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Abstrak

Artikel ini menjelaskan tentang sebuah hibrid algjon yang menggabungkan antara
algorithma cuckoo-search dengan algorithm Levenberg-Marquardt untuk melas@buah
jaringan syaraf tiruan (Artificial Neural Network ANN). Pelatihan sebuah ANN adalah sebuah
pekerjaan optimisasi dengan tujuan untuk menemuigdn set bobot optimum pada jaringan
melalui proses pelatihan. Algotima pelatihan ANadisional terjebak pada nilai optimum yang
bersifat lokal (local minima), sedangkan teknik geman nilai optimum yang bersifat global
(global minima) memerlukan waktu yang lama ataukbga sangat lambat. Selanjutnya telah
dikembangkan model hybrid yang mengkombinasikaaranalgorithma pencarian global-
optimum dan algoritma lokal-optimum untuk melatiNM Pada penelitian ini, dilakukan
sebuah penggabungan antara algoritma cuckoo-sedectyan algoritma Levenberg-Marquardt
(CS-LM) untuk melatih sebuah ANN. Hasil menunjukkahwa algoritma gabungan CS-LM
memiliki performa yang lebih baik dibanding algora CS dan LM jika diterapkan secara
individual.

Kata kunci: Pelatihan Artificial Neural Network (ANN), Cuckoo-Search, Levenberg-
Marquadt, kombinasi algoritma, multilayer perceptron (MLP).

Pendahuluan

Karakteristik sebualArtificial Neural Network(ANN) adalah dapat beradaptasi, mampu belajaratanioh,
dan mampu meniru perilaku secara umum yang dapatapkan untuk penyelesaian masalah dalam bidang
klasifikasi pola, pendekatan fungsi, optimisasingeeokan pola dan memori asosiatif (Dayhoff, J. Q19Q.
Mehrotra, et. all, 1997). Diantara berbagai modeiiral network multilayer feedforward neural networ&tau
multilayer perceptron(MLP) merupakan model yang lebih sering digunakisarena sudah dikenal memiliki
kemampuan pendekatan yang baik dan bersifat uaivg@sHaykin, 1999),.

Keberhasilan neural network sangat bergantung pasitektur, algoritma pelatihan, dan pemilihamrfit
yang digunakan dalam proses pelatihan. Semua inyebabkan masalah optimisasi dalam perancangan ANN
menjadi masalah yang sulit (X. Yao, 1999). Darb&ayakan pendekatan yang digunakan dalam perantanga
ANN, masalah topologi dan fungsi transfer relatiflah teratasi, selanjutnya permasalahan teraga pasalah
pemilihan atau pengaturan nilai bobee{gh) danbiaspada ANN (D. Rumelhart et. al, 1986). Beberagartima
optimisasi untuk pengaturan bobot dan bias sepaitiColony optimizatiofC. Blum and K. Socha, 2005gbu
search(R. Sexton, 1998%kimulated annealingangenetic algorithm{R. Sexton, 1999) yang digunakan pada proses
pelatihan ANN menggunakan topologi yang sudah teRnoses pembelajaran ANN yang menghasilkan kordij
nilai bobot dan bias yang optimum diasosiasikahadap kesalaharerfor) terkecil yang terdapat pada bagian
keluaran (output).

Sehubungan dengan pelatihan MLP, algoritma yanmgetigunakan dalam pelatihan adalah algoritma
back-propagationBP) dan algoritma evenberg-MarquadfLM), dimana operasi dari keduanya berdasarkama pad
gradient gradient-basejl Algoritmaback-propagatiormencapai konvergensi dalam tingkat turunan pertginsé
order derivativg, sedangkan algoritmhevenberg-Marquadmencapai konvergensi pada tingkat turunan yang
kedua §éecond-order derivatiye Diantara beberapa metode konvensional yang pal@ peneliti lebih memilih
algoritma Levenberg-Marquadkarena algoritma tersebut memiliki kecepatan meaickonvergensi dan akurasi
yang lebih baik. Disisi lain, algoritma pelatihaang beroperasi berdasarkan pada turudaniv@ative beresiko
mencapai nilai minimum yang bersifat loc&dal minimg. Untuk mengatasi permasalahan ini, beberapakekni

E-1



Simposium Nasional RAPI XI FT UMS — 2012 ISSAL2-9612

pencarian nilai minimal yang bersifat global, yatgpat menghindar dari nilai minimum yang bersifaital,
digunakan untuk mengatur bobot pada MLP, sefamilutionary Algorithm(EA), simulated annealingSA), tabu
search(TS), ant colony optimizatiofACO), particle swarm optimizatiofPSO),artificial bee colony(ABC), dan
Cuckoo Searcl{CS). (C. Blum and K. Socha, 2005; T. Back andPHSchwefel, 1993B. Verma and R. Ghosh,
2002 D. Karaboga and C. Ozturk, 200%.-S. Yang, S. Deb 2009; C. Ozturk and D. Karab@gd,1)

Algoritma evolutionarydan algoritma berbasis populasi yang lain mempikiformansi yang konsisten jika
digunakan pada pelatihan MLP. Selanjutnya dengamgamabil keuntungan dari teknik pencarian nilai miam
yang bersifat globalglobal minimg dan kecepatan mencapai konvergensi pada tekn#tim:n konvensional,
beberapa model algoritma yang mengkombinasikan&éeeknik tersebut telah digunakan dalam pelatihAiNA
Diantaranya adalah algoritma genetik dikombinasikangan metode pencarian local minima berbasisegradP
dan LM (E. Alba and J. Chicano, 2004). Algoritsisnulated annealingikombinasikan dengan metode pencarian
local minimaberbasis gradient (N. Treadgold and T. Gedeong)13dgoritmatabu searctdikombinasikan dengan
metode pencarian local berbasis gradient (T. Ludern all, 2006). Teknikparticle swarm optimizatioffPSO)
dikombinasi dengan algoritma pencarlacal minimaberbasis gradient (M. Carvalho and T. LudermiiQ20 dan
kombinasi antara teknik PSO dengan BP (L. Wan@let2007). Ada juga peneliti yang mengkombinasikatara
adaptivePSO dengan BP untuk melatih MLP (J. Zhang, et2a7).

Penelitian mengenai penggunaan algoritbuekoo SearcliCS) dalam pelatihan ANN telah dilakukan oleh
(X.-S. Yang, S. Deb 2009; X.-S. Yang, S. Deb, 2020yoritma CS memiliki kemampuan yang sangat loklam
menemukarglobal minima sedangkan algoritmaevenberg-MarquadtK.Levenberg, 1944) memiliki kemampuan
yang baik untuk menemukaocal minima(Hagan, M.T., and M. Menhaj, 1994). Motivasi dagnglitian ini adalah
mengkombinasikan antara algoritma CS dengan atgaritM untuk pelatihan MLP untuk mendapatkan kelnara
dengan nilai kesalahan yang sekecil mungkin. Koadiiralgoritma ini merupakan sebuah kombinasi algari
yang baru yang kita sebut dengan nama algoritmaM.S-

Pelatihan ANN di terangkan pada bagian-2. Algoritthackoo-Search (CS) dan versi kombinasi CS-LM di
terangkan pada bagian-3. Pada bagian-4, dibahaanterhasil ujicoba. Kesimpulan dan penelitian keglep
diberikan pada bagian-5.

Pelatihan ANN tipe Feed-Forward

Sebuah ANN terdiri atas element-element pemrogleat (jambar 1), biasa disebut sebagai neuron-neuron
atau node-node, yang saling berhubungan antaradsaigan yang lainnya (X. Yao, 1999). Dalam modelNAN
Feed-Forward, seperti ditunjukkan pada gambar taps@ode menerima sinyal dari node-node yang lbepadia
lapisan (layer) sebelumnya, dan pada setiap ssigghl tersebut dilakukan operasi perkalian dersgghuah angka
tertentu (disebut bobot), dimana bobot ini berbadtuk masing-masing sinyal. Sinyal-sinyal input gasudah
dikalikan dengan bobot dijumlahkan, dan kemudiatewdtkan pada sebuah fungsi pembatas yang akan
menghasilkan output berupa sebuah angka yang mkeneititang nilai yang sudah ditetapkan. Selanjutioyaput
dari pembatas dikirimkan ke semua node-node yadgpat pada lapisan berikutnya. Sinyal input yaitgrapkan
pada bagian input di lapisan yang pertama, akamamigat masuk ke dalam jaringan (network), dan wilgput
yang dihasilkan pada node kdapat diterangkan dengan menggunakan persamaan (1)

Gambar 1. Unit satuan pemroses pada ANN

yI:fl(iv\(J)§+bj 1)

y; adalah output dari nodg,adalah input node Kew; adalah bobot penghubung antara node dan idytadalah
merupakan sebuah bias (threshold) pada node, dedafgadalah fungsi transfer pada node. Biasanya fungsi
transfer yang digunakan pada node berasal darisiuman-linear seperti fungsi heaviside, fungsi g fungsi
Gaussian dan lain-lain. Pada penelitian ini, didgganafungsi transfer berupa fungsi sigmoid logarith(persmaan-

2) pada lapisan tersembunyi (hidden) dan lapis&poubu
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Gambar 2. Model ANN tipe multilayer feed-forwad (M)

Tujuan sebuah optimisasi adalah untuk meminimisalsuah fungsi obyektif dengan cara mengoptimumkan
bobot-bobot pada jaringan. Pada algoritma Evolatipnide terbesarnya adalah menginterpretasikarikamaatrik
bobot pada ANN sebagai individu, untuk merubah boBada penelitian ini, mean-square-error (MSH)edkan
pada persamaan-3, dipilih sebagai fungsi kesalafaagy dihasilkan oleh jaringan (ANN) dan proses &akp
dilakukan untuk meminimisasi nilai MSE.

E(Wt))=%iZ(OL -q) ©)

j=1 k=1

dimana, E(Vv(t)) adalah nilai kesalaharerfor) pada iterasi ké- Vv(t) adalah nilai bobot-bobot pada

penghubung input pada iterasi ke, merupakan nilai output yang diinginkan, sedang&aadalah nilai output
yang dihasilkan oleh ANN. K adalah jumlah output@alan N adalah jumlah data yang diterapkan pauld.in

Algoritma Pelatihan
A. Algoritma Cuckoo-Search (CS)

Cuckoo atau adalah sejenis burung yang biasa disgémgan burung tekukur, algoritma CS dibuat
berdasarkan perilaku dari burung ini. Terdapat éigman utama dalam algoritma CS (X.S. Yang arde®, 2009,
2010), yaitu (1) Setiap burung tekukur akan mekdaksatu telur pada setiap waktu, dan telur itetalilkan pada
sebuah sarang yang dipilih secara acak. (2) Sayang terbaik dengan telur yang berkualitas tinggana
melahirkan generasi berikutnya. (3) Jumlah rumabrgpadalah terbatas, telur yang diletakkan olkbkigr akan
ditemukan oleh burung pemilik sarang dengan praitabisebesap,[1[0,1]. Pada kasus ini burung pemilik sarang
dapat membuang telur tersebut atau merusak sareragal telur itu berada, dan membangun sebuah sgeang
baru. Pada kasus tersebut penyederhanaan dapaikditadengan cara mengambil sebagian pjlaari sejumlam
sarang yang akan digantikan dengan sarang yang baru

Kualitas (itnes3 sebuah solusi dapat diambil dari sebuah nilaigyberbanding lurus dengan nilai fungsi
obyektif. Bentuk kualitas solusi yang lain dapatdfinisikan dengan cara yang serupa dengan aluypigenetika.
Pada kasus ini setiap telur akan merepresentasétaumh solusi yang baru, tujuannya adalah mengguaregdbuah
telur baru yang memiliki potensi (solusi) yang febaik untuk menjadi tekukur, untuk menggantikdartésolusi)
yang kurang baik yang terdapat dalam sarang. Algarini dapat dikembangkan untuk kasus yang lebihgek
dimana setiap sarang memiliki beberapa telur yargrepresentasikan satu set solusi. Pada penelitian i
menggunakan pendekatan yang sederhana yaitu balia@ sarang hanya memiliki satu telur.

Berdasarkan pada tiga aturan diatas, langkah-léndksar algoritma CS dapat diringkas sebagai pseudo
code seperti ditunjukkan pada gambar-3. Pada seatbomt solusi baru®™® untuk sebuah tekukdir dilakukan
sebuah ‘Levy flight’ yang direpresentasikan olehspeaan-3 berikut
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X =3+ 0 LevyA) 4)

dimanaoa > 0 adalah step-size yang berhubungan dengan rhagatey terkait. Pda kebanyakan kasus, dapat
digunakan nilai a =1. Persamaan-3 di atas adalah merupakan persast@astik dalam kasus ‘random walk’.
Secara umum sebuah ‘random-walk’ adalah sebuahkdachain’ yang memiliki status atau lokasi selamya

tergantung pada status/lokasi yang sekaraqfld ), dan probabilitas transisia( [] Levy(/1) ). Symbol L] berarti

sebuah oprasi perkalian ‘entrywise’. Operasi imupa dengan operasi yang digunakan pada algori®da, Eetapi
operasi ‘random walk’ melalui ‘Levy flight' yang glinakan di sini lebih efisien dalam mengeksplorasing
pencarian ketika jumlah tahapan menjadi lebih panja

begi n
fungsi obyektif f(x), x=( X, ..., Xa) T
Buat n populasi rumah sarang awal Xi

(i=12..n)
whi | e (t <MaxGeneration) or (stop criterion)
Dapatkan sebuah tekukur secara acak
dengan menggunakan L evy flights,dan

Evaluasi kualitasnya(fitness) Fi
Pilih satu sarang diantara n sarang
secara acak (katakana, sarang i)
if (F> F),
Gantikan sarang j dengan dengan
solusi yang baru;
end
Buang sebagian sarang yang buruk (sebagaian Pa)

dan buat sarang yang baru;
Simpan solusi yang terbaik;
Susun rangkin berdasar kualitas solusi dan
cari solusi yang terbaik;
end while
Pemrosesan selanjutnya dan visualisasi.
end

Gambar 3. Pseudo code algoritma CS

‘Levy flight'akan menyediakan sebuah ‘random walkekngan ‘random step length’ ditentukan dari sebuah
distribusi Levy dalam persamaan-5 berikut ini.

Levy Du=t", (1<A<3 (5)

B. Kombinasi CS dan LM

Algoritma Cuckoo-Search (CS) memiliki kemampuan gyapaik untuk menemukan global-optimum
sedangkan algoritma Levenberg-Marquadt (LM) memiiémampuan yang baik dalam menemukan lokal-minimal
Kombinasi algoritma dalam penelitian ini, merupak@mgkombinasian algoritma yang baru yaitu kombiaatara
algoritma CS dan LM. Pada kombinasi algoritma pertama kali digunakan algoritma CS untuk mencdai n
optimum. Proses pelatihan selanjutnya dilakukargderalgoritma LM. Algoritma LM merupakan algoritrgang
menginterpolasi antara metode Newton dan ‘gradiescent’, yang menggunakan ekspresi orde-keduarn@ec
order) sebagai pendekatan untuk kesalahan yangilétdna oleh ANN.

Diagram alir untuk model CS-LM ditunjukkan pada Geam4. Dalam algoritma kombinasi CS-LM
algoritma CS beroperasi seperti pada (X.S. Yang @ndeb, 2009; 2030 Pada tahap pertama algoritma CS
menyelesaikan proses pelatihannya, kemudian dtlkanjupelatihan dengan menggunakan algoritma LM aeng
menggunakan bobot-bobot yang diperoleh dari prpségtihan sebelumnya, dengan algoritma CS, dantimela
ANN untuk 100 epoch berikutnya.
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Set nilai awal bobot ANN |
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Latih ANN dengan algoritma CS |

Pelatihan CS
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Simpan nilai bobot yang terbaik |
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Latih ANN dengan algoritma LM |

Pelatihan LM
selesai?

Y
A 4

Simpan nilai bobot ANN

Gambar 4. Diagram alir algoritma CS-LM

Metode Penelitian

Performa algoritma CS-LM untuk pelatihan ANN di ofibakan untuk masalah Xor, Decoder-Encoder, dan
3 Bit Parity. Pada setiap masalah digunakan ANM faged-forward yang terdiri atas tiga lapis neungaitu satu
lapis input, satu lapis hidden (tersebunyi) damu $apis output. Jumlah neuron (node) pada lapisesembunyi
terdiri atas tiiga sampai dengan enam neuron. B#as fungsi aktifasi tipe ‘logsig’ digunakan paddiage node.
Eksperimen pada model algoritma kombinasi CS-LMadig 10 kali untuk setiap kasus yang berawal dengan
pembuatan sarang tekukur pada algoritma CS. Paztdbajini sebagai target utama adalah nilai kesaldaérkecil,
dalam setiap kasus target kesalahan terkecil adaia@' Tiga variabel yang diamati pada percobaan inlada
jumlah epoch, waktu, yang diperlukan untuk menctaajet tersebut. Pada percobaan ini digunakamaselbptop
dengan mikroprosesor tipe Intel® Pentium® CPU 98I.5®@GHz, dengan memory sebesar 6 GB.

A. Kasus Exclusive-OR

Ujicoba yang pertama menggunakan fungsi booleatugi¥xe-OR (XOR) yang merupakan satu kasus
klasifikasi yang sulit, yaitu memetakan dua inpirtaly kepada satu output binary (0 0;0 1;1 0;1 (0;1;1;0).
Dalam simulasi ini digunakan tiga struktur ANN, tyaipertama ANN tipe feedforward dengan struktur-B-4
dengan 12 buah bobot penghubung dan 5 bias (XOREdua struktur 2-5-1 dengan 19 buah bobot pengiwbu
dan 6 bias, sehingga jumlah parameter menjadi ZIRXL). Struktur ketiga adalah struktur 2-6-1 deng@mbilan
bobot penghubung dan empat bias sehingga totaingéea berjumlah tigabelas (XOR25). Range nilai pext@r
untuk ketiga struktur adalah [-100,100] untuk staukXOR17, [-100,100] untuk struktur XOR21, dan(e1100]
untuk struktur XOR25. Dua input dalam persaman X&Kd&n menghasilkan sebuah output sesuai dengan nilai
seperti ditunjukkan pada Tabel-1.

Tabel 1. Tabel kebenaran XOR

Input-1 Input-2 Output
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
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B. Kasus 3-Bit Parity

Kasus kedua adalah kasus 3-bit parity, pada kasagan mengambil nilai modulus 2 dari penjumlatiga
input. ANN memiliki 12 bobot penghubung dan empa&sh sehingga secara keseluruhan ANN Memiliki 16
parameter. Pada kasus ini dipilih nilai parametéara [-100,100]. Tiga input pada persamaan 3-Biit{? akan
menghasilkan sebuah output seperti ditunjukkan padbel-2.

Tabel 2. Tabel Kebenaran 3-Bit Parity

Input-1 | Input-2| Input-3] Output
0 0 0

N S I =l=]l=]
R|R|o|o|r|r|o|lo
R|Oo|r|o|r|o|r
R|o|o|k|o|k|-

C. Kasus 4-Bit Encoder-Decoder

Kasus ketiga adalah kasus 4-bit encoder-decodda Rasus ini, pada bagian input ANN diterapkan K po
input yang berbeda, masing-masing pola memiliki &t on dan tiga bit off. Target outut adalah sdbduplikasi
dari input seperti ditunjukkan pada Tabel-3, (03®010;0100;1000)(0001;0010;0100;1000). Pada
kasus ini digunakan ANN tipe feed-forward dengamlgtr 4-2-4, total terdiri atas 22 parameter térdtas 18
bobot penghubung dan 6 bias. Pada kasus ini rdfainpeter dibatasi antara [-10,10].

Tabel 3. Tabel kebenaran 4-Bit Encoder-Decoder

Inp-1 Inp-2 Inp-3 Inp-4| Out-1] Out-2 Out-3  Out-4
0 0 0 1 0 0 0 1
0 0 1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 1 0 0 0

Hasil Eksperimen

Hasil ujicoba algoritma secara statistic untuk ka¥@R6, XOR9, XOR13, 3-Bit Parity dan 4-Bit Encoder
Decoder ditunjukan ada Tabel-4. Jelas bahwa ddoef4 tersebut algoritma CS-LM memperoleh hasilgyan
terbaik dibanding dengan algoritma CS, dan LM flkerapkan secara individual. Hasil ini sepertigaiiharapkan,
karena ANN dilatih dengan menggunakan set boboglpgmng terbaik yang dihasilkan dari pelatihan deng
algoritma CS, dan hasil yang diperoleh dari petatitalgoritma CS lebih baik dari hasil yang dipehnottari
pelatihan dengan menggunakan algoritma LM. Selaygythasil dari pelatihan algoritma kombinasi CS-pMing
tidak sebanding dengan hasil yang diperoleh dédatipan dengan menggunakan algoritma CS. Terliaawa hasil
dari pelatihan dengan algoritma CS-LM memiliki kteed yang paling baik dilihat dari nilai kesalah&#fgoritma
CS-LM juga sangat handal karena memiliki standaiad® yang sangat rendah.

Kesimpulan

Pada penelitian ini, dikembangkan sebuah kombadgsritma berdasar pada algoritma CS, digunakaukunt
pelatihan sebuah ANN tipe feed-forwad, dan diujidan pada kasus XOR, 3-Bit Parity,dan 4-Bit Encoder
Decoder. Algoritma CS dikombinasikan dengan algmit.M, pertama algoritma CS diguakan untuk melat\iN
dan diteruskan dengan pelatihan dengan menggunakgmitma LM, dengan menggunakan set bobot-bobot
penghubung terbaik yang dihasilkan dari pelatingmekimnya. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa koasbi
algoritma CS-LM memiliki performa yang lebih bailbdnding performa darikedua algoritma jika diteraplsecara
individual. Penelitian selanjutnya akan dipelajariementasi CS-LM pada kasus klasifikasi.
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Tabel 4. Perbandingan jumlah epoch dan waktu gimerlukan untuk mencapai target kesalahan sefiegar?

antara algoritma CS, LM, dan CS-LM

CS-LM
Kasus LM CS Cs oy
Time (second) 1.4 1.44 0.5 0.21
XORL7 Epoch 29 1400 750 13
Time (second) 1.02 1.02 0.37 0.35
XOR21 Epoch 26 700 500 12
Time (second) 0.51 0.27 0.16 0.18
XOR25 Epoch 32 250 200 12
. . Time (second) 1.51 2.57 1.51 0.22
3-Bit Parity Epoch 64 2250 1600 12
Encoder-Decoder Time (second) 0.36 4.65 0.62 0.17
Epoch 18 4050 750 12

Perambatan kesalahan pada algoritma, CS, LM, & CS-LM dengan target kesalahan = 1e-12
045 T T T T T

04+ -

03} 4 Algoritma LM J

g | \ Algoritma CS & CS-LM I
0.2+ w _

015 -

01 -

005~ -

0 \ L SO —
0 5 10 15 20 25 30

Gambar 5. Perambatan Kesalahan selama proseibpeldengan target kesalahan sebesar 10
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