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UNTUK MENENTUKAN PUSAT CLUSTER
PADA JARINGAN RADIAL BASIS FUNCTION (RBF)
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ABSTRAK

Jaringan saraf tiruan (JST) adalah sistem pemrosesan informasi
yang memiliki perfomansi tertentu seperti pada jaringan saraf
biologis. Untuk memperoleh JST yang mampu menyelesaikan
permasalahan diperlukan beberapa tahapan diantaranya membangun
jaringan (design), melatih jaringan (fraining) dan terakhir menguji
kemampuan jaringan (festing). Dalam skripsi ini JST yang dibahas
adalah jaringan Radial Basis Function (RBF). Jaringan RBF adalah
model JST yang menggunakan metode pembelajaran hibrida.
Artinya, jaringan RBF mengalami proses pembelajaran terpisah,
yaitu pembelajaran tidak terawasi pada lapisan input dan
pembelajaran terawasi pada lapisan output. Untuk pembelajaran
tidak terawasi, metode yang digunakan adalah metode clustering.
Pada langkah analisis cluster digunakan metode K-Means untuk
menentukan pusat-pusat Fungsi Basis Rasial. Namun metode ini
memiliki kelemahan yakni proses pelatihannya sulit untuk mencapai
kekonvergenan walaupun waktu yang dibutuhkan relatif singkat.
Untuk itu, dalam skripsi ini digunakan metode lain yaitu metode
Fuzzy C-Means sebagai pembandingnya. Adapun tujuan dari skripsi
ini yaitu mengetahui perbandingan dari kedua metode dan
membandingkan hasil prediksi harga penutupan dari data saham
harian PT.Astra, Tbk. Sebagai kesimpulan, jaringan RBF dengan
metode Fuzzy C-Means lebih baik dibandingkan metode C-Means
karena metode ini mampu mencapai kekonvergenan dengan nilai
error yang sangat kecil.

Kata kunci : Jaringan Saraf Tiruan (JST), Jaringan Fungsi Basis
Radial (RBF), metode K-Means, metode Fuzzy C-
Means
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THE COMPARISON OF K-MEANS METHOD
AND FUZZY C-MEANS METHOD
TO DETERMINE CLUSTER CENTER
ON RADIAL BASIS FUNCTION NEURAL NETWORK
( A Case Study On Daily Stocks Data Of PT.Astra, Tbhk)

ABSTRACT

Artificial Neural Network (ANN) is an information
processing system that has performances certainly related to
biological neural network. To obtain neural network which is capable
to solved problems, we need several stages to design, training and
testing the network. In this final project, we used Radial Basis
Function (RBF). RBF is an ANN which using hybrid learning. It
means that, the process have been separated, unsupervised learning
on input layer and supervised learning on output layer. In cluster
analysis, we used K-Means method to determine the center of RBF.
Although this method needs a short time to reach a convergence but
is difficult to do. Therefore, in this final project, we used Fuzzy C-
Means method. The purpose of this final project is to compare the
method and the result of input data from the closing price of daily
stock data of PT.Astra, Tbk by using K-Means and Fuzzy C-Means.
In the result, Fuzzy C-Means is better, because it can reach a
convergence with small error value.

Keywords : Artificial Neural Network (ANN), Radial Basis
Function Network, K-Means method, Fuzzy C-Means
method
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Saham dapat didefinisikan sebagai tanda penyertaan atau
kepemilikan atas suatu perusahaan tertentu, di mana tiap saham
menunjukkan satu suara kepemilikan. Saham dikenal memiliki
karakteristik high risk-high return. Saham memungkinkan pemodal
mendapatkan keuntungan dalam jumlah besar dalam waktu singkat.
Namun dengan berfluktuasinya harga saham, saham juga dapat
membuat investor mengalami kerugian dalam waktu yang singkat
pula.

Untuk mempelajari perilaku saham, para peneliti menciptakan
alat, baik berupa teori, teknik analisa, model, dan lain-lain yang
dibuat untuk mengetahui perilaku harga saham tersebut. Karena
sifatnya yang menyederhanakan, maka alat yang diciptakan tersebut
tidak akan pernah sama dengan realitanya, hanya mendekati saja.
Meskipun ada kekurangannya, alat akan sangat membantu
memahami perilaku harga saham yang akan muncul dikemudian hari
dengan cara memprediksikan pergerakan harga saham di masa yang
akan datang. Karena itu, analisa mengenai perilaku harga saham
semakin berkembang dan menghasilkan berbagai metode peramalan
harga saham. Metode peramalan dengan perfomansi yang baik serta
keakuratan yang tinggi menjadi sangat diperlukan dalam melakukan
analisa terhadap harga saham.

Salah satu bentuk analisa terhadap perilaku harga saham yang
banyak dikembangkan adalah analisa teknikal di mana bentuk analisa
ini menggunakan pola pergerakan harga saham yang berfluktuasi
naik turun dan berulang untuk memprediksikan harga di masa yang
akan datang. Salah satu teknologi yang sangat populer untuk analisa
teknikal adalah Jaringan Saraf Tiruan (JST). Metode JST
memberikan solusi dengan akurasi yang lebih baik dibandingkan
analisa statistik walaupun kelengkapan datanya tidak sesempurna
data untuk statistik (Purnomo dan Agus, 2006).

Jaringan Radial Basis Function (Jaringan RBF) adalah salah
satu jenis dari JST yang menggunakan metode "pembelajaran"
hibrida. Artinya, jaringan RBF mengalami proses "pembelajaran"
terpisah, yaitu "pembelajaran" tidak terawasi pada lapisan masukan
ke lapisan tersembunyi dan "pembelajaran" terawasi pada lapisan
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tersembunyi ke lapisan keluaran. Pada langkah "pembelajaran" tidak
terawasi digunakan analisa cluster klasik, yaitu K-Means untuk
menentukan pusat-pusat cluster. Namun metode ini memiliki
kelemahan yaitu pada proses "pembelajaran” sulit untuk mencapai
kekonvergenan walaupun waktu yang dibutuhkan relatif singkat
(Augusta, 2007).

Oleh karena itu, dalam skripsi ini digunakan metode yang lain
yaitu metode Fuzzy C-Means (FCM). FCM adalah sebuah metode
untuk mengelompokkan data yang mengijinkan satu data menjadi
dua cluster atau lebih. Algoritma FCM digunakan karena pada
metode FCM kemungkinan kegagalan untuk konvergen lebih kecil
dibandingkan metode K-Means (Augusta, 2007).

Pada langkah "pembelajaran" terawasi digunakan metode
optimasi, yaitu Gradient Descent dalam perubahan bobotnya untuk
meminimumkan kesalahan. Pada setiap iterasi, bobot-bobot baru
dihitung dengan menggunakan laju "pembelajaran" yang ada.

Skripsi ini  membandingkan metode RBF  standar
menggunakan K-Means dengan metode RBF modifikasi
menggunakan FCM untuk menentukan pusat-pusat cluster. Untuk
lebih mempermudah pemahaman, maka baik metode RBF standar
maupun RBF modifikasi akan diimplementasikan pada suatu studi
kasus, dalam hal in1 untuk memprediksi harga saham penutupan pada
data perdagangan saham harian PT.Astra, Tbk.

1.2 RUMUSAN MASALAH

Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, pokok
permasalahan yang dikemukakan dalam skripsi ini adalah sebagai
berikut.

1. Bagaimana perbandingan metode K-Means dengan metode
FCM dalam proses clustering untuk mendapatkan pusat-pusat
cluster?

2. Bagaimana implementasi metode FCM dan metode Gradient
Descent pada jaringan RBF?

Ch Bagaimana perbandingan metode RBF standar dengan metode

RBF modifikasi setelah diaplikasikan pada prediksi harga
saham penutupan dari data perdagangan saham harian
PT.Astra, Tbk?



1.3 TUJUAN

Berdasarkan pada permasalahan yang telah diuraikan di atas,

sehingga tujuan dari penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut.

l. Membandingkan metode K-Means dengan metode FCM
setelah diaplikasikan pada proses clustering.

) Menerapkan metode FCM dan metode Gradient Descent pada
jaringan RBF.

3. Membandingkan metode RBF standar dan RBF modifikasi
setelah diaplikasikan pada prediksi harga saham penutupan
dari data perdagangan saham harian PT.Astra, Tbk.

1.4 BATASAN MASALAH

Topik mengenai JST cukup luas sehingga perlu diberikan
batasan masalah sebagai berikut :
1. Arsitektur JST yang dibangun menggunakan satu lapisan
tersembunyi.
2. Laju "pembelajaran" yang digunakan bersifat statis.
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2.1 Data Mining

Data Mining, sering juga disebut knowledge discovery in
database (KDD), adalah kegiatan yang meliputi pengumpulan,
pemakaian data historis untuk menemukan keteraturan, pola atau
hubungan dalam koleksi data berukuran besar. Keluaran dari Data
Mining ini bisa dipakai untuk memperbaiki pengambilan keputusan
di masa depan. Dalam Data Mining dikenal dua metode yaitu metode
"pembelajaran" terawasi dengan metode '"pembelajaran" tidak
terawasi.

Dalam metode "pembelajaran" terawasi, dilatih dulu teknik yang
digunakan dengan data yang ada. Setelah dilatih dengan cukup data,
maka alat yang dipakai (misalnya Jaringan Saraf Tiruan), bisa
digunakan untuk meramal (prediksi) keputusan apa yang harus
diambil bila data baru masuk dan belum diketahui keluarannya.
Dalam kategori ini dikenal dua istilah yang sangat populer yakni
training ("pembelajaran") dan testing (pengujian). Di dalam tahap
"pembelajaran", teknik yang digunakan dilatih dengan beberapa data
yang dianggap mewakili kondisi tugas yang diteliti. Dari tahap
"pembelajaran" ini didapat beberapa parameter yang menentukan
model dari teknik yang digunakan. Dalam Jaringan Saraf Tiruan,
parameter itu adalah weight (bobot) dan bias. Setelah parameter ini
ditemukan, maka parameter ini digunakan melakukan tugas
peramalan (Santosa, 2007).

Dalam pendekatan metode "pembelajaran” tidak terawasi, metode
diterapkan tanpa adanya latihan dan tanpa ada "guru". "Guru" di sini
adalah label keluaran dari data. Misalkan ada sekelompok
pengamatan atau data tanpa ada label tertentu, maka dalam
"pembelajaran" tidak terawasi, diharuskan mengelompokkan data
tersebut ke dalam beberapa kelas yang dikehendaki. Ini terutama
dilakukan karena data yang ada memang tidak mempunyai label.
Label menandai kemana data dikelompokkan. Keluaran dari metode
"pembelajaran" tidak terawasi inilah yang dipakai sebagai "guru"
dalam proses "pembelajaran" untuk metode "pembelajaran" terawasi.



2.2 Ruang Vektor
Definisi 2.1 Ruang Euclidean
Jika n adalah sebuah bilangan bulat positif, maka ordered-n-tuple

adalah sebuah urutan » bilangan real (a,,a,,...,a, ). Himpunan semua
ordered-n-tuple dinamakan ruang Fuclidean dan dinyatakan dengan
R" (Anton, 2004).

Definisi 2.2 Norma Euclidean
Norma atau panjang suatu vektor x=(x1,x2,...,xn) di dalam

R" ,dilambangkan dengan HXH didefinisikan sebagai

¥ =Vxx = 2P 2.1)

yang secara geometris dapat ditafsirkan sebagai jarak dari titik asal
ke x. Norma titik x — y untuk y = ( val 7% yn) adalah

[x-y]| = x=3)- (k=) =/ G =37 + (5= 35) #.. 4 (%, = 3,)° (2.2)

yang secara geometris merupakan jarak titik x ke y (Soemantri,
1988).

Definisi 2.3 Fungsi Jarak
Diberikan himpunan X yang tidak kosong, yang elemen-elemennya
disebut titik. Didefinisikan fungsi bernilai real tidak negatif d pada
XxX. Fungsi d dinamakan fungsi jarak untuk setiap x,y di dalam X
jika memenubhi sifat sebagai berikut (Soemantri, 1988):
1. d(x,y)= 0 (positif).
Tidak ada jarak yang mempunyai nilai negatif.
2. d(x,y) =0 jika dan hanya jika x = y.
Jarak antara suatu obyek atau titik dengan obyek atau titik itu
sendiri adalah nol.
3. d(x,y)=d(y,x) (simetri).
Jarak dari x ke y sama dengan jarak dari y ke x.
4. d(x,z) <d(x,y) + d(y,z) (ketidaksamaan segitiga).



Beberapa macam fungsi jarak di dalam R" yang sering digunakan
dalam data mining adalah (Shihab, 2000):
1. jarak Euclidean

d(x,y)= Ji(xl- -n), (2.3)

i=l
2. jarak Manhattan

d(x,p) =% =), (2.4)

i=1

3. jarak Minkowski
1

d(xay)z(i i yz'pjp;P>O. (2.5)

2.3 Teknik Clustering

Tujuan utama dari metode clustering adalah pengelompokan
sejumlah data/obyek ke dalam cluster (grup) sehingga dalam setiap
cluster berisi data yang semirip mungkin. Dalam clustering,
program berusaha untuk menempatkan obyek yang mirip (jaraknya
dekat) dalam satu cluster dan membuat jarak antar cluster sejauh
mungkin. Ini berarti obyek dalam satu cluster sangat mirip satu sama
lain dan berbeda dengan obyek dalam cluster-cluster yang lain.
Clustering adalah salah satu teknik "pembelajaran" tidak terawasi di
mana pengguna tidak perlu melatih metode tersebut atau dengan kata
lain, tidak ada fase "pembelajaran".

Secara umum, algoritma clustering dicirikan berdasarkan ukuran
kedekatan (Shihab, 2000). Ukuran kedekatan menunjukkan seberapa
dekat kedekatan fitur antara 2 data. Gambar 2.1 menunjukkan
mengenal pengelompokkan data menjadi 4 buah cluster didasarkan

pada persamaan kriteria jarak antara dua atau lebih obyek (Harjoko,
dkk., 2006).

&5 - e -® - »
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Gambar 2.1 Cluster



Definisi 2.4 (Fungsi Keanggotaan)

Jika X adalah kumpulan obyek yang secara umum dinyatakan dengan
{x}. V disebut semesta pembicaraan dan v mewakili elemen-elemen
V. Suatu himpunan A4 dalam semesta pembicaraan } dapat
dinyatakan oleh suatu fungsi keanggotaan u, untuk setiap v dalam V'
dan dinyatakan sebagai (Kaya and , 2006)

g A—>[0,1] (2.6)

2.3.1 Partisi klasik (Hard Partition)

Konsep partisi menjadi bagian yang sangat penting bagi proses
clustering. Tujuan proses clustering pada partisi klasik adalah
membagi himpunan data X ke dalam / (/€ N ) kelompok (grup atau
kelas), dengan asumsi bahwa [/ diketahui (Babuska, 2005). Partisi
klasik X dapat didefinisikan sebagai suatu keluarga dari himpunan
bagian-himpunan bagian (4, |1<i</)c P(X), P(X) adalah power
set dari X, dengan properti sebagai berikut (Bezdek, 1981):

Q4=X 2.7)

And =¢; 1<i#j<] (2.8)

Persamaan (2.7) menunjukkan bahwa union dari himpunan
bagian A; berisi semua data. Himpunan bagian-himpunan bagian
harus bersifat disjoin (persamaan 2.8). Dalam bentuk fungsi
keanggotaan, suatu partisi dapat direpresentasikan sebagai matriks

partisi U = [luik]lxn’ 1<i<l; 1<k<n. Baris ke-i pada matriks

tersebut berisi nilai keanggotaan u;, pada himpunan bagian A,

Elemen-elemen x (xe€ X ) pada matriks U harus memenuhi kondisi
sebagai berikut:

w={ 2.9)
Hul )= I, xed .
/
DM (x)=L 1<k<n (2.10)
i=1

Semua kemungkinan partisi dari matriks X disebut dengan hard
partitioning space (M,.), yang didefinisikan sebagai (Bezdek, 1981):
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l
M, = {Ue R, (x)e {01}, Vi k; Y, (x)= I,Vk} (2.11)
i=1

Contoh 2.1 (partisi klasik)

Misalkan terdapat himpunan X={x;, x,...., x10} seperti terlihat pada
Gambar 2.2. Data-data tersebut terbagi atas 2 cluster, yaitu : cluster-
1 terdiri atas x; sampai x4; dan cluster-2 terdiri atas x; sampai x.
Dua data, yaitu x5 dan xg, terletak di antara kedua cluster.

© e &
®© e v e
X . Xy X7 ‘ X0
X X9
@ x;

Gambar 2.2 Cluster Data Menggunakan Partisi Klasik

Matriks partisi U € M, terbagi atas 2 himpunan bagian, yaitu:

U_1111110000
1000000 11 11

Baris pertama matriks U berisi nilai keanggotaan data pada
himpunan bagian A4; dan baris kedua matriks U berisi nilai
keanggotaan data pada himpunan bagian A4,. Setiap data hanya
terletak pada satu cluster. Pada contoh 2.1 terlihat bahwa baik x5 dan
x¢ terletak pada cluster A;.

2.3.2 Partisi fuzzy (Fuzzy Partition)

Jika pada partisi klasik, suatu data menjadi anggota hanya pada
satu cluster saja, tidak demikian halnya dengan partisi fuzzy. Pada
partisi fuzzy, nilai keanggotaan suatu data pada suatu cluster, uy,
terletak pada interval [0,1]. Matriks partisi pada partisi fuzzy
memenuhi kondisi sebagai berikut (Shihab, 2000):

1w, (x)e[01]; 1<i<l; 1<k<n (2.12)

I
DM (x)=L 1<k<n (2.13)
i=1



Baris ke-i pada matriks partisi U berisi nilai keanggotaan data pada
himpunan bagian fuzzy. Jumlah fungsi keanggotaan setiap data pada
semua cluster (jumlah setiap kolom) bernilai 1 (persamaan 2.13).

Semua kemungkinan partisi dari matriks X disebut dengan fuzzy
partitioning space (My), yang didefinisikan sebagai:

M, ={Ue R

10, (x) € [0,1], Vi, k; ﬁ 1, (x) = I,Vk} (2.14)

Contoh 2.2 (partisi fuzzy)
Lihat kembali Contoh 2.1. Matriks partisi Ue M, terbagi atas 2

himpunan bagian, yaitu:

[t 11 08 050502000
10 0 0 02 05 05 08 1 1 1

Data x5 dan xs sekarang mempunyai nilai keanggotaan 0,5 pada
kedua cluster, hal ini menunjukkan bahwa x5 dan x4 terletak antara 2
cluster. Dari contoh tersebut dapat dilihat bahwa dengan
menggunakan partisi fuzzy, dapat dimungkinkan suatu data menjadi
anggota 2 cluster, yang masing-masing keberadaannya dapat dilihat
dari nilai keanggotaannya pada setiap cluster (Harjoko, dkk., 2006).

2.3.3 K-Means clustering

Teknik clustering yang paling sederhana dan umum dikenal
adalah K-means clustering. Dalam teknik ini, program ingin
mengelompokkan obyek ke dalam / kelompok atau cluster. Untuk
melakukan clustering ini, nilai / harus ditentukan terlebih dahulu. K-
means clustering menggunakan partisi klasik dalam mengalokasikan
kembali data ke dalam masing-masing cluster (Santosa, 2007).

Cara kerja K-means clustering pada awalnya mengambil sebagian
dari banyaknya komponen dari populasi untuk dijadikan pusat
cluster awal. Pada langkah ini pusat cluster dipilih secara acak dari
sekumpulan populasi data. Masing-masing komponen diuj1 di dalam
populasi data dan memindahkan komponen tersebut ke salah satu
pusat cluster yang telah didefinisikan tergantung dari jarak minimum
antar komponen dengan tiap-tiap pusat cluster. Posisi pusat cluster
dihitung kembali sampai semua komponen data digolongkan ke

dalam tiap-tiap pusat cluster dan terakhir akan terbentuk posisi pusat
cluster baru (Shihab, 2000).
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Algoritma  K-means clustering  diberikan  sebagai  berikut
(Teknomo,2007):
Input : X (matriks n x m), [ (>2)
Output : V (pusat cluster)
Langkah-langkah :
Langkah 1 : Inisialisasi pusat c/uster awal.
2 : Ulangi langkah 3-5 hingga tidak ada perpindahan
anggota antara tiap cluster.
3 : Hitung jarak antara tiap data dengan pusat cluster
dengan menggunakan persamaan (2.3).
4 : Kelompokkan data berdasarkan jarak minimum.
5 : Hitung pusat cluster, V, untuk setiap cluster
2 X
V=%L_ pn=jumlah data. (2.15)
n

Berdasarkan cara kerjanya, K-means clustering memilki
karakteristik (Shihab, 2000):
1. proses clustering sangat cepat,
2. sangat sensitif pada pembangkitan centroids awal secara
random,
3. hasil clustering bersifat selalu berubah-ubah, terkadang baik,
terkadang jelek,
4. sangat sulit untuk mencapai global optimum.

2.3.4 Fuzzy C-Means (FCM) clustering

Metode FCM adalah suatu teknik pengelompokkan data yang
mana keberadaan tiap-tiap data dalam suatu cluster ditentukan oleh
fungsi keanggotaan. Teknik ini pertama kali diperkenalkan oleh Jim
Bezdek pada tahun 1981. Konsep dasar FCM, pertama kali adalah
menentukan pusat cluster yang menandakan lokasi rata-rata untuk
tiap-tiap cluster. Pada kondisi awal, pusat cluster ini masih belum
akurat. Tiap-tiap data, memiliki fungsi keanggotaan untuk tiap-tiap
cluster. Dengan cara memperbaiki pusat cluster dan nilai
keanggotaan tiap-tiap data secara berulang, maka dapat dilihat bahwa
pusat cluster akan bergerak menuju lokasi yang tepat. Perulangan ini
didasarkan pada minimisasi fungsi objektif (Gelley, 2000). Fungsi
objektif yang digunakan pada FCM adalah (Ross, 2005):

11



JUV) = 55 ()" dz

k=li=1

di mana

12

[ adalah jumlah cl/uster yang berada di dalam X,
n adalah jumlah data yang diproses,

w adalah pangkat (pembobot), we [1,00),

X adalah data yang diproses,

m adalah jumlah variabel (kriteria),
U adalah matriks partisi awal,

_ﬂn(xl) /u12(x2) /ull(xn)
ﬂzl(xl) ﬂzz(xz) ﬂzz(xn)

. .
.

_lunl(xl) /unZ(‘XZ) /unl(xn)J

(matriks partisi awal biasanya dipilih secara acak)

J adalah matriks pusat cluster,

Vi1 Vy
V= :
vml le

(2.16)

2.17)

(2.18)

(2.19)

d, adalah fungsi jarak. Pada skripsi ini, fungsi jarak yang

digunakan 1alah fungsi Euclidean distance pada persamaan (2.3).

Lebih lanjut, dalam proses meminimumkan fungsi objektif
algoritma FCM, ada beberapa hal yang perlu diperhatikan. Fungsi
objektif .J,, merupakan fungsi non linear di mana terdapat banyak
variabel dalam perhitungannya sehingga komponen U dan V tersebut
harus dioptimasi.
Di antara metode optimasi yang lazim digunakan adalah konsep
turunan. Ketika suatu fungsi tergantung kepada lebih dari satu



variabel, digunakanlah konsep turunan parsial. Turunan parsial dapat
dipandang secara informal sebagai turunan dari suatu fungsi yang
melibatkan semuanya dengan menahan satu variabel sebagai suatu
konstanta. Turunan parsial direpresentasikan sebagai d/0x .

Berikut ini, diberikan teorema mengenai penjabaran dari konsep
turunan parsial terhadap fungsi objektif J,.

Teorema 2.1
Jika d, >0,Vi,k;w>1,dan X setidaknya memiliki / elemen,

maka 4, € U dan v, €V dapat meminimumkan fungsi objektif J,
jika (Pal,2005):

' d, 217 1<i<l, 1<k<n
0 2 I [ MR T e
dan
> )" %
v, =4=L : 1<i<; 1< j<m (2.21)
Z(/uzk)
k=1
Bukti:

1. Pencarian matriks partisi U

U, = Fa(VH ), merupakan nilai turunan J,, terhadap U saat nilai V'

dianggap konstan. Nilai U diselesaikan dengan metode /agrange di
mana pada rumusan fungsi objektif ditambahkan nilai perkalian
faktor lagrange dengan nilai syaratnya,

d 2 ! |
> ((Zﬂ, j+/1(1—2ﬂl—)]=w#3”‘ﬂ
,ul i=1 i=1

dengan mengatur nilai dari turunan ini bernilai sama dengan nol,
maka didapatkan nilai i sebagai berikut:

2(Bortei A1)

—v, 2)—/1 (2.22)
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i Je= f F2=0

1 —1/(w=1)
ﬂi=( -, -—) (2.23)

A
selanjutnya, dibutuhkan perhitungan nilai 4. Penyelesaian untuk
Asebagai perhitungan syarat dihasilkan berdasarkan perhitungan

berikut:
l l ‘/V‘ v 2 —1/(w—1)
i=1 i=1
!
dari persamaan (2.13) di mana nilai ) # =1maka
i=l1
2 -1/(w-1)
!
S

3] —(g -y J (2.25)

dengan mensubstitusikan persamaan (2.25) ke dalam persamaan

(2.23), maka:
e )—l/(w—l) lj_l/(w_l)
: A

M= (
1/(w=1) ( H Hz)—l/(w-l) %
2 Wlx—v,

|
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2/(w=1) !
{w—n]
- >
N
1 N
e =| 3] = Vik
B
B 1 ) AN
My =] 2 Dy Vi k (2.26)
=\ d

2. Pencarian pusat cluster V'

Berikut ini rumusan turunan dari fungsi objektif terhadap pusat

cluster:
2

n [
JW(U9 V) = ];1211 (/uik)Wka =V

JU) = 53" (0 =) (=)

k=li=1

IV = 53 )" (2 =25, +97)

k=1i=1
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J U, V)= izl:(ﬂik)w(ix%/ —2(2%1@.} %Vj

k=li=1 U5l
SLIEVY e R,
# =3 () (0-2x,+2v,) @27

y

dengan mengatur nilai dari turunan ini bernilai sama dengan nol,
maka didapatkan nilai v sebagai berikut:

aJW u,r) _
av,.j

n |
23 % ()" (v = x4 )=0

k=li=1

0

n |

n [
222(ﬂik)w"ij _222(ﬂik)kaj =0
k=1i=1 k=li=1

n | n

S5 (1), = 35 ()" %

k=li=1 k=li=1

/ n I n
Vij (W) =2 Z(luik)kaj
i=1 k=1 i=lk=1
> (1 )kaj
vy = kzln (2.28)
];(ﬂik)w

Perhitungan di atas mencapai optimal pada saat pusat cluster
tidak lagi berubah setelah dilakukan iterasi terhadap komponen
fungsi objektif. Apabila pusat cluster tidak berubah mengindikasikan
bahwa titik tersebut merupakan titik terdekat yang dapat
merepresentasikan anggota-anggota c/uster yang lain.

Algoritma FCM diberikan sebagai berikut (Zimmerman,
1991);(Yan,1994);(Ross,2005):
Input : X (matriks n x m)
[ (=2)
w
Maksimum iterasi
¢ (kriteria penghentian, nilai positif yang sangat kecil)
Output : V (pusat cluster)
A (error)
16



Langkah-langkah :
Langkah 1 : {Inisialisasi awal}
=1; A=1.
2 : Bentuk matriks partisi awal, U”.
3 :Jika A =¢ lakukan langkah 4-7.

4 : Hitung pusat cluster, V, untuk setiap cluster dengan
menggunakan persamaan (2.21).

5 : Perbaiki fungsi keanggotaan setiap data pada setiap
cluster (perbaiki matriks partisi) dengan
menggunakan persamaan (2.20).

6 : Tentukan kriteria berhenti, yaitu perubahan matriks
partisi pada iterasi sekarang dengan iterasi
sebelumnya, sebagai berikut.

A=|v-U (2.29)

T:t=t+1.

2.4 Jaringan Saraf Tiruan

Haykin (1999) menyatakan bahwa jaringan saraf adalah suatu
sistem pemroses besar yang terdiri atas unit-unit pemroses sederhana
yang memiliki kemampuan menyimpan pengetahuan/pengalaman
dan membuatnya menjadi dapat digunakan dalam proses berikutnya.
Jaringan saraf menyerupai sistem kerja otak dengan ketentuan:

1. pengetahuan diperoleh jaringan dari lingkungannya melalui
suatu proses "pembelajaran”,

2.  kekuatan hubungan antar neuron, disebut bobot sinapsis,
digunakan untuk menyimpan pengetahuan tersebut.

Jaringan saraf tiruan (JST) menurut Fausett (1994) adalah sistem
pemrosesan informasi yang memiliki perfomansi tertentu yang
berhubungan dengan jaringan saraf biologis. JST dikembangkan
sebagai generalisasi model matematika dari pemahaman manusia
yang didasarkan pada asumsi (Siang, 2005):

1. pemrosesan informasi terjadi pada banyak elemen sederhana
yang disebut neuron,

2. sinyal dikirimkan antar neuron melalui jaringan penghubung,

3. masing-masing jaringan penghubung mempunyai bobot yang
akan memperkuat atau memperlemah sinyal,
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4. untuk menentukan keluaran, setiap neuron menggunakan fungsi
aktivasi yang dikenakan pada jumlahan masukan yang diterima.

Adapun cara "belajar" JST sebagai berikut: ke dalam JST
dimasukkan informasi yang sebelumnya telah diketahui hasil
keluarannya. Informasi ini dimasukkan lewat node-node atau unit-
unit masukan. Bobot-bobot antarkoneksi dalam suatu arsitektur
diberi nilai awal dan kemudian JST dijalankan. Bobot-bobot ini
digunakan untuk "belajar" dan mengingat suatu informasi.
Pengaturan bobot dilakukan secara terus-menerus dan dengan
menggunakan Kkriteria tertentu sampai diperoleh keluaran yang
diharapkan.

Hal-hal yang ingin dicapai dengan mengajari JST adalah untuk
mencapai keseimbangan antara kemampuan memorisasi dan
generalisasi. Yang dimaksud dengan kemampuan memorisasi adalah
kemampuan JST untuk memanggil kembali secara sempurna sebuah
pola yang telah dipelajari. Kemampuan generalisasi adalah
kemampuan JST untuk menghasilkan respons yang bisa diterima
terhadap pola-pola masukan yang serupa (namun tidak identik)
dengan pola-pola yang sebelumnya telah dipelajari. Hal in1 sangat
bermanfaat bila pada suatu saat ke dalam JST dimasukkan informasi
baru yang belum pernah dipelajari, maka JST masih tetap dapat
memberikan tanggapan yang baik, memberikan keluaran yang paling
mendekati (Puspitaningrum, 2006).

Lapisan-lapisan penyusun JST dapat dibagi menjadi tiga, yaitu
lapisan masukan, lapisan tersembunyi dan lapisan keluaran. JST
ditentukan oleh 3 hal (Siang, 2005):

1. pola hubungan antar neuron (disebut arsitektur jaringan),
2. metode untuk menentukan bobot penghubung (disebut metode

"pembelajaran"),

3. fungsi aktivasi.

2.4.1 Arsitektur Jaringan

Beberapa arsitektur jaringan yang sering dipakai dalam JST
antara lain:
1. Jaringan Lapisan Tunggal

Dalam jaringan ini, neuron-neuron dapat dikelompokkan menjadi
dua lapisan yaitu lapisan masukan dan lapisan keluaran. Pada
Gambar 2.3 menunjukkan lapisan masukan yang memiliki » unit
neuron dan lapisan keluaran yang memiliki m unit neuron.
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Wil

lapisan masukan lapisan keluaran

Gambar 2.3 Arsitektur Jaringan Lapisan Tunggal

2. Jaringan Multi Lapisan

Jaringan ini merupakan perluasan dari jaringan lapisan tunggal.
Diantara lapisan masukan dan lapisan keluaran ditambahkan lapisan
yang lain yang disebut sebagai lapisan tersembunyi, jumlah lapisan
tersembunyi bisa lebih dari satu. Pada Gambar 2.4 ditunjukkan
bahwa jaringan memiliki » unit masukan dan m unit keluaran serta
sebuah lapisan tersembunyi yang terdiri dari p buah unit.

lapisan masukan lapisan tersembunyi lapisan keluaran

Gambar 2.4 Arsitektur Jaringan Multi Lapisan

di mana :

i adalah indeks untuk unit masukan,
adalah indeks untuk unit tersembunyi,
adalah indeks untuk unit keluaran,
adalah unit masukan,
adalah unit keluaran,
adalah unit tersembunyi,

N R~
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wy. adalah bobot antara lapisan tersembunyi dan lapisan keluaran,
v; adalah bobot antara lapisan masukan dan lapisan tersembunysi.

3. Jaringan Reccurent

Model jaringan reccurent mirip dengan jaringan lapisan tunggal
ataupun ganda. Hanya saja, ada unit keluaran yang memberikan
sinyal pada unit masukan (feedback loop) (Siang, 2005).

lapisan
tersembunyi

lapisan
masukan

lapisan
keluaran

Gambar 2.5 Arsitektur Jaringan Recurrent

2.4.2 Metode "Pembelajaran”

Metode "pembelajaran" digunakan untuk mengajari JST, yaitu
dengan cara mengajarinya dengan contoh-contoh kasus/pola sampai
JST berhasil mengenali pola tersebut. Setiap kali keluaran yang
dihasilkan oleh jaringan tidak sesuai dengan target yang diharapkan
maka setiap kali pula bobotnya diperbarui. Hal ini terus menerus
dilakukan sampai tidak ada lagi bobot yang berubah. Bobot-bobot
terakhir yang diperoleh pada saat "pembelajaran" JST ini yang
digunakan pada saat pengaplikasian.

Berdasarkan cara memodifikasi bobotnya, ada 3 macam metode
"pembelajaran" yang dikenal yaitu dengan pengawasan (supervised
learning), tanpa pengawasan (unsupervised learning) atau
merupakan gabungan keduanya ("pembelajaran" hibrida). Paradigma
"pembelajaran" hibrida merupakan kombinasi dari "pembelajaran"
terawasi dengan "pembelajaran" tidak terawasi. Sebagian dari bobot-
bobotnya ditentukan melalui "pembelajaran" terawasi dan sebagian
lainnya melalui "pembelajaran" tidak terawasi (Puspitaningrum,
2006).
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Dalam skripsi ini metode "pembelajaran" yang digunakan adalah
"pembelajaran" hibrida dengan model jaringan Radial Basis
Function (RBF) yang dibahas pada subbab 2.5.

2.4.3 Fungsi Aktivasi

Seperti halnya otak manusia, JST juga terdiri dari beberapa
neuron, dan ada hubungan antara neuron-neuron tersebut. Neuron
adalah unit pemroses informasi dasar untuk operasi suatu jaringan
saraf. Neuron-neuron tersebut mentransformasikan informasi yang
diterima melalui sambungan keluarannya menuju ke neuron-neuron
yang lain. Pada JST, hubungan ini dikenal dengan nama bobot.
Informasi tersebut disimpan pada suatu nilai tertentu pada bobot
tersebut.

bias
bobot by

masukan .
Xy Fungsi
aktifasi

X o() ——> W

gV

Gambar 2.6 Struktur Neuron JST

Informasi dikirim ke neuron dengan bobot kedatangan tertentu.
Informasi ini diproses oleh suatu fungsi perambatan yang akan
menjumlahkan nilai-nilai semua bobot yang datang. Hasil
penjumlahan ini kemudian dibandingkan dengan suatu nilai ambang
(threshold) tertentu melalui fungsi aktivasi setiap neuron.

Fungsi aktivasi digunakan untuk menentukan keluaran dari JST.
Di mana sebelum melakukan proses pengaktifan, neuron-neuron
dihitung melalui kombinasi /inear antara masukan dengan bobotnya
ditambah bobot dari luar atau lebih dikenal dengan bias.

Gambar 2.6 menunjukkan model suatu neuron yang menjadi

dasar perancangan JST (Haykin, 1999), dengan x,,x,,...,x, adalah

adalah bobot neuron £, b; adalah bias, ¢(-)

adalah fungsi aktifasi dan y; adalah keluaran.
Secara matematis proses yang terjadi pada neuron k ditulis
dengan persamaan berikut:

masukan, wy,, Wy,,...,w,

n
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u, = leijj (2.30)
=

dan

Vi = 0W) (2.31)

dengan
Vk = uk + bk (232)
2.5 Jaringan Radial Basis Function (RBF)
Jaringan RBF didesain untuk membentuk pemetaan non linear
dari unit lapisan masukan ke unit lapisan tersembunyi dan pemetaan
linear dari lapisan tersembunyi ke lapisan keluaran. Oleh karena itu,

pada jaringan RBF dilakukan pemetaan masukan dari ruang
berdimensi p ke keluaran ruang berdimensi 1.

s:R?” > R! (2.33)
Jaringan RBF dapat dinyatakan dengan

) (2.34)

F(x)= %w@(ux - X;

)| i=12,...N } adalah himpunan fungsi non linear

dengan {¢(Hx—xi
yang disebut fungsi Radial Basis, dan HH adalah norma Euclidean
(Rivera, dkk., 2006).
Ada beberapa fungsi Radial Basis diantaranya adalah (Gutmann,
2001)
1. fungsi Thin Plate Spline
o(x)=(x—p) log(x-v) , (2.35)
2. fungsi Multikuadratik
px)=l(x=v)+0°1" . (2:36)

3. fungsi Invers Multikuadratik

]—1/2

qo(x)=[(x—v)2 +0° , (2.37)

4. fungsi Gaussian

p(x)=exp[-(x—v)’/c?] . (2.38)
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Proses "pembelajaran" jaringan RBF dilakukan untuk perbaikan
pusat cluster yang menghubungkan unit-unit lapisan masukan
dengan lapisan tersembunyi dan perbaikan bobot yang
menghubungkan unit-unit lapisan tersembunyi dengan unit-unit
lapisan keluaran dari JST. Dengan kata lain, jaringan RBF
mengalami proses "pembelajaran" terpisah, yaitu "pembelajaran”
tidak terawasi pada lapisan masukan dan "pembelajaran" terawasi
pada lapisan keluaran.

Untuk "pembelajaran" tidak terawasi, metode yang biasa
digunakan adalah metode clustering. Secara terpisah, metode
"pembelajaran" terawasi untuk menghitung bobot /inear dari lapisan
keluaran, dilakukan dengan metode Gradient Descent. Keluaran dari
lapisan tersembunyi pada jaringan RBF akan menjadi masukan dari
algoritma Gradient Descent.

Algoritma metode "pembelajaran" Jaringan RBF adalah (Anam,
2005):

1. inisialisasi pembobot
Pusat-pusat cluster pada lapisan tersembunyi ditentukan
dengan algoritma clustering. Bobot pada lapisan keluaran
diinisialisasi sebagai sebarang nilai yang kecil. Pada langkah ini
bertujuan untuk menentukan pusat cluster (v;) dan spread (c;) dari
fungsi Radial Basis ¢,

2. perhitungan aktivasi
Perhitungan aktivasi menggunakan fungsi Gaussian pada
persamaan (2.38),

3. menentukan pembobot antara lapisan tersembunyi dan lapisan
keluaran
Pada tahap ini dilakukan proses perubahan pembobot dengan

Dimana wj; (f) adalah bobot dari unit ke-i ke unit ke-j pada waktu
ke- (atau iterasi ke-#) dan Aw;; adalah perubahan bobot,

4. mengulangi iterasi sampai konvergen.

2.6 Optimasi

Optimasi merupakan suatu cara untuk mengambil keputusan. Di
dalam matematika, optimasi diartikan sebagai suatu metode untuk
meminimumkan atau memaksimumkan fungsi tujuan dengan kendala
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berdasarkan variabel-variabel yang dicari. Permasalahan optimasi
dapat ditulis sebagai

min__, £(x) (2.40)

¢,(x)=0, ieé

dengan kendala berbentuk
2 {Ci(X)ZO, i€l

di manax adalah vektor dari variabel (xi, x», ..., X,,)
fadalah fungsi objektif
c; adalah fungsi bernilai skalar dari kriteria x
¢ adalah himpunan dari indeks
(Nocedal dan Stephen, 1999).

Definisi 2.5 (Minimum Lokal)

Diberikan x*e S cR"”, x* dikatakan sebagai minimum lokal dari
fungsi f dalam S jika terdapat persekitaran N(x*) di dalam S

sedemikian sehingga jika xe N(x*) maka berlaku f(x*)< f(x)
(Leader, 2004).

Definisi 2.6 (Minimum Global)

Diberikan x*e S ¢ R", x* disebut sebagai minimum global dari
fungsi f jika untuk semua xe S berlaku

S (x*) = f(x) (2.41)
(Bronshtein, dkk. 2007).

Untuk lebih memahami mengenai minimum lokal dan minimum

global dijelaskan pada Gambar 2.7.

%

minimum global

minimum

lokal

titik
stasioner

Gambar 2.7 Minimum Lokal dan Minimum Global
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Definisi 2.7 (Gradient)

Misalkan f(x) adalah fungsi dari x, di mana x = (x,,x,,...,x, ) suatu
Jf (x)
axk
k=1,2,..,n. Gradient dari f(x), dinotasikan dengan Vf(x), adalah
vektor kolom (Mathews dan Kurtis, 2004).

vektor dalam 3R", sedemikian sehingga ada untuk

T
Yo Y® Y (X)] (242)

V)= [ axl ax2 oxy,

Dalam skripsi ini, kajian lebih difokuskan pada permasalahan
optimasi non linear tanpa kendala, sehingga diperoleh optimasi yang
berbentuk

min f(x),xe R" (2.43)

Dimana f :9R" — R merupakan suatu fungsi yang dapat diturunkan

dan kontinu. Kondisi yang diperlukan untuk memperoleh titik x*
menjadi optimal adalah

Vi (x*)=0 (2.44)

Pada umumnya permasalahan tersebut dipecahkan menggunakan
algoritma perulangan yang membentuk sebuah barisan dari titik-titik

Xg, X;,...€ dom £, dengan f(x,)— f *dan k — eo.
Secara umum untuk bisa menyelesaikan persamaan (2.44)
dibentuk barisan
X, =X, tod, (2.45)

di mana ¢, > 0 adalah ukuran langkah

d, adalah arah penurunan
(Boyd and Lieven, 2004).

2.6.1 Metode Gradient Descent

Metode Gradient Descent merupakan salah satu metode untuk
meminimumkan suatu masalah optimasi tanpa kendala. Suatu fungsi
dikatakan menurun jika memenuhi

FOG ) < f(x) (2.46)
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dengan arah penurunan yang harus memenuhi
Vi(x,)'d, <0 (2.47)

Pada metode Gradient Descent arah penurunan dari fungsi dipilih
dengan mengambil gradient bernilai negatif atau d, =-Vf(x,).
(Boyd dan Lieven, 2004).

Algoritma metode Gradient Descent adalah (Buchanan dan Peter,
1992):
Input : X, dan kriteria pemberhentian &€

Output : x, ,
Langkah-langkah :
Langkah 1: Inisialisasi x,e R".
2 : Jika (|V/(x,)|> ¢) lakukan langkah 3-5.
3:Pilih d, =-Vf(x,).
4 : Pilih o, >0.
5:Hitung x,,, < x, tod, k=k+1.
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BAB 111
METODOLOGI

3.1 Jenis dan Sumber Data

Data yang dipakai dalam skripsi ini adalah data sekunder yang
diambil dan diolah dari Bursa Efek Indonesia (BEI). Pemilihan BEI
sebagai sumber utama skripsi ini karena merupakan pasar saham
terbesar dan paling representatif di Indonesia. Data saham harian
yang digunakan adalah data saham harian dari PT.Astra, Tbk. Data
saham harian diperoleh dari situs http://finance.yahoo.com.

3.2 Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data yang digunakan dalam skripsi ini
adalah non-participant observer, di mana penulis hanya mengamati
data yang sudah tersedia tanpa ikut menjadi bagian dari suatu sistem
data. Data yang dipakai adalah data saham harian PT.Astra, Tbk
periode 2 Januari 2007 sampai dengan 28 Desember 2007.

3.3 Normalisasi Data

Sebelum data saham harian milik PT.Astra, Tbk tahun 2007
diproses ke dalam JST, data tersebut dinormalisasikan terlebih
dahulu untuk mempermudah perhitungan. Dalam skripsi ini, total
seluruh data yang digunakan berjumlah 241 data, dengan perincian
90% untuk data "pembelajaran" dan 10% sisanya digunakan sebagai
data pengujian. Berikut rumus normalisasi yang digunakan

£ xl-—,u
RN /T8 G
g(xi _/u)
n—1

dimana : i adalah indeks untuk seluruh data,

x; adalah data yang belum dinormalkan,

xl->l< adalah data yang telah dinormalkan,

u« adalah rata-rata data (Walpole, 1995).

27



34 Membangun JST

3.4.1 Metode clustering

1. Jumlah cluster
Jumlah cluster diinisialisasi di awal secara uji coba. Tujuannya
untuk mencari jumlah cluster manakah yang paling sesuai untuk
meminimumkan error. Jumlah cluster yang diujicoba adalah
5,7,10 dan 12.

2. Perhitungan jarak
Fungsi jarak yang digunakan ialah fungsi jarak FEuclidean.
Euclidean digunakan karena perhitungan jarak dalam fungsi ini
merupakan jarak terpendek yang bisa didapatkan antara dua titik
yang diperhitungkan.

3.4.2 Jaringan RBF
1. Model arsitektur
a. Unit lapisan masukan
Penentuan banyaknya unit lapisan masukan tidak terlepas
dari banyaknya variabel-variabel yang mempengaruhi data
saham harian milik PT.Astra, Tbk tahun 2007. Variabel-
variabel tersebut antara lain: harga sebelum, harga tertinggi,
harga terendah, harga penutupan, volume penjualan dan stock
indeks. Dalam skripsi ini, variabel-variabel yang digunakan
sebagai masukan jaringan berjumlah 5 variabel yaitu harga
sebelum, harga tertinggi, harga terendah, volume penjualan
dan stock indeks.
b. Lapisan tersembunyi
Penentuan banyaknya unit lapisan tersembunyi bergantung
pada hasil clustering. Jumlah cluster yang baik digunakan
sebagai jumlah unit lapisan tersembunyi.
c. Lapisan keluaran
Variabel yang dijadikan sebagai keluaran jaringan yaitu
harga penutupan, sehingga banyaknya unit lapisan keluaran
yang digunakan sebanyak 1 unit.
2. Fungsi aktivasi
Fungsi aktivasi yang digunakan dalam skripsi ini adalah fungsi
Gaussian. Fungsi Gaussian dipilih karena mempunyai sifat lokal,
yaitu bila masukan dekat dengan pusat clusfer maka fungsi akan
menghasilkan nilai satu. Bila masukan jauh dari pusat cluster
maka fungsi akan memberikan nilai nol.
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3. Spread

Satu parameter yang sangat menentukan pada jaringan RBF
adalah besarnya spread yang mempengaruhi nilai bobot dan bias
pada lapisan tersembunyi. Pada skripsi ini, nilai spread
diinisialisasi di awal proses "pembelajaran" dengan nilai yang
diberikan antara lain: 1,2,3,4 dan 5.

4. Laju "pembelajaran" (alpha)

Pada skripsi ini, laju "pembelajaran" yang diberikan bersifat
statis. Hal ini dimaksudkan untuk melihat bagimana pengaruh
yang diberikan laju "pembelajaran" terhadap kemampuan JST
dalam mengenali pola. Dalam hal ini dipilih laju "pembelajaran”
(@) antara lain: 0,2; 0,35; 0,5 dan 0,8.

5. Kriteria pemberhentian

Kriteria pemberhentian dari "pembelajaran” JST dengan model
jaringan RBF menggunakan metode K-Means dan metode FCM
adalah jumlah iterasi maksimum sebesar 500. Artinya jika
"pembelajaran" JST telah mencapai kriteria tersebut maka proses
"pembelajaran" akan berhenti. Dengan memberikan kriteria
"pembelajaran" yang sama, maka dapat dibandingkan nilai error
dari metode K-Means dengan metode FCM untuk mencapai target
yang diberikan.

3.5 Pengukuran Kinerja
3.5.1 Metode clustering
Pengukuran kinerja pada metode clustering dilakukan untuk
mencari jumlah cluster yang paling baik dalam meminimumkan
error. Jumlah cluster yang baik dipenuhi oleh kriteria sebagai
berikut:
1. Delta
Delta adalah nilai error yang terjadi pada proses clustering.
Karena metode K-Means dengan metode FCM merupakan
metode yang berbeda, maka delta yang digunakan juga berbeda.
a. K-Means
Untuk K-Means, nilai delta merupakan hasil selisih dari
perbaikan matriks pusat cluster.

A:‘Vt_Vt—l

\ (3.2)

di mana :
A = delta,
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t = iterasi,

V' =pusat cluster saat iterasi ke ¢,

V"' = pusat cluster saat iterasi ke #-1.

FCM

Nilai delta dari metode FCM merupakan hasil selisih dari
perbaikan matriks partisinya.

A= HU‘ =y (3.3)
di mana :
A = delta,
t = iterasi,

U' = matriks partisi saat iterasi ke z,
U "' = matriks partisi saat iterasi ke z-1.

2. Waktu

Waktu adalah lamanya proses clustering untuk mendapatkan
nilai delta yang minimum.

Untuk setiap jumlah cluster yang diujicoba, dibandingkan nilai

delta dan waktunya. Jumlah cluster yang memiliki nilai delta
minimum dan waktu yang cepat akan dipilih dalam pengujian data.

3.5.2 Jaringan RBF

Pengukuran kinerja pada jaringan RBF dilakukan untuk

menentukan jumlah spread dan laju "pembelajaran” yang akan
digunakan dalam pengujian data. Pemilihan spread dan laju
"pembelajaran” berdasarkan kriteria sebagai berikut :

1. Mean squared error

30

Dalam statistik, Mean Squared Error (MSE) adalah nilai yang
diharapkan dari kuadrat error. Error yang ada menunjukkan
seberapa besar perbedaan hasil target yang diberikan dengan hasil
keluaran dari proses JST.

Zn:(tk - J’k)z
MSE = 4= (3.4)
n

di mana :

MSE = Mean Squared Error,
n = jumlah semua data,

I, = target,

vr = keluaran dari JST.



2. Waktu

Waktu adalah lamanya proses "pembelajaran" jaringan RBF
untuk mendapatkan nilai MSE yang minimum.

Untuk setiap nilai spread dan laju "pembelajaran”, dibandingkan

nilai MSE dan waktunya. Nilai spread dan laju "pembelajaran" yang
memiliki MSE minimum akan dipilih dalam pengujian data.

3.6 Perbandingan Hasil "Pembelajaran"

1.

Metode clustering
Setelah nilai delta dari kedua metode didapatkan, maka dilakukan

perbandingan sebagai berikut.

l.

2.

Jika Agxaseans < Arcm maka metode K-Means memiliki performa
yang lebih baik dibandingkan metode FCM karena tingkat
kesalahan yang dihasilkan oleh metode K-Means relatif lebih
kecil, begitu juga sebaliknya.

Jika waktug yeans < Waktupey maka metode K-Means memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan metode FCM karena
waktu yang dibutuhkan oleh metode K-Means untuk
mendapatkan delta minimum relatif lebih cepat, begitu juga
sebaliknya.

Jaringan RBF
Setelah nilai MSE didapatkan, maka dilakukan perbandingan

sebagai berikut.

l.

Jika MSEx 1eans < MSErcy maka metode K-Means memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan metode FCM karena
tingkat kesalahan yang dihasilkan oleh metode K-Means relatif
lebih kecil, begitu juga sebaliknya.

Jika waktug yeas < Wwaktupcy maka metode K-Means memiliki
performa yang lebih baik dibandingkan metode FCM karena
waktu yang dibutuhkan oleh metode K-Means untuk

mendapatkan delta minimum relatif lebih cepat, begitu juga
sebaliknya.
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3.7 Perbandingan Hasil Pengujian

Setelah jaringan RBF "belajar", maka langkah selanjutnya ialah
menguji kemampuan jaringan dalam menghasilkan nilai keluaran
jika dimasukkan pola masukan yang serupa. Nilai keluaran yang
dihasilkan dibandingkan dengan nilai target yang sebenarnya.
Kemudian dicari nilai MSE masing-masing metode untuk kemudian
dibandingkan. Jika nilai MSEg jeans < MSEpcv maka metode K-
Means memiliki performa yang lebih baik untuk melakukan prediksi
dibandingkan metode FCM karena tingkat kesalahan yang dihasilkan
oleh metode K-Means relatif lebih kecil, begitu juga sebaliknya.
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BAB IV
PEMBAHASAN

Sebelum mengulas lebih jauh mengenai penerapan dari subbab
2.6.1 pada model "pembelajaran" jaringan RBF, perlu diketahui
bahwa notasi x dan f{x) dalam subbab 2.6.1 digantikan oleh bobot w
dan E; secara berturut-turut dalam model "pembelajaran" jaringan
RBF.

4.1 Penerapan Metode Gradient Descent Pada Model
"Pembelajaran' jaringan RBF
Untuk lebih memahami penerapan metode Gradient Descent
pada "pembelajaran" jaringan RBF, perhatikan Gambar 4.1.

lapisan tersembunyi lapisan keluaran
V1 (o]

lapisan masukan

(( x

X2

4

Gambar 4.1 Arsitektur JST dengan Model Pembelajaran Jaringan
RBF Secara Umum

Gambar 4.1 merupakan JST yang memiliki arsitektur jaringan
multi lapisan dengan model "pembelajaran" jaringan RBF, di mana
untuk masing-masing lapisan memiliki jumlah unit yang berbeda-
beda. Dalam hal ini setiap unit menyampaikan informasi kepada unit
selanjutnya. Unit-unit lapisan masukan x, mengirimkan informasi
berupa pusat cluster v, ke unit-unit lapisan tersembunyi. Di lapisan
tersembunyi, pusat cluster v, digunakan untuk menghitung fungsi
basis radial 4(x,) dengan terlebih dahulu menginisialisasi nilai spread
o,. Dari lapisan tersembunyi akan dikirimkan informasi berupa bobot
w, ke lapisan keluaran. Di lapisan keluaran nilai w,, v, dan o;, terus
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diperbarui untuk kemudian dikirim kembali ke lapisan tersembunyi.
Demikian seterusnya hingga jaringan mencapai  kriteria
pemberhentian yang diinginkan.

Pada dasarnya model "pembelajaran" jaringan RBF pada JST
bertujuan untuk meminimumkan error yang terjadi dari selisih antara
keluaran jaringan dengan target yang diberikan. Error tersebut
berbentuk

2

L, EZ(tk Vi) (4.1)
k=1

di mana : E, = error,
I, = target,
vr = keluaran jaringan,
n = banyak data.

Dari persamaan (4.1) diperoleh penurunan algoritma "pembelajaran”
jaringan RBF sebagai berikut.
1. Perubahan bobot antara lapisan keluaran dengan lapisan
tersembunyi.
a. Perubahan bobot w,
JE, OJE, Ody, dy_in,

S

dw, Oy, dy_in, Owy

'\ | &5 d C
Z( K= Vi) ] (f(y_i”k))—(wko + Zhiwikj
ayk d i=1

2 i1 ay in, Wy
==t —y) [ (v _inh (4.2)
k=1
misal
O = 2.t — i) [ (v _ing) (4.3)
k=1
dari persamaan (4.3) yang disubstitusikan pada persamaan
(4.2) diperoleh
EA\ La W) (4.4)
oW,
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Dengan meninjau kembali persamaan (2.47) di mana arah
penurunan dari metode jaringan RBF adalah negatif dari
gradient sehingga perubahan bobot w, berbentuk

b. Perubahan bobot bias wy,

S

Owpe Iy y_iny Iy,

C
(WOk + hiWikj

i=1

ey AN
ayk » Uiy -4 dy _iny YR d

Wok
K _kf—:l(tk -y (v _ing) (4.6)

dengan menggunakan persamaan (4.3) diperoleh perubahan
bobot bias w,, yang berbentuk

wi (t+1) = wy, (1) + &5, (4.7)
c. Perubahan pusat cluster v,

JE, O0E, dy, Ih,
dv, 0dy, oh; dv,

2\ 5 =
(t, =) (W + D hw J
ayk[zl;l K~ Vi Jahz 0k lZl ik

2 {expl—(x,—v,)?/20°1)

Vik

=_é(tk = Vi Wi (x%:ik)exl?[_(xi —vy) /20%]  (4.8)

misal

B=-5 - yk)( Vi) expl—(x, v )} 120%]  (4.9)
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dari persamaan (4.9) yang disubstitusikan pada persamaan
(4.8) diperoleh

oE
v,

S=—fw, . (4.10)

Dengan menggunakan metode yang sama yakni arah
penurunan yang bernilai negatif dari gradient, sehingga
perubahan pusat cluster v, adalah

Vi t+D)=v, () +aBw, . (4.11)

. Perubahan spread o

J0E, OE_ dy, dh,
do  dy, oh; do

3 (1 “) 9
ZJ{EZ:: J’k)] o, (W()k"'lzlhlwzkj

%(exp[_(xi “Vik )2 /207 ])

_ -
%WP[—(%—V%)”%Z] (4.12)

== (L, =y )Wy
k=1
misal

n —v 2
- _kz:l(tk Y k)%exm—(xi —v, )2 /20%] (4.13)

dari persamaan (4.13) yang disubstitusikan pada persamaan
(4.12) diperoleh

JE,
0o

=—YWy . (4.14)

Dengan menggunakan metode yang sama yakni arah
penurunan yang bernilai negatif dari gradient, sehingga
perubahan pusat spread o adalah

o(t+)=0()+ayw, . (4.15)



Algoritma "pembelajaran" jaringan RBF dengan metode

Gradient Descent yaitu
Input : Data "pembelajaran"(X), data target (7), jumlah cluster (I),

w, laju "pembelajaran” (a).

Output : W,, MSE, Iterasi.
Algoritma

l.

[m,n] € ukuran (X)
[/,m]<ukuran matriks partisi (U)
[n,[] €ukuran pusat cluster (V)
delta €1
itr €1
While (itr<MaxlItr) do
a. Fori=1to/do
i. ;<0
i1. For £=1 to m do
Tké Tk+U(i,k)./\W
i11. For j=1 to n do
1. ;€0
2. For k=1 to m do
T, T +(UGLR) W) *X(k,)
3. V)< T/ Ty
b. Fori=1 tom do
1. Forj=1to/do
1. Sigmal <0
2. For k=1 ton do
Sigmal € Sigmal+(X(i,k)-V(k,j))2
3. D(j,i)<sqrt(Sigmal)
c. P(itr+1)<0
d. For /=1 to m do
i. Fori=1to/ldo
P(itr+1) & P(itr+1)+(D(1i,k)"2)*(U(i k) w)
e. U lama<U
f. U&zeros(l,m)
g. For k=1 to m do
i. Fori=1to/do
1. If D(i,k) # 0 then
a. Forj=1to/do
U(i,k) € Ui k) +((D(i,k)"2)/(D(j,k) "2))(1/(w-1))
b. U(i,k)€<1/ U(i k)
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else
c. U(i,k)€0
h. delta<-max(max(abs(U-U lama)))
i itr&<itrtl
wb<€< rand(/,1)
bias€<0
MSE<1
It&itr
spread<0,2
alpha<0,2
While (MSE>Eps) and (it<=15000) do
a. It<It+1
b. For k=1 to m do
1. Fori=lto/do
1. d(k,i)<0
2. forj=1tondo
d(ke,i) € (X(k,j)-V(j,0)) 2+d(k,i)
3. h(k,p)<exp(-d(k,i)/(2*spread(i)*spread(i)))
ii. y(k)€bias
1. Fori=1to!l
v(k) &< h(k,i)*wb(@)+y(k)
iv. Beta temp< (X(kj)-V(j,i))/(spread*spread);
v. Beta$ (t(k)-y(k))*Beta temp*h(k,i);
vi. Gamma_temp< (X(k,))-V(j,i)"2/ (spread*spread™
spread );
vil. Gamma < (1(k)-y(k))* Gamma_temp*h(k,i);
viii.For i=1 to / do
1. V(1.,0) €V(1,)*talpha*Beta*wb(i);
V(2,0) €V (2,0)talpha* Beta*wb(i);,
V(3,i) € V(3,i)talpha* Beta*wb(i);,
V(4,i) < V(4,i)talpha* Beta*wb(i);,
V(5.0) €V(5,i)talpha* Beta*wb(i);,
spread < spread+alpha* Gamma*wb(i);
7. wb(i) €wb(i)t+alpha*(t(k)-y(k))*h(k,);
iXx. bias<biastalpha*(t(k)-y(k))
c. Fori=1 tom do
Err < (y(i)-1(i))"2+delta
d. MSE(it)&Err/(m)

s &

10. Stop
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4.2 Hasil "Pembelajaran" Pada Proses Clustering
Hasil "pembelajaran" pada proses clustering memperlihatkan
hasil yang berbeda, seperti yang dibahas pada subbab berikut ini.

4.2.1 Hasil clustering dengan metode K-means

Tabel 4.1 Hasil clustering dengan metode K-means

Jumlah cluster \ Delta Waktu
5 1,2272 1,9060
7 1,6006 3,7820
10 1,5252 3,3750
12 1,5655 4,0150

Dari Tabel 4.1 bisa dilihat bahwa nilai delta paling minimum
dan waktu paling efisien untuk meminimumkan nilai delta diperoleh
dari jumlah cluster sama dengan 5. Untuk lebih memperjelasnya bisa
dilihat grafik hubungan antara fungsi objektif dengan jumlah iterasi
seperti disajikan dalam Gambar 4.2.
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Gambar 4.2 Grafik Hubungan Antara Fungsi Objektif Dengan
Iterasi Pada Metode K-Means

Dari Gambar 4.2 bisa dilithat bahwa nilai fungsi objektif
minimum dicapai pada saat jumlah cluster sama dengan 12. Akan
tetapi, secara keseluruhan nilai minimum dari fungsi objektif
diperoleh pada saat jumlah cluster sama dengan 5. Selain itu pada
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saat jumlah cluster sama dengan 5, jumlah iterasi yang dibutuhkan
untuk meminimumkan fungsi objektif lebih sedikit dibandingkan
dengan jumlah cluster yang lain. Sehingga bisa disimpulkan bahwa
jumlah cluster sama dengan 5 lebih baik dalam melakukan proses

clustering menggunakan metode K-Means dibandingkan jumlah
cluster yang lain.

4.2.2 Hasil clustering dengan menggunakan metode FCM
Tabel 4.2 Hasil clustering dengan metode FCM

Jumlah cluster \ Delta Waktu
5 8,9775e-007 9,4370
7 9,3187¢-007 42,5310
10 9,8260e-007 63,3120
12 9,9662¢-007 51,6880

Sama halnya dengan metode K-Means, pada metode FCM,
nilai delta paling minimum dan waktu paling efisien untuk
meminimumkan nilai delta diperoleh dari jumlah cluster sama
dengan 5 seperti yang terlihat pada Tabel 4.2. Untuk Ilebih
memperjelasnya bisa dilihat grafik hubungan antara fungsi objektif
dengan jumlah iterasi seperti disajikan dalam Gambar 4.3.
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Gambar 4.3 Grafik Hubungan Antara Fungsi Objektif Dengan
Iterasi Pada Metode FCM

Dari Gambar 4.3 bisa dilithat bahwa nilai fungsi objektif
minimum dicapai pada jumlah cluster sama dengan 5 dengan jumlah
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iterasi yang sedikit, sehingga bisa disimpulkan bahwa jumlah cluster
sama dengan 5 lebih baik dalam melakukan proses clustering
menggunakan metode FCM dibandingkan jumlah cluster yang lain.

4.2.3 Pengukuran Kinerja metode clustering

Tabel 4.3 Perbandingan hasil clustering

Metode Delta Rata-Rata \ Waktu Rata-Rata

K-Means 1,48 SRy
FCM 9,52e-07 4,17e+01
Hasil Arcm < Ak-Means waktug yreans < Waktupem

Dari Tabel 4.3 bisa dilihat bahwa nilai delta pada metode FCM
lebih kecil daripada nilai delta pada metode K-Means. Hal ini
menunjukkan bahwa metode FCM lebih baik dibandingkan dengan
metode K-Means dalam hal meminimumkan nilai delta. Akan tetapi,
dari segi waktu yang dibutuhkan untuk meminimumkan nilai delta,
waktu yang dibutuhkan metode K-Means lebih sedikit dibandingkan
dengan metode FCM. Hal ini menunjukkan bahwa metode K-Means
memiliki performansi yang lebih baik dibandingkan dengan metode
FCM.

Dari Gambar 4.2 dan 4.3 bisa dilihat bahwa proses clustering
menggunakan metode FCM lebih baik dibandingkan dengan metode
K-Means. Pada metode FCM, untuk setiap jumlah cluster yang
diberikan, grafik fungsi objektif terhadap iterasi bisa mencapai
konvergen. Hal ini berbeda dengan metode K-Means, di mana grafik
fungsi objektif terhadap iterasinya tidak ada yang mencapai
konvergen walaupun dari segi waktu melakukan proses clustering
lebih cepat dibandingkan dengan metode FCM.

4.3 Hasil "Pembelajaran" Pada Jaringan RBF

Sebelum melakukan "pembelajaran" dalam jaringan RBF
maka perlu ditentukan terlebih dahulu jumlah unit Ilapisan
tersembunyi yang digunakan pada jaringan RBF berdasarkan jumlah
cluster yang diperoleh dari proses clustering. Dari proses clustering,
maka jumlah unit lapisan tersembunyi yang digunakan adalah sama
dengan 5 unit.
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4.3.1 Hasil "pembelajaran'" jaringan RBF dengan metode K-
Means dan metode Gradient Descent

Tabel 4.4 Hasil "pembelajaran" dengan metode K-means

Model Alpha Spread MSE Waktu(Detik)

0,2 1 0,0239 75,0470
2 0,0076 74,6880

3 0,0099 76,9060

4 0,0099 76,2970

5 0,0107 75,3910

0,35 1 0,0381 74,5940

2 0,0216 76,5000

3 0,0285 77,6400

4 0,0271 76,9840

/4 5 0,0263 76,3910
0,5 1 0,0621 75,0780

2 0,0531 74,1250

3 0,0558 74,4690

4 0,0629 77,1570

5 0,0599 71,8750

0.8 1 0,0492 75,3750

2 0,0492 74,0160

3 0,0512 75,6720

4 0,0494 76,2090

5 0,0515 79,9530

Berdasarkan Tabel 4.4 dapat diperoleh nilai MSE terkecil dari
masing-masing laju "pembelajaran" pada saat MSE mencapai
minimum yaitu:

1. Laju "pembelajaran" 0,2.

Dari Gambar 4.4 terlihat perolehan nilai MSE terkecil untuk
model arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,2 dan spread 2
yaitu 0,0076. Dari gambar tersebut terlihat bahwa grafik MSE
bergerak secara stabil mulai iterasi ke-200. Total waktu yang
diperlukan JST untuk melakukan "pembelajaran" 1alah selama
74,6880 detik.
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Gambar 4.5 Hasil "Pembelajaran" Dengan o = 0,2 Dan Spread = 2

Dari Gambar 4.5 terlihat perolehan MSE terkecil untuk model
arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,2 dan spread 2 adalah
0,0216. Pada Gambar 4.5 terlihat bahwa jaringan tidak dapat
mencapal minimum global. Total waktu yang diperlukan jaringan
untuk berhenti melakukan "pembelajaran" adalah selama 76,5 detik.
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3. Laju "pembelajaran" 0,5

Dari Gambar 4.6 terlihat perolehan MSE terkecil untuk model
arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,5 dan spread 2 yaitu
0,0531. Sama halnya seperti Gambar 4.5, pada Gambar 4.6 terlihat
bahwa jaringan tidak dapat mencapai minimum global. Jaringan pada
awalnya bergerak tidak stabil dan mulai bergerak stabil pada saat
iterasi ke-100. Total waktu yang diperlukan jaringan untuk

melakukan "pembelajaran" adalah selama 74,1250 detik.

0.06 T T T T T T T T T
0.055

0.05

NILAI MSE

0.0335
0.03

SO SR RN SR SN SN SN S A S
1}

Gambar 4.6 Hasil "Pembelajaran" Dengan a = 0,5 Dan Spread = 2
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4. Laju "pembelajaran" 0,8
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Dari Gambar 4.7 terlihat perolehan MSE terkecil untuk model
arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" sebesar 0,2 dan spread 2
yaitu 0,0492. Dari Gambar 4.7 terlithat bahwa dari awal iterasi
jaringan bergerak stabil dengan total waktu yang diperlukan jaringan
untuk melakukan "pembelajaran" adalah selama 74,016 detik.

4.3.2 Hasil "pembelajaran" jaringan RBF dengan metode
FCM dan metode Gradient Descent
Tabel 4.5 Hasil "pembelajaran" dengan metode FCM

Model Alpha Spread MSE  Waktu(Detik)

0,2 1 2,9474e-006 59,8130
2 1,4489¢-006 59,6100

3 2,3160e-006 57,9070

4 6,4677¢-006 56,8590

5 1,1051e-005 57,6720

0,35 1 2,4913e-005 58,9220
2 2,1990e-007 60,2970

3 5,1712¢-007 56,5780

4 1,7872¢-006 56,6090

- 5 5,3936¢-006 56,8280
0,5 1 3,1687¢-005 59,1410
2 3,1686¢-005 59,3900

3 3,1685¢-005 70,5620

4 5,5882¢-005 68,9380

5 3,1685¢-005 56,7500

0,8 1 2,6250e-005 58,4840
2 7,3233¢-006 60,2180

3 3,5225¢-005 68,8900

4 2,6688¢-005 59,1880

5 2,6250e-005 65,0630

Berdasarkan Tabel 4.5 dapat diperoleh nilai MSE terkecil dari
masing-masing laju "pembelajaran" pada saat MSE mencapai
minimum yaitu:

1. Laju "pembelajaran" 0,2

Dari Gambar 4.8 terlihat perolehan nilai MSE terkecil untuk
model arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,2 dan spread 2
yaitu 1,4489¢-006. Dari gambar tersebut terlihat bahwa grafik MSE
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bergerak secara stabil dengan total waktu yang diperlukan untuk
melakukan "pembelajaran" selama 59,61 detik.
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Gambar 4.8 Hasil "Pembelajaran" Dengan o = 0,2 Dan Spread = 2
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Gambar 4.9 Hasil "Pembelajaran" Dengan o = 0,35 Dan Spread = 2

Dari Gambar 4.9 terlihat perolehan MSE terkecil untuk
model arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,35 dan spread 2
adalah 2,1990e-007. Pada model ini terlihat bahwa mulai dari iterasi
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awal hingga akhir grafik MSE stabil dan jaringan memerlukan waktu
untuk berhenti melakukan "pembelajaran" selama 60,297 detik.

3. Laju "pembelajaran" 0,5
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Gambar 4.10 Hasil "Pembelajaran" Dengan o = 0,5 Dan Spread = 2

Dari Gambar 4.10 terlihat perolehan MSE terkecil untuk
model arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran" 0,5 dan spread 2
yaitu 3,1686e-005. Total waktu yang diperlukan jaringan untuk
melakukan "pembelajaran" 1alah selama 59,39 detik.

4. Laju "pembelajaran" 0,8

Dari Gambar 4.11 terlihat perolehan MSE terkecil untuk
model arsitektur 5-5-1 dengan laju "pembelajaran”" sebesar 0,8 dan
spread 2 yaitu 7,3233e-006. Dari gambar tersebut terlihat bahwa
grafik MSE bergerak secara stabil dan memerlukan waktu selama
60,218 untuk berhenti melakukan proses "pembelajaran".
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Gambar 4.11 Hasil "Pembelajaran" Dengan o = 0,8 Dan Spread = 2

4.3.3 Pengukuran Kinerja jaringan RBF
Tabel 4.6 Perbandingan hasil jaringan RBF

Metode =~ MSE Rata-Rata Waktu Rata-Rata
K-Means 0,037395 75,7184

FCM 1,81e-05 60,38595

Hasil MSErcyi < MSE g vioans | WaKtupem < waKtWg_yseoans

Berdasarkan Tabel 4.6 diperoleh suatu perbandingan dari
kedua metode, antara lain.
1. Nilai MSE
Dari seluruh nilai laju "pembelajaran" dan spread yang
diberikan menghasilkan nilai MSE yang berbeda-beda.
Selanjutnya jika ditelaah lebih jauh nilai MSE terkecil terdapat
pada metode FCM jika dibandingkan dengan metode K-Means.
Namun dari kedua metode tersebut dapat dilihat bahwa pada
metode FCM kegagalan untuk konvergen lebih kecil jika
dibandingkan dengan metode K-Means.
2. Efisiensi waktu
Dari hasil "pembelajaran" dengan metode FCM dapat dilihat
waktu yang dibutuhkan jaringan untuk meminimumkan nilai MSE
relatif lebih cepat jika dibandingkan dengan metode K-Means.
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4.4 Pemilihan Model Arsitektur Untuk Pengujian Jaringan

RBF

Pemilihan model arsitektur untuk pengujian jaringan RBF
dilakukan untuk menentukan model arsitektur yang paling sesuai
untuk mengenali pola data "pembelajaran" dari data saham harian
PT.Astra, Tbk. Dalam hal ini digunakan beberapa kriteria antara lain:
1. Jumlah Cluster

Berdasarkan pembahasan pada subbab 4.2.1 dan subbab 4.2.2
maka jumlah cluster yang dipilih untuk melakukan pengujian data
ialah sama dengan 5 baik untuk metode K-Means maupun metode
FCM.

2. Spread

Karena hasil "pembelajaran" pada subbab 4.2.1 dan subbab
4.2.2 menunjukkan jumlah cluster sama dengan 5 adalah jumlah
yang baik untuk melakukan "pembelajaran", maka untuk melihat
perolehan nilai MSE berdasarkan nilai spread yang berbeda-beda
digunakan model arsitektur 5-5-1 untuk kedua metode.

a). Metode K-Means

Berdasarkan Tabel 4.4 dapat dilihat perolehan MSE
berdasarkan spread untuk nilai laju "pembelajaran" yang berbeda-
beda pada model arsitektur 5-5-1 seperti yang ditunjukkan oleh
Gambar 4.12.
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Gambar 4.12 Hasil "Pembelajaran" Dari Metode K-Means Dengan
Spread yang Berbeda
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Gambar 4.12 menunjukkan bahwa untuk setiap laju
"pembelajaran" yang diberikan, nilai MSE minimum diperoleh dari
spread sama dengan 2. Hal ini menunjukkan bahwa spread sama
dengan 0,2 merupakan spread yang baik untuk meminimumkan nilai
MSE pada metode K-Means.

b). Metode FCM
Berdasarkan Tabel 4.5 dapat dilihat perolehan MSE
berdasarkan spread untuk nilai laju "pembelajaran" yang berbeda-

beda pada model arsitektur 5-5-1 seperti yang ditunjukkan oleh
Gambar 4.13.
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Gambar 4.13 Hasil "Pembelajaran" Dari Metode FCM Dengan
Spread yang Berbeda

Sama halnya dengan metode K-Means, dari Gambar 4.13
ditunjukkan bahwa nilai MSE minimum dicapai jaringan pada saat
spread sama dengan 2 untuk semua nilai laju "pembelajaran". Spread
sama dengan 2 merupakan spread yang baik digunakan untuk
meminimumkan nilai MSE pada metode FCM.

3. Laju "pembelajaran"

Dari jumlah cluster dan nilai spread yang diperoleh dari point
1 dan 2 pada subbab 4.4, maka untuk mengetahui hubungan nilai laju
"pembelajaran" dengan nilai MSE digunakan model arsitektur 5-5-1
dengan spread sama dengan 2 untuk masing-masing metode.
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a). Metode K-Means

Berdasarkan Tabel 4.4 dapat dilihat perolehan MSE
berdasarkan nilai laju "pembelajaran" yang berbeda-beda untuk
model arsitektur 5-5-1 dan spread sama dengan 2 seperti yang

ditunjukkan oleh Gambar 4.14.
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Gambar 4.14 Hasil "Pembelajaran" Dari Metode K-Means Dengan
Laju "Pembelajaran" yang Berbeda

Dari Gambar 4.14 dapat dilihat bahwa nilai MSE tertinggi
diperoleh pada saat laju "pembelajaran" sama dengan 0,5 dan nilai
MSE terendah diperoleh pada saat laju "pembelajaran" sama dengan
0,2. Hal ini menunjukkan bahwa laju "pembelajaran" sama dengan
0,2 merupakan laju "pembelajaran" yang baik untuk meminimumkan
nilai MSE pada metode K-Means.

2). Metode FCM

Berdasarkan Tabel 4.5 dapat dilihat perolehan MSE
berdasarkan nilai laju "pembelajaran" yang berbeda-beda untuk
model arsitektur 5-5-1 dan spread sama dengan 2 seperti yang
ditunjukkan oleh Gambar 4.15.

Dari Gambar 4.15 dapat dilihat bahwa nilai MSE tertinggi
diperoleh pada saat laju "pembelajaran" sama dengan 0,5 dan nilai
MSE terendah diperoleh pada saat laju "pembelajaran" sama dengan
0,35. Laju "pembelajaran" sama dengan 0,35 merupakan laju
"pembelajaran" yang baik digunakan untuk meminimumkan nilai
MSE pada metode FCM.
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Gambar 4.15 Hasil "Pembelajaran" Dari Metode FCM Dengan
Laju "Pembelajaran" yang Berbeda

4.5 Perbandingan Hasil Pengujian
1. Metode K-Means

Dengan menggunakan nilai awal (Lampiran 1) yang diperoleh
dari proses "pembelajaran" dengan metode K-Means diperoleh hasil
simulasi yang disajikan dalam Tabel 4.7. Berdasarkan Tabel 4.7
dapat dilihat selisih antara nilai target dan keluaran dari jaringan
terbesar adalah 0,0744 dan menghasilkan MSE 2,7300e-02.
Selanjutnya dari Tabel 4.7 dapat digambarkan nilai dari target dan
keluaran jaringan yang ditunjukkan oleh Gambar 4.16 dan kesalahan
yang terjadi antara nilai target dan keluaran dari jaringan yang
ditunjukkan oleh Gambar 4.17.

9%



Tabel 4.7 Hasil simulasi menggunakan metode K-Means
Data Harga Penutupan Harga Penutupan

ke- (T) dari JST (Y) sl
1. -1,8532 -1,6138 0,0586
%) 0,4702 0,16 -0,0983
3. 1.4659 05102 0.0032
) 0.048 0.8447 20,1647
5 1,0133 0,138 0,0201
6. -0,7367 0,5803 -0,0451
7 20.1634 20.3892 20,0457
3. 10,6462 0.057 0.0211
9. 0,2615 -1,4267 -1,0544
10. 0,8625 -0,7275 -0,0555
. 03707 0.4003 0.0579
12. 0,2288 -1,25 -0,0321
13. -2,2153 0,7981 -0,0067
14. -1,7325 -1,9728 -0,1273
1. 10385 0.5224 0,074
T6. 13754 0.2475 0.003
7. 0.8323 0.8059 20,0216
18. 0,8323 -0,3473 -0,0366
9. 0.2802 04738 20,0041
20. 0.0946 0.6439 0.1176
21, 0.0176 12966 0.1878
22. 0,1383 -1,0497 -0,2535
23, 0.44 0.0371 0,025
24, 0.7418 04151 0.0911
MSE 2,73006-02
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Gambar 4.17 Selisih Antara Target Dengan Keluaran Jaringan

Berdasarkan Gambar 4.16 terlihat bahwa hasil prediksi yang
dilakukan oleh JST masih belum sempurna, di mana data prediksi
ada yang mendekati data target, ada juga yang menjauhi data target.
Selanjutnya kesalahan terbesar mencapai 1,0544 yang ditunjukkan
oleh Gambar 4.17.
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)3 Metode FCM

Dengan menggunakan model arsitektur 5-5-1 dan nilai awal
(Lampiran 1) yang diperoleh dari proses "pembelajaran" metode
FCM. Selanjutnya dilakukan simulasi data yang baru dan diperoleh
hasil yang disajikan dalam Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Hasil simulasi menggunakan metode FCM

Data Harga Penutupan

Harga Penutupan

ke- ) dari JST (Y) Selisih
I. 11,5552 1,555 20,0002
2. 0,0617 0,0614 0,0003
3. 0,5134 0,5132 0,0002
4. 0,6300 0,674 0,006
5, 0,1581 0,1582 20,0001
6. 0,5352 0,5348 0,0004
7. -0,4349 -0,4348 -1e-04
g, 0,0781 0,078 0,0001
9, 24811 2,481 20,0001
10. -0,7830 -0,7825 -0,0005
11. 0,4582 0,4587 -0,0005
2. 11,2821 11,2823 0,0002
13. 0,7914 0,7915 “1e-04
14. 22,1001 22,1004 0,0003
15. 0,5968 0,5964 0,0004
16. 0,2505 0,2502 0,0003
17. 0,7843 0,7844 “1e-04
18. 20,3839 20,383 20,0009
19. -0,4769 -0,4765 -0,0004
20. 0,5263 0,5267 20,0004
21, 11,4844 11,4848 0,0004
2. 11,3032 11,3037 0,0005
23. 0,0666 0,0663 0,0003
24, 0,5062 0,5063 “1e-04
MSE 8,1063¢-007

Dari Tabel 4.8 dapat dilihat selisih antara nilai target dan
keluaran dari jaringan terbesar adalah 0,006 dan menghasilkan MSE
8,1063e-007. Selanjutnya dari Tabel 4.8 dapat digambarkan nilai dari
target dan keluaran jaringan yang ditunjukkan oleh Gambar 4.18 dan
kesalahan yang terjadi antara nilai target dan keluaran dari jaringan
yang ditunjukkan oleh Gambar 4.19.
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Gambar 4.18 Perbandingan Target Dengan Keluaran Jaringan
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Gambar 4.19 Selisih Antara Target Dengan Keluaran Jaringan

Berdasarkan Gambar 4.18 dapat dikatakan bahwa hasil
prediksi harga penutupan oleh JST sangat bagus karena mampu
mendekati nilai sebenarnya. Hal ini terlihat dari menyatunya grafik
data target dan data prediksi. Selisih tertinggi yang terjadi antara data
target dengan data prediksi yakni 0,006 yang ditunjukkan oleh

Gambar 4.19.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan, dapat disimpulkan:
1. Perbandingan proses clustering

a.

Metode K-Means

Metode ini rata-rata menghasilkan nilai delta (error yang
terjadi  saat proses clustering) yang besar namun
membutuhkan waktu yang relatif cepat dengan jumlah iterasi
yang sedikit. Dari grafik fungsi objektif terhadap iterasi,
metode ini sulit untuk mencapai konvergen.

. Metode FCM

Metode ini rata-rata menghasilkan nilai delta yang sangat
kecil dibandingkan metode K-Means namun membutuhkan
waktu yang relatif lama dengan jumlah iterasi yang lebih
besar.

Penerapkan metode FCM dan metode Gradient Descent pada

algoritma "pembelajaran" jaringan RBF yaitu:
a. Perubahan bobot antara lapisan keluaran dengan lapisan

tersembunyi

dimana : 6 = > (¢ —y)f'(v_iny)
k=1

b. Perubahan bobot bias antara lapisan keluaran dengan lapisan

C.

tersembunyi
Wi (£+1) = Wy (£) + o5, .
Perubahan pusat cluster u,
M (E+1) = . (O) + 0w,

dimana: B ==3(t, - y) S0 expl—(x, -v, )? 1207
k=1 (o)
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d. Perubahan spread o

o(t+1)=0()+oayw, .

n w . 2
di mana : 7, == 33(t ) ) expl—(x, v, 1207
k=1 (o)

3. Perbandingan model jaringan RBF

a. Metode K-Means
Metode ini rata-rata menghasilkan nilai MSE yang besar
namun membutuhkan waktu yang lama. Untuk tahap simulasi
metode ini mampu memprediksi harga penutupan pada data
saham harian milik PT.Astra, Tbk tahun 2007 dengan MSE
yakni 2,7300e-02.

b). Metode FCM

Metode ini mampu mencapai kriteria yang diberikan dengan
nilai MSE yang sangat kecil dan waktu "pembelajaran" yang
cepat. Dari hasil simulasi, metode ini mampu memprediksi
harga penutupan data saham harian milik PT.Astra, Tbk tahun
2007 dengan MSE yakni 8,1063e-007.

5.2 Saran

Untuk pengembangan yang lebih baik, saran yang dapat
diberikan pada skripsi ini1 adalah metode Gradient Descent yang
digunakan dalam skripsi ini, bisa dikembangkan dengan metode
yang lebih baik seperti metode Quasi Newton.
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Lampiran 1:

Nilai bobot dan pusat cluster dari hasil pembelajaran
metode K-Means dengan model 5-5-1.

V= Kolom 1 hingga 5

4.2940 43714 42990 2.5368 4.3322
0.3271 0.3134 0.3450 -0.1914 0.3630
-1.0975 -1.1121 -1.1002 -0.9855 -1.1268
6.1580 6.1309 6.1316 3.4033 6.0931
-3.1227 -3.0901 -3.1374 -0.6069 -3.1040

W= 2.6466
0.4008
1.9441
2.1740
-3.5386

Nilai bobot dan pusat cluster dari hasil pembelajaran
metode Fuzzy C-Means dengan model 5-5-1.

V=Kolom 1 hingga 5

-0.8304 2.2579 -0.8813 0.4733 -0.2201
-0.8280 -2.2742 -0.8256 0.4537 -0.2414
-0.8522 -2.2413 -0.8843 0.4931 -0.2071
0.1475 -0.1787 2.2456 -0.3881 -0.5034
-0.8572  2.2399 -0.8415 0.4921 -0.2325

W= 4.3835
-2.2986
-1.5569
2.1098
-4.2671



Lampiran 2:

Diagram alir model jaringan RBF dengan metode Fuzzy C-Means

D

v

Input : Data Pembelajaran (X),
data target (T), jumlah cluster (C), w, Eps,
Maxltr, laju pembelajaran ( & ).

v

[m,n]=ukuran(X); [c,m]=ukuran matriks partisi (U),

[n,c]=ukuran pusat cluster (V);

v
< Itr = 1; delta=1; >

(delta>Eps) and

Tidak

itr<MaxItr

| Hitung Pusat cluster |

v

| delta= max(max(abs(U-U_lama))) |

v

| Itr=itr+1 |

v

delta, Itr

wb=rand(C, 1), bias=0, MSE=1, It=Itr,
spread=0,2 , alfa=0,2

(MSE>Eps) and
it<Maxltr

It=It+1

v

for k=1 tom

v

Hitung Bobot

v

next k

v

MSE= Err/m

v

TS o TTTT=T2

_/\_/\_

_\/—v_

MSE, iterasi
[
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Hitung Pusat Cluster

v

for i=1 to C

v

Tk:O

v

E :———< for k=1 tom >-_:

v

! [ T UG AW | !

)

:——< for k=1 to m >--: i ;

v

[T UG WX ) |

v

v i
forj=l10C  ---oe- .o

Sigmal=0

v
- < fork=1ton >_.__1I

v
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=0

P(itr+1)

A 4
for i=1 to C
v

P(itr+ 1)+(D(1,)"2)*(UGLk)"w) |

| PGitr+1)

zeros(C,m)

U lama<U

U

|||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||||

||||||||||||

>__________-_______
>_

*Ya
=1to C

v
for i=1 to C
If D(i,k) #
0 then

for j
U(i.k)=1/ U(i,k)

U@Lk)+((DE,k)"2)/(DG.k) 2)N(1/(w-1)) |

| UGk
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| Hitung Bobot |
v

________ < fori—itOC >————————.

| d(k,)=0 |

v
.---< for j=1 ton >--
v

| y(k)=bias |

v
< fori—*ltoC >

Beta_temp= (X(k,j)-V(j,1))/(spread*spread);
Beta= (t(k)-y(k))*Beta_temp*h(k,i);
Gamma_temp=(X(k,j)-V(j,1))"2/ (spread*spread *spread );
Gamma= (t(k)-y(k))*Gamma_temp*h(k,i);

v

P — for i=1 to C - :
| v |
: V(1,i) €V(1,i)+alfa*Beta*wb(i); !
' V(2,i) €V(2,i)t+alfa*Beta*wb(i); '
: V(3,i) €V(3,i)+alfa*Beta*wb(i); i
E V(4,i) €V(4,i)+alfa*Beta*wb(i); E

V(5,i) €V(5,i)+alfa*Beta*wb(i);
spread € spread+alfa*Gamma*wb(i);
wb(i) €wb(i)talfa*(t(k)-y(k))*h(k,i);

| bias= bias+alfa*(t(k)-y(k)) |
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