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ABSTRAK

Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran yang terawasi dan
biasanya digunakan oleh perceptron dengan banyak lapisan untuk mengubah bobot-
bobot yang terhubung dengan neuron yang ada pada lapisan tersembunyinya.
Algoritma-algoritma ini perlu diuji untuk mendapatkan algoritma pelatihan yang
paling tepat dalam pengenalan pola data. Dalam penelitian ini dilakukan pengujian
terhadap 12 algoritma pelatihan jaringan backpropagation, yaitu traincgf, traincgp,
traincgb, trainscg, traingd, traingda, traingdm, traingdx, trainrp, trainbfg, trainoss,
dan trainlm menggunakan dua model, 15-20-1 dan 15-25-1. Parameter yang digunakan
yaitu target error = 0.001, maksimum epoh = 10000, neuron masukan = 15, neuron
keluaran = 1, neuron dalam lapisan tersembunyi = 20 dan 25, dan learning rate = 0.01,
0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1. Berdasarkan hasil uji statistik
menggunakan analisis statistik inferensi dengan alpha (o) = 5% diperoleh hasil bahwa
algoritma trainlm merupakan algoritma yang optimal pada model 15-20-1 dan 15-25-
1 dengan rata-rata delta 0.00577 dan 0.00515. Sedangkan menggunakan analisis
statistik deskriptif diperoleh hasil bahwa algoritma traincgb, traincgf, traincgp,
trainlm, trainrp, dan trainscg merupakan algoritma yang optimal pada model 15-20-1
dan 15-25-1 dengan persentase ketepatan pengenalan pola data sebesar 100%. Dari
pengujian inferensi maupun deskriptif, diperoleh informasi bahwa algoritma trainim
merupakan algoritma yang paling optimal untuk model neuron 15-20-1 dan 15-25-1
dalam ketepatan pengenalan pola data, sehingga algoritma ini bisa dijadikan sebagai
dasar pengembangan aplikasi di bidang jaringan syaraf tiruan.

Kata kunci : backpropagation, model neuron, ketepatan pengenalan pola data,
algoritma pelatihan, ANAVA.

viii

Pemilihan Algoritma Pelatihan..., Uji Bagus Pambudi, Fakultas Teknik Dan Sains UMP, 2019



ABSTRACT

Backpropagation is a supervised learning algorithm and is usually used by
perceptron with many layers to change the weights connected to neurons in the hidden
layer. These algorithms need to be tested to get the most appropriate training
algorithm in data pattern recognition. In this research, 12 backpropagation network
training algorithms were tested, namely traincgf, traincgp, traincgb, trainscg, traingd,
traingda, traingdm, traingdx, trainrp, trainbfg, trainoss, and trainlm using two
models, 15-20-1 and 15-25 -1. The parameters used are target error = 0.001,
maximum epoch = 10000, input neurons = 15, output neuron = 1, neurons in hidden
layers = 20 and 25, and learning rate = 0.01, 0.05, 0.1, 0.2,0.3,0.4,0.5, 0.6,0.7, 0.8,
0.9, 1. Based on the results of statistical tests using inference statistical analysis with
alpha (a) = 5%, showed that trainlm was the most optimal algorithm on the model of
15-20-1 and 15-25-1 with the average delta of 0.00577 and 0.00515. While using
descriptive statistical analysis the results obtained that the algorithm traincgb,
traincgf, traincgp, trainlm, trainrp, and trainscg are optimal algorithms on models 15-
20-1 and 15-25-1 with the percentage accuracy of data pattern recognition of 100%.
From inference and descriptive testing, information was obtained that the trainlm
algorithm is the most optimal algorithm for 15-20-1 and 15-25-1 neuron models in the
accuracy of data pattern recognition, so that this algorithm can be used as a basis for
developing applications in the field of artificial neural networks.

Keywords: backpropagation, neuron model, accuracy of data pattern recognition,
training algorithm, ANAVA.
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