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Abstrak. Makalah ini membahas suatu arsitektur serta algoritma JST atau jaringan syaraf tiruan
yang menggunakan umpan maju dan propagasi mundur (feedforward and backpropaga- tion)
dengan satu lapisan tersembunyi (hidden layer) untuk mendukung sistem prediksi gangguan
geomagnet. Algoritma JST yang telah dirancang antara lain adalah : algoritma penentuan bobot
" awal, algoritma pelatihan dengan umpan maju (feedforward), algoritma perambatan mundur dari
galat (backpropa gation of error) serta algoritma perbaiki bobot dan bias.
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Abstract. This paper discusses an architecture and algoritihm on artificial neural network (4NN)
by using feedforward and backpropagation with one hidden layer for support the prediction
system of geomagnetic disturbance. We design the algoritihm of the artificial neural network
which are algoritihm of determination an initial weight, algoritihm of training by using
feedforward, backpropagation algoritihm of error and algoritihm of weight correction and biased.
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1. Pendahuluan

Jaringan syaraf tiruan atau singkatnya JST adalah terjemahan dari ANN
(artificial neural network) dan merupakan model sistem komputasi yang dapat
menirukan cara kerja jaringan syaraf biologis (Brunak dan Lautrup, 1990). JST juga
telah dikembangkan sebagai generalisasi model matematika dari human cognition atau
jaringan syaraf biologis dengan asumsi-asumsi tertentu (Feldman et al, 1988).
Algoritma propagasi mundur ini pertama kali diperkenalkan dan dikembangkan oleh
Rumelhart dan Mc Clelland (1988). Sedangkan beberapa aplikasi lainnya pada
pengembangan model variasi harian geomagnet regional dan prediksi badai geomagnet
dapat dilihat di Sutcliffe (2000) dan Kugblenu et al. (1999). Dari beberapa informasi
pada referensi di atas, timbul pemikiran untuk membangun arsitek dan algoritma JST
sebagai alat (f0ols) komputasi untuk memprediksi tingkat gangguan geomagnet. Dengan
demikian tujuan pembahasan makalah ini adalah jelas untuk menentukan atau
merancang algoritma JST sebagai alat komputasi prediksi gangguan geomagnet.

Selain itu, variasi harian geomagnet merupakan hasil penjumlahan dari variasi

hari tenang dan gangguan geomagnet.
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Dengan perkataan lain gangguan geomagnet adalah selisih antara variasi harian
geomagnet dengan variasi hari tenang. Untuk mendapatkan tingkat gangguan
geomagnet kita perlu mengetahui variasi hari tenang geomagnet. Dengan demikian
untuk memprediksi tingkat gangguan geomagnet, cukup diprediksi variasi hari
tenangnya dan kemudian dibandingkan dengan hasil-hasil pemantauan variasi harian
geomagnet di stasiun pengamatan tertentu. Komponen masukan yang digunakan dalam
sistem JST ini adalah waktu lokal (local time), posisi lintang, urutan bilangan variasi
hari tenang (quiet time daily variations number) dan bilangan bintik matahari (sunspot
number). Sedangkan yang menjadi target adalah data variasi hari tenang dari stasiun
pengamatan Lapan. Namun yang menjadi masalah adalah membangun atau membentuk
arsitektur propagasi mundur maupun prosedur penentuan bobot awal dari JST tersebut.
Kemudian menyusun algoritma pelatihan umpan maju (feedforward) dan perambatan
mundur dari galat (backpropagation of error) serta menyusun algoritma untuk
memperbaiki bobot dan bias sistem tersebut. Manfaat dari hasil-hasil kajian maupun
konstruksi algoritma JST ini adalah sebagai suatu perangkat lunak (software) yang
dapat diterapkan pada sistem prediksi tingkat gangguan geomagnet.

2. Data dan Metode

Data yang digunakan adalah data simulasi dari JST atau jaringan syaraf tiruan
yang menggunakan fungsi propagasi mundur (back propagation) dengan satu lapisan
tersembunyi (hidden layer) algoritma penentuan bobot awal, algoritma pelatihan
dengan umpan maju (feedforward), algoritma perambatan mundur dari galat
(backpropagation of error) serta algoritma perbaiki bobot dan bias.

Gambar 2-1. JST propagasi mundur dengan satu lapisan tersembunyi.
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X = (X, «+ees Xis .-, Xn) Masukan sebagai vektor pelatihan,
T=(t, ....or ti5 ....., ty)  keluaran sebagai vektor target.

51: adalah galat (error) pada unit yy sebagai koreksi bobot wy (zj —>y k) .
7k

O, adalah galat (error) pada unit z; sebagai koreksi bobot v, (x; T} Zj) .

a adalah tingkat pembelajaran (0 <a <1).

X; adalah unit masukan ke i.

vy adalah bias pada unit tersembunyi ke ;.

Z; adalah unit tersembunyi ke ;.

Zi,j artinya jaringan dari masukan sinyal x; ke unit Z;.

z; artinya sinyal keluaran (aktivasi) dari unit 7; , jadi z= f(z,)).
wg adalah bias pada unit keluaran ke k.
Y adalah unit keluaran ke £.

Y.nk artinya jaringan dari masukan sinyal z; ke unit Y,.

Yk artinya sinyal keluaran (aktivasi) dari unit Yy, jadi yi= f(y.,y).

3. Hasil dan Pembahasan

Lebih dahulu akan diperkenalkan suatu relasi empiris antara faktor skala (scale
Jactor), banyaknya unit masukan (input unif) dan banyaknya unit tersembunyi (hidden
unit). Relasi tersebut dinyatakan dalam bentuk persamaan matematis-berikut:

i
B= 0,74; =0,7(p)" yang dikenal sebagai formulasi Nguyen-Widrow (Nguyen dan
Widrow, 1989; Fausett, 1994).

Dalam hal ini, # adalah faktor skala, » adalah banyaknya unit masukan dan P
adalah banyaknya unit tersembunyi. Bobot awal vy (dimulai dari unit masukan ke unit
tersembunyi) merupakan bilangan acak (random number) yang dipilih antara faktor - B
dan . Selanjutnya algoritma penentuan bobot awal adalah sebagai berikut :

L; : Tentukan y, , (lama) yaitu pilihan bilangan acak antara - # dan # ( atau antar -0,5

dan 0,5 atau antara -1 dan 1).

L, : Hitung normv,(lama) atau ditulis: || v; (lama) || -

L; : Iterasi bobot awal ,, ='B_‘M untuk j=1,..,pdan i=1, .., n
" lv,(lama) ||
Selanjutnya diperkenalkan juga suatu relasi antara akurasi (e ), banyaknya pola
latihan(p) dan banyaknya bobot yang digunakan untuk pelatihan (w).

Relasi tersebut dinyatakan dalam bentuk persamaan matematis berikut: ,_* (3-1)
p
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Bukti dari relasi (3-1) ini dapat dibaca pada Baum dan Haussler (1989). Jika p = 800
dengan akurasi yang diharapkan sebesar 0,1 maka diperlukan banyaknya bobot sebesar
80.
3.1. Algoritma Pelatihan dengan umpan maju ( feedforward)
L, : Penentuan bobot awal (himpunkan nilai-nilai acak yang kecil dari -0,5 s/d 0,5).
L, : Setiap unit masukan (X; , i =/, ...., n) menerima sinyal x; dan meneruskan ke

semua unit tersembunyi (Z; , j=1, ..., p).

n

L, : Hitungzi; =vg + Zx.v

ity
i=1
L; : Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal keluaran z;= f(z.n;).
Teruskan sinyal tersebut ke semua unit keluaran dalam lapisan keluaran.
L, :  Setiap unit tersembunyi (Z; , j = 1, ..., p ) menerima sinyal z; dan
meneruskan ke semua unit keluaran ( Yy , k=1, ..., m).

p
Ls : Hitungyinx =wa + szwﬂ‘ )
=
Le : Gunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal keluaran yj = f(y.in1)-

3.2. Algoritma Perambatan Mundur dari galat ( backpropagation of error)
L, : Setiap unit keluaran ( Yy , k= 1, ..., m) menerima suatu pola target yang berko-
respondensi dengan masukan pola pelatihan. Hitung galat informasinya dalam

bentuk 6]{ = (tk _yk)f'(y-ink)‘

Ly : Hitung koreksi bobotnya (digunakan untuk memperbaiki wy terakhir).
Jadi Aw, =a 6,z;.

Lo : Hitung koreksi biasnya (digunakan untuk memperbaiki wy; terakhir). ‘
Jadi Aw,, =a J, , kemudian teruskan O, ke unit-unit di lapisan tersembunyi.

m
Ly : Hitung J_i”j = z&’k Wi untuk setiap unit tersembunyi (Z; , j=1,...., p).
k=1

L,; : Kemudian kalikan dengan turunan fungsi aktivasinya untuk menghitung galat
informasinya dalam bentuk &, =&_, f '(z_inj) _

L, : Hitung koreksi bobotnya (digunakan untuk memperbaiki v; terakhir).
Jadi Av; =a 6;¥;.

Ly; : Hitung koreksi biasnya (digunakan untuk memperbaiki vy; terakhir).
Jadi Avy; =@ 9;.

3.3. Algoritma Perbaiki Bobot dan Bias
Lis : Perbaiki bobot dan bias ( j =0, ....., p) untuk setiap unit keluaran (Yy, & =1, ..., m).

Jadi W (baru) = wy (lama) + Aw, .
s : Perbaiki bobot dan bias ( i =0, ....., n) untuk setiap hidden unit (Z; ,j =1, ..., p).

i
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Jadi v, (baru) =v,(lama)+ Av,.
Lis : Selesai (Test Stopping Condition) !!!

Salah satu aplikasi dari RBF pada jaringan saraf tiruan dalam kegiatan prediksi
pola hari tenang geomagnet. Contohnya seperti ditunjukkan pada Gambar 3-1.

Predisi Hasi Tenang Komponen H Maret 2105

e e e e e ™
Gambar 3-1. Plot antara target dan output untuk data prediksi (Maret 2005)

Pada gambar tersebut terlihat bahwa pola hasil prediksi mengikuti pola data
target. Akan tetapi terdapat simpangan amplitudo sebesar 40-50 nT. Melihat hasil dari
pelatihan dan pengujian untuk komponen D yang kurang baik, maka tidak dilakukan
prediksi untuk komponen D.

4. Kesimpulan

Algoritma JST yang telah dirancang ini perlu diuji keandalannya dengan data
variasi harian geomagnet terdahulu untuk mengetahui seberapa besar akurasi hasil
prediksinya. Selain itu keempat algoritma yaitu: algoritma penentuan bobot awal,
algoritma pelatihan dengan umpan maju (feedforward), algoritma perambatan mundur
dari galat (backpropa gation of error) serta algoritma perbaiki bobot dan bias yang telah
dijelaskan dalam butir pembahasan (butir 3), ini perlu diterjemahkan ke dalam program
komputer sehingga dapat diimplementasikan pada data masukan gangguan geomagnet
yang siap dipakai (real time data or near real time data).
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