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Abstrak 

Artificial Neural Networks (ANNs, NN) have been widely implemented in solving various 
computing problems. In the process, often the ANNs network topology design is done by trial and 
error, so the design optimization is often not optimal to solve a problem. Besides, the Genetic 
Algorithm (GA) is known as a technique for finding an optimal solution from a set of population 
optimization problems. This paper presents the results of GA implementation for optimizing topology in 
ANNs design. In this study, GA is used to find the number of neurons in the hidden layer to solve 
interest classification problem. Also, GA to optimize learning rate and momentum parameters from 
ANN design. To evaluate the new topology performance results that are formed, compared with ANN 
topology that has not been optimized using GA. The simulation results show that the new ANN 
architecture produces for better classification. 
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1. Pendahuluan 

Selama bertahun-tahun, ANNs telah diimplementasikan untuk membantu menyelesaikan 
berbagai macam masalah, seperti: data clustering, pattern recognition, data fitting, dan classication [1, 
2]. Terinspirasi oleh mekanisme kerja otak manusia dalam berpikir, ANNs mengumpulkan informasi 
melalui proses belajar untuk selanjutnya dipropagasi kembali melalui hubungan jaringan internal [2, 3]. 
Terlepas dari kemampuannya untuk menyelesaikan berbagai masalah kecerdasan buatan, 
perancangan NN dalam kondisi tertentu sering dilakukan dengan proses test and error [4]. Oleh 
karenanya, unsur keoptimalan rancangan NN dalam kondisi tersebut tidak dapat digaransikan.  

Di lain pihak, GA telah dikenal sebagai sebuah teknik optimasi yang efektif untuk keperluan 
optimasi beban (weight optimization) dan pemilihan topologi dari sebuah rancangan NN [3]. Dalam 
GA, karakteristik dari sebuah individu diwakili oleh sebuah genotip (genotype). Selanjutnya, untuk 
keperluan pemodelan keberlangsungan hidup dari best fitness, terdapat fitur dalam GA yang dapat 
digunakan, yaitu proses seleksi. Selain itu, GA juga digunakan untuk memodelkan reproduksi melalui 
fitur operasi crossover yang dimilikinya [5]. Prosesnya akan diulang secara iteratif sampai kondisi 
pemberhentian tertentu terpenuhi [5]. 

Dalam domain NN, GA dapat diimplementasikan sebagai konsep dasar untuk mengubah 
secara perlahan arsitektur jaringan sampai ditemukan arsitektur jaringan yang cocok untuk masalah 
tertentu [3]. Ide dasarnya adalah dengan melakukan pencarian secara genetika dalam sebuah 
populasi arsitektur jaringan [3]. 

Tulisan ini menyajikan hasil pengimplementasian GA untuk menemukan topologi yang optimal 
sebagai rancangan NN. Lebih khusus, penelitian ini difokuskan pada implementasi NN untuk 
menyelesaikan masalah klasifikasi. Topologi NN yang dimaksud pada tulisan ini merujuk pada fixed 
multilayer feed-forward network yang memiliki tiga lapisan: sebuah lapisan input, sebuah hidden layer, 
dan lapisan keluaran. Fokus dari penelitian ini ditujukan untuk menemukan jumlah neuron yang 
optimal pada hidden layer. Lebih lanjut, karena teknik gradient descent digunakan untuk melatih 
jaringan, pada penelitian ini juga dilakukan proses optimasi pada initial learning rate dan nilai 
momentum. 

Selama proses penemuan dan pengaplikasian topologi yang telah dioptimasi, data yang 
digunakan untuk klasifikasi adalah kumpulan data tumbuhan Iris dari UCI Machine Learning 
Repository [6]. Dataset ini terdiri dari tiga tipe bunga Iris yang dapat diklasifikasikan ke dalam empat 
fitur, yaitu: sepal length, sepal width, petal length, dan petal width [1, 6]. Hasil dari simulasi 
menunjukkan bahwa topologi yang telah dioptimasi menggunakan GA, dapat meningkatkan akurasi 
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pengenalan tumbuhan iris jika dibandingkan dengan topologi yang dirancang menggunakan 
pendekatan heuristik.  

Penyusunan tulisan ini dilakukan sebagai berikut: Bagian kedua membahas tentang metode 
pengimplementasian GA ke dalam proses perancangan NN. Bagian ketiga menyajikan konfigurasi 
yang digunakan dalam simulasi. Selanjutnya pada bagian keempat, dibahas mengenai hasil dan 
analisis hasil simulasi. Terakhir, kesimpulan dari penelitian yang dikerjakan dihimpun dalam . 

 
2. Metode   

Hal pertama yang dilakukan pada penelitian ini adalah membangkitkan rancangan-rancangan 
jaringan sebagai populasi kandidat solusi. Populasi ini disebut juga sebagai populasi kromosom awal 
pada algoritme genetika. Penulis menggunakan teknik parametric encoding untuk merepresentasikan 
jaringan-jaringan tersebut sebagai kromosom-kromosom dengan tiga gen yang selanjutnya akan 
dilakukan optimasi terhadap kromosom-kromosom tersebut. Teknik ini biasanya digunakan ketika 
algoritme pembelajaran back-propagation digunakan [7]. Contoh dari pengimplementasian teknik ini 
dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
 

Gambar 1. Sebuah contoh pengkodean feed-forward neural network sederhana dengan satu hidden 
layer dan algoritme pembelajaran back-propagation.  A) Sebuah kromosom yang berisikan jumlah 
neuron di dalam hidden layer dan parameter-parameter dari algoritme pembelajaran. B). Jaringan 

akhir yang mempunyai lima neuron dalam hidden layer [7]. 
 

Setelah populasi awal terbentuk, selanjutnya NN akan dijalankan untuk mendapatkan nilai 
fitness dari masing-masing kromosom dengan nilai epoch tertentu dan perhitungan Mean Square 
Error (MSE). Untuk melakukannya, setiap individu kromosom tersebut harus terlebih dahulu diuraikan 
(decode). Proses ini akan terus dilakukan hingga semua individu kromosom dalam populasi dijalankan 
dan mendapatkan nilai fitness. 

Selanjutnya, setelah nilai dari semua individu didapatkan, proses yang dilakukan adalah 
memilih dua orang tua (parents) untuk dilakukan persilangan dan dijalankanlah proses operasi 
genetika untuk menghasilkan jaringan baru sebagai keturunan (offspring). Dalam penelitian ini 
digunakan strategi persilangan (crossover) dalam proses mereproduksi keturunan tersebut. Karena 
digunakan metode penyandian sederhana dimana terdapat floating values, strategi penyilangan ini 
direpresentasikan dalam persamaan matematika berikut:  

 
(1) 

dimana merupakan orang tua pertama dan adalah orang tua kedua dengan nilai  [8]. Jika 

jaringan baru yang terbentuk lebih baik dari orang tuanya, maka jaringan tersebut akan ditempatkan di 
dalam populasi baru. Langkah ini akan terus dilakukan sampai terbentuk populasi baru sebagai 
generasi baru. Semua proses ini akan diulang hingga sejumlah generasi tertentu tercapai. 

Tabel 1. Parameter-parameter optimasi 

 Parameter Nilai 

Genetic 
Algorithm 

Ukuran populasi 20 
Jumlah awal rentang neuron rand[1,10] 
Rentang awal learning rate rand[0,1] 
Rentang awal momentum rand[0,1] 
Pembangkitan 100 

Neural 
Network 

Training function traingdm 
Jumlah maksimum epochs 3000 
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3. Hasil dan Diskusi 
 

Simulasi 

Untuk mensimulasikan pengimplementasian GA dan NN ini, digunakan Matlab Global 
Optimization toolbox dan Matlab Neural Network toolbox pada Matlab R2013b. Dalam simulasi ini, 
digunakan dataset pengenalan pola Iris [6] dari UCI Machine Learning Repository. Tabel 1 
menunjukkan parameter-parameter yang digunakan untuk menjalankan simulasi. Populasi jaringan 
dibatasi maksimum 20 jaringan. Kemudian untuk keperluan pelatihan, digunakan Gradient Descent 
with Momentum yang diwakili oleh traingdm pada Matlab. 

Proses evaluasi pengintegrasian NN dengan GA dilakukan untuk mengetahui seberapa baik 
pengaruh dari GA ini terhadap pemilihan topologi NN untuk masalah klasifikasi. Untuk keperluan 
tersebut, topologi baru yang dihasilkan dibandingkan dengan topologi sebelumnya yang 
menggunakan pendekan heuristik pada penelitian sebelumnya di [9]. Topologi heuristik ini dijalankan 
dengan parameter-parameter yang tertera pada Tabel 2. Kehandalan dari kedua topologi yang 
dibandingkan di atas, diukur dengan menghitung rataan jumlah epoch, waktu CPU/epoch, dan tingkat 
akurasi. 

Tabel 2. Parameter-parameter untuk topologi heuristik 

Parameter Nilai 

Initial weights rand[0,1] 
Learning rate 0.3 
Momentum value 0.7 
Target error 0.05 

 
Hasil 
 

Gambar 2 menunjukkan hasil dari proses optimasi arsitektur jaringan saraf tiruan yang dilatih 
menggunakan fungsi pembelajaran traingdm dalam 100 generasi. Dari gambar tersebut, dapat terlihat 
bahwa nilai fitness akhir yang didapatkan adalah 0.0106 dan rataan dicapai pada 0.0137. 
Berdasarkan hasil simulasi tersebut, GA menunjukkan bahwa kromosom individu terbaik didapat 
dengan kombinasi nilai genetik 6, 0.4701, and 0.5878. Nilai-nilai tersebut merepresentasikan jumlah 
neuron, learning rate, dan momentum secara berurutan. 

 

 

Gambar. 2. Grafik hasil optimasi dari topologi jaringan dengan menggunakan fungsi traingdm. 

 

Hasil perbandingan antara topologi baru yang didapat dari menjalankan GA dengan topologi 
jaringan saraf tiruan dengan rancangan heuristik ditunjukkan pada Tabel 3. Baris pertama 
merepresentasikan performa dari topologi baru yang telah dioptimasi. Hasilnya menyatakan bahwa, 
topologi jaringan baru memerlukan waktu epoch yang sedikit untuk converge daripada jaringan yang 
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menggunakan pendekata heuristik. Walaupun demikian, terdapat sedikit kenaikan dalam hal jumlah 
waktu CPU/Epoch. 

Tabel 3. Hasil perbandingan topologi. 

Algoritme Pembelajar dan 
Parameter 

Rataan 
waktu 
Epoch 

Waktu  
CPU/Epoch 

Generalization 
Accuracy (%) 

traingdm (0.05, 6, 0.4701, 0.5878) 105 0.0020 91.78 

traingdm (0.05, 5, 0.3, 0.7) 276 0.0014 90.39 

    

 
4. Simpulan 

Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh penggunaan GA sebagai metode 
optimasi untuk menemukan topologi jaringan saraf tiruan terbaik pada masalah klasifikasi. Topologi 
yang dimaksud lebih spesifik pada jumlah neuron yang optimal pada hidden layer. Selain itu, 
dilakukan juga optimasi terhadap learning rate dan parameter momentum. Selajutnya dilakukan juga 
perbandingan hasil topologi yang dioptimasi GA dengan versi topologi sebelumnya yang 
menggunakan pendekatan heuristik. 

Berdasarkan hasil simulasi, diindikasian bahwa topologi yang telah dioptimasi menggunakan 
GA dan dilatih dengan menggunakan algoritme pembelajaran traingdm, secara umum telah  dapat 
meningkatkan tingkat akurasi jaringan saraf tiruan untuk mengatasi masalah klasifikasi dataset 
tumbuhan Iris. Selain itu, hasil simulasi menunjukkan adanya penuruan rataan waktu epoch, 
walaupun terdapat kenaikan yang tidak begitu signifikan dalam hal waktu CPU/epoch. 

Selama proses implementasi GA untuk mengoptimasi topologi jaringan saraf tiruan ini 
terdapat sebuah kendala yang muncul, yaitu bagaimana menentukan strategi terbaik untuk menyandi 
jaringan menjadi kromosom. Solusi dari masalah tersebut adalah dengan menggunakan teknik 
parametric encoding yang terdapat pada [7]. 
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