajaran. Simulasi
grafis untuk kasus V diberikan pada Lampiran
pada gambar 4

Tabel 3. Pernadingan kapabilitas generalisasi
untuk variansi noise cukup besar

Kasus  Jumlah Dist, IPGNN IBPNN IRBFNN
Data Noise GE GE GE
! N N2y L3102 3.202% 46839
n Ay N0.2) 16034 25719 115226
] 40 N2y {LH5HT 25123 1.5664
v 40 Ni.3) 41020 71684 189112
v 0 Ni0.3) 1.6403 45324 26182
Vi 40 Nit).3) 25363 47056 K.5409
vi 40 Ni.4) 22749 K.1463 4.5663
wvin 40 NifLd) SATHE 79739 16,1306
X ) N4} 50004 H.6923 £.5244

Kasus terakhir yang akan diperbandingkan
adalah kasus dimana data pembelajaran cukup
besar dan nilai variansi noise cukup kecil. Tabel
4 menunjukkan nilai generalization error untuk
data pembelajaran dengan kondisi tersebut. Dari
Tabel 4 kita dapat melihat bahwa kapabilitas
generalisasi dari PGNN kurang baik jika
dibandingkan dengan BP. Sementara terhadap
RBF, PGNN dapat lebih baik atau lebih jelek
tergantung karakteristik data pembelajarannya.
Simulasi grafis dari kasus IV diberikan pada
Gambar 5.

Tabel 4. Perbandingan kapabilitas generalisasi
untuk data pembelajaran yang cukup besar dan
variansi noise yang cukup kecil

Kasus  Jumilah Dist. IPGINN IBPNN IRBFINN

Data Noise GE GE GE
i 40 NIOO1) 05265 03622 0.3673
] 40 NOO.1) 05718 02785 04741
1 40 NI0O.1) 06082 03645 0.4056
\Y 40 N©.02) 06706 0.2388 0.4507
v 40 N@©.0.2) 06250  0.3099 0.4215
VI 40 N0.0.2) 0576 0.2416 0.3307
Vil 40 NI0.03) 07321 02314 1.0656
Vil 40 N00.3) 0510 0.3278 0.5577
X 40 N0.0.3) 06315 0.2604 1.4034
Penutup

Pada makalah ini telah dilakukan studi
komparasi terhadap kapabilitas generalisasi dari
projection  gemeralizing  neural  networks
(PGNN) berbasis incremental  projection
learning (IPL) dalam memecahkan masalah

aproksimasi fungsi dengan jaringan saraf tiruan
yang sudah umum digunakan, yaitu jaringan on-
line Back Propagation (BP) dan Radial Busis
Function (RBF). Berdasarkan hasil uji coba
tersebut, telah didapatkan kondisi berikut ini:

e PGNN tidak selalu memberikan kapabilitas
generalisasi yang lebih baik. PGNN mem-
berikan kapabilitas generalisasi yang lebih
baik ketika jumlah data pembelajaran cukup
kecil atau variansi noise dari data pem-
belajaran cukup besar

* Selain dua kondisi diatas, PGNN tidak selalu
memberikan kapabilitas generalisasi yang
lebih baik. Bahkan untuk kondisi dimana
jumlah data pembelajaran cukup besar dan
variansi noise dari data pembelajaran cukup
kecil, PGNN memberikan kapabilitas
generalisasi yang lebih jelek dari BP.
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