Jurnal MIPA 41 (2) (2018): 121-133 ®

Jurnal MIPA

http://journal.unnes.ac.id/nju/index.php/JM B

Identifikasi Publikasi Dosen dalam Mewujudkan Internasionalisasi
Universitas Negeri Semarang Menggunakan Neural Network

Walid®, Y L Sukestiyarno, Sunarmi

Jurusan Matematika, FMIPA, Universitas Negeri Semarang, Indonesia

Info Artikel Abstrak

Sejarah Artikel: Penelitian ini difokuskan pada penerapan Backpropagation Neural Network (BPNN) untuk melakukan
Diterima 11 August 2018 identifikasi publikasi dosen dalam mewujudkan internasionalisasi UNNES dengan pengambilan datanya
Disetujui 23 September 2018 didasarkan pada penelurusuran hasil publikasi ilmiah dosen di SINTA dan didukung dengan kuesioner yang

diberikan pada responden dosen di FMIPA UNNES. Selanjutnya hasil data yang ada dianalisis dengan
menggunakan program Matlab dan didukung dengan studi literatur terkait kajian NN. Studi simulasi dilakukan
untuk mengetahui kondisi perkembangan hasil publikasi ilmiah dosen dengan menggunakan BPNN. Tujuan
Keywords: penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil identifikasi publikasi dosen dalam mewujudkan internasionalisasi
UNNES menggunakan BPNN. Berdasarkan hasil penelitian dan hasil pembahasan di bagian sebelumnya, maka
disimpulkan bahwa Hasil pelatihan dan analisis numerik memberikan bahwa model terbaik BPNN pada
algoritma pelatihan gradient descent dengan momentum dan adaptive learning rate diperoleh model BPNN
terbaik dengan algoritma pelatihan gradient descent dengan momentum dan adaptive learning rate pada
arsitektur jaringan 9-10-1 dengan momentum = 0,8 dan LR = 0,1 pada fungsi aktivasi tansig. Hasil identifikasi
publikasi dosen menggunakan BPNN dan analisis terhadap pelatihan di atas diperoleh bahwa publikasi dosen
dengan karya jurnal bereputasi internasional sebanyak 23,75%, untuk jurnal internasional sebanyak 21,23%,
dan jurnal nasional terkareditasi sebesar 19,02% dan karya publikasi dalam prosiding internasional sebanyak
31,0%.

Dipublikasikan 1 October 2018

backpropagation neural
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Abstract

This research is focused on the application of Backpropagation Neural Network (BPNN) to identify lecturer
publications in realizing internationalization of UNNES with the retrieval of data based on the results of scientific
publication of lecturers at SINTA and supported by questionnaires given to lecturer respondents at FMIPA UNNES.
Furthermore, the results of the existing data were analyzed using the Matlab program and supported by literature
studies related to the NN study. Simulation studies were conducted to determine the conditions for the development
of the results of lecturers’ scientific publications by using BPNN. The purpose of this study was to find out the results
of the identification of lecturer publications in realizing the internationalization of UNNES using BPNN. Based on
the results of the study and the results of the discussion in the previous section, it was concluded that the training
results and numerical analysis provided that the best BPNN model on the momentum gradient descent training
algorithm and adaptive learning rate obtained the best BPNN model with a gradient descent training algorithm
with momentum and adaptive learning rate on network architecture 9-10-1 with momentum = 0.8 and LR = 0.1 on
tansig activation function. The results of the identification of lecturer publications using BPNN and analysis of the
training above obtained that lecturer publications with works of international reputation 23.75%, 21.23% for
international journals, and 19.02% for national journals and 31.0% for publications in international proceedings.
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PENDAHULUAN

Perkembangan ilmu pengetahuan begitu

dinamis dan kompleks, salah satunya

perkembangan di bidangan Jaringan saraf

tiuran  (JSN). JSN  merupakan model
nonparametrik yang mempunyai bentuk
fungsional yang fleksibel, mengandung
beberapa parameter yang tidak dapat
diinterpretasikan  seperti pada  model
parametrik. Dalam  penerapannya, JSN

mengandung sejumlah parameter (weight)
yang terbatas. Bagaimana mendapatkan model
JSN yang sesuai, yaitu bagaimana menentukan
kombinasi yang tepat antara jumlah variabel
input dan jumlah unit pada hidden layer (yang
berimplikasi pada jumlah parameter yang
optimal), merupakan topik sentral dalam
beberapa literatur JSN yang telah banyak
dibahas pada banyak artikel dan banyak buku
seperti pada Bishop (1995), Ripley (1996),
Beale & Finlay (1992), Fine (1999), Haykin

(1999).

Penelitian lain telah berhasil
menerapkan sub peta intermittency untuk
pemodelan lalu lintas internet, yang

merupakan contoh yang berhubungan namun
berbeda dengan fenomena yang menunjukan
long memory dan distribusi marginal dapat
dilihat pada Swanson & White H (1995).
Dewasa yang
dengan

ini  banyak  penelitian

mengunakan model peramalan
menggunakan neural network pada berbagai
bidang, antara lain di bidang pelabelan,
pembelajaran konteks bahasa dan bidang
kelistrikan (lihat pada chen (1995), Husen
(2001), Taylor (2003), Taylor et. al (2006) dan
Ristiana (2008). Penelitian berkaitan dengan
pengembangan jaringan saraf tiruan telah
cukup banyak dilakukan oleh ahli dibidang ini,
antara lain hasil penelitian yang dilakukan oleh
Walid et. (2015)

menggunakan model jaringan saraf tiruan pada

al tentang peramalan
data berpola long memory dengan konsentrasi
ada penggunaan beban konsumsi listrik PLN di
Jawa dan Bali. Menurut Ren et. al (2013) telah
mengembangkan penggunaan terkait dengan
trend data dari data historis dan menyatakan
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bahwa BPNN efektif untuk meramalkan data
yang baru.

Penelitian yang sudah dilakukan dengan
menggunakan model RNN antara lain Walid et.
(2018) Produktivitas
Kinerja Dosen dan Tenaga Kependidikan dalam

al tentang Analisis

Mewujudkan Tahun Reputasi Universitas
Semarang (UNNES)

Jaringan Saraf Tiruan dengan menggunakan

Negeri Menggunakan
RNN. Produktivitas di lingkungan Universitas
Negeri Semarang (UNNES) merupakan suatu
interkasi terpadu secara serasi dari tiga faktor
esensial, yaitu optimalisasi kemampuan,
manajemen dan sumber daya yang dimiliki
oleh UNNES. Pemberian motivasi kepada
seluruh civitas akademikia UNNES sangatlah
berpengaruh terhadap jalannya kemajuan
UNNES dalam mewujudkan tahun reputasi
yang dicanangkan pada tahun 2017 ini oleh
Walid et. al (2017).

Menururt Hardianto et.al (BPNN pada
dasarnya adalah fungsi pemetaan dari neuron
input ke neuron output tanpa mengetahui
korelasi antar data. BPNN adalah model NN
yang diakui secara kritis karena kapasitas
pemodelan non parametrik dan non liniernya,
kemampuan beradaptasi yang kuat, dan
kemampuan komputasi paralel. Standar BPNN
terdiri dari lapisan input, satu atau lebih
lapisan tersembunyi, dan lapisan output.
Secara umum, BPNN dengan satu lapisan
tersembunyi dapat menghasilkan akurasi yang
diinginkan untuk aplikasi peramalan runtun
waktu (Wang et.al, 2018). BPNN adalah suatu
kelas dari FFNN dengan aturan pembelajaran
terawasi. Proses pembelajaran terawasi adalah
proses membandingkan setiap perkiraan
jaringan dengan jawaban benar yang diketahui
dan menyesuaikan berat berdasarkan error
yang dihasilkan

meminimalkan fungsi error. Pendekatan BPNN

perkiraan untuk

memberikan alternatif kompetitif untuk
prosedur yang ada untuk pembelajaran serta
peramalan data independen.

Tahun 2018

internasionalisasi

merupakan  tahun

bagi Universitas Negeri
Semarang (UNNES) untuk dapat sejajar dengan
perguruan tinggi lainnya di nasional ataupun

internasional, salah satunya dalam bidang
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penelitian dan pengabdian. Sebagai indikator
adalah adalah
meningkatnya kualitas dan kuantitas publikasi

keberhasilan program itu

ilmiah Dosen, baik di tingkat nasional maupun
internasional. Oleh karena itu, upaya untuk

meningkatkan publikasi dosen-dosen,
terutama untuk publikasi ilmiah tingkat
internasional menjadi salah satu agenda

penting. Selain itu, juga akan mendorong
mahasiswa-mahasiswa, terutama mahasiswa
kelas internasional untuk mengikuti berbagai

kegiatan yang berskala nasional dan
internasional.

Berdasarkan uraian di atas, fokus
permasalahan dalam penelitian ini adalah

Bagaimana model identifikasi publikasi dosen
dalam mewujudkan internasionalisasi UNNES
menggunakan BPNN?. Tujuan penelitian ini
adalah untuk mengetahui hasil identifikasi
dosen dalam

publikasi mewujudkan

internasionalisasi UNNES menggunakan BPNN.

METODE

Metode penelitian ini dibagi menjadi
beberapa tahapan penelitian, secara lengkap
dijabarkan sebagai berikut.

Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan
penelusuran hasil
SINTA terkait dengan
publikasi Dosen, populasi diambil dosen di
FMIPA UNNES, dengan sampel diambil secara
acak dosen dibeberapa jurusan yang ada di
FMIPA. Berdasarkan data ini dilakukan analisis

sintesi terkait dengan identifikasi publikasi

menggunakan metode

publikasi dosen di

dengan menggunakan neural network dengan
model BPNN. Variabel-variabel penelitian ini
meliputi variabel tentang pbulikasi dosen pada

jurnal bereputasi internasional dinyatakan
dengan Xi, jurnal internasional dinyatakan
dengan Xz jurnal nasional terkareditasi

dinyatakan dengan X3 dan karya publikasi

dalam prosiding internasional dinyatakan

dengan Xa.
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Metode Analisis Data

Metode analisis data yang digunakan
dalam penelitian ini adalah metode analisis
data didasarkan pada kajian teori, kajian
komputasi dan kajian terapan. Berdasarkan
fokus penelitian tersebut, tahapan penelitian
ini dijabarkan secara detail dalam pemaparan
berikut. Kajian Teori dengan studi literature
dan kajian teoritis mendalam dilakukan untuk
identifikasi

jaringan

memperoleh Kkajian data yang

memuat model syaraf tiruan,
produktivitas dosen dalam mempublikasikan
baik ditingkat

internasional. Fokus variabel ini yang menjadi

jurnal nasional maupun
objek dalam penelitian ini. Selain itu untuk

memperoleh  kajian pemetaan terhadap
penggunaaan aplikasi model jaringan saraf
tiruan yang berkembanga saat ini diaji secara
sebagai

keilmuaan untuk menganalisis kondisi yang

mendalam dasar  penggunaan
sebenarnya. Kajian Komputasi dilakukan untuk
hasil

jaringan

memperoleh analisis dengan

menggunakan syaraf tiruan dan
komputasional tahap-tahap identifikasi data
yang memuat penentuan variabel, penyusunan
fokus pada pemiliahan indikator disetiap
variabel yang menjadi objek pilihan data pada
penelitian ini. Analisis selanjutnya dilakukan
simulasi dan analisis komputasional model
jaringan syaraf tiruan dengan menggunakan
BPNN
simulasinya menggunakan program MATLAB

danR.

model dengan menggunakan

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan model BPNN
yang memiliki beberapa neuron yang ada
dalam satu atau lebih lapisan tersembunyi.
Gambar 1 adalah arsitektur BPNN dengan n
input (ditambah sebuah bias), sebuah lapisan
tersembunyi yang terdiri dari p neuron
(ditambah sebuah bias), serta m buah neuron
output. Vj; merupakan bobot garis dari neuron
input X; ke neuron lapisan tersembunyi Z; (vjo
merupakan bobot garis yang menghubungkan
di

tersembunyi Z;). wy; merupakan bobot dari

bias neuron input ke neuron lapisan
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neuron lapisan tersembunyi Z; ke neuron
output Y, (wy, merupakan bobot dari bias di
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Gambar 1. Arsitektur Backpropagation Neural Network

Selama feedforward, setiap neuron input

(X:) menerima sinyal input dan
mengirimkannya ke setiap neuron tersembunyi
(Z1)+,Zp).  Setiap neuron tersembunyi

menghitung aktivasi dan mengirimkan sinyal
(2j) ke setiap neuron output. Setiap neuron
output (Y,) menghitung aktivasi (y,) untuk
membentuk respons jaringan untuk pola input
yang diberikan.

Selama pelatihan, setiap neuron output

Yk
dengan nilai targetnya t, untuk menentukan

membandingkan perhitungan aktivasi
error terkait untuk pola tersebut dengan
neuron itu. Berdasarkan error ini, faktor &;
(k=1,..,m) dihitung. §, digunakan untuk
menyalurkan error pada neuron output Y
kembali ke di

sebelumnya (neuron tersembunyi terhubung

semua neuron lapisan
ke Yi). Itu juga digunakan (nanti) untuk
memperbaiki bobot diantara lapisan output
dan lapisan tersembunyi. Dengan cara yang

sama, faktor 6; (j =1,..,p) dihitung untuk

124

setiap neuron tersembunyi Z;. Itu tidak perlu
untuk menyebarkan error kembali ke lapisan
input, tetapi 6; digunakan untuk memperbaiki
bobot-bobot diantara lapisan tersembunyi dan
lapisan input.

Menurut Fausett (1994) setelah semua
faktor & telah ditentukan, bobot-bobot untuk
semua lapisan disesuaikan secara bersamaan.
bobot (dari  neuron
Z; ke neuron Y)

didasarkan pada faktor 6, dan aktivasi z; dari

Penyesuaian Wy

tersembunyi output

neuron tersembunyi Z;. Penyesuaian bobot vj;
(dari neuron input X; ke neuron tersembunyi
Z;) didasarkan pada faktor 6; dan aktivasi x;
dari neuron input X;.

Fungsi aktivasi yang digunakan dalam
penelitian ini memiliki beberapa karakteristik
penting, yaitu: harus kontinu, terdiferensiasi,
dan monoton tidak menurun. Selanjutnya,
untuk  efisiensi komputasi, diharapkan
turunannya mudah dikomputasi. Untuk fungsi

aktivasi yang paling banyak digunakan, nilai
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dari turunan (pada nilai tertentu dari variabel
dependen) dapat dinyatakan dalam bentuk
nilai fungsi (pada nilai dari variabel
independen). Salah satu fungsi aktivasi yang
paling umum adalah fungsi simoid biner yang
memiliki range (0,1) dan disefinisikan sebagai

(Fausett, 1994: 292-293).
fe) = 1+e*
dengan: f'(x) = f(x)[1 — f(x)].

Fungsi aktivasi yang umum lainnya

iy

adalah sigmoid bipolar yang memiliki range
(—1,1) dan didefinisikan sebagai:

fG) =

1+e™™ 2)
dengan: f'(x) = 7 [1 + f(D][1 - f()].

Catatan bahwa fungsi sigmoid bipolar

terkait erat dengan fungsi

X _p%

e
tanh(x) = W 3)

Menurut Siang (2004) fungsi sigmoid
memiliki nilai maksimum sama dengan 1. Maka
untuk pola targetnya lebih dari 1, pola input
terlebih dahulu

semua polanya

dan output  harus

ditransformasi  sehingga

memiliki range yang sama seperti sigmoid yang

dipakai. Alternatif lain adalah menggunakan

fungsi aktivasi sigmoid hanya pada lapisan

yang bukan lapisan output. Fungsi aktivasi

yang dipakai pada lapisan output adalah fungsi
identitas dan didefinisikan sebagai.

fO)=x

4)

Kusumadewi (2004) menyatakan bahwa

salah satu fungsi aktivasi yang didefinisikan

pada persamaan 4 dapat digunakan dalam

BPNN yang

diberikan pada algoritma pelatihan BPNN.

algoritma umumnya akan
Bentuk data (terutama nilai target) merupakan
faktor penting dalam memilih fungsi yang
sesuai. Pemilihan bobot awal juga sangat
memengaruhi NN dalam mencapai minimum
global atau lokal terhadap nilai error, serta
cepat tidaknya proses pelatihan menuju
kekonvergenan. Apabila nilai bobot awal
terlalu besar, maka input ke setiap lapisan
tersembunyi atau lapisan output akan jatuh
daerah  dimana turunan

pada fungsi
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sigmoidnya akan sangat kecil. Sebaliknya,
apabila nilai bobot awal terlalu kecil, maka
input ke setiap lapisan tersembunyi atau
lapisan output akan sangat kecil, yang akan
menyebabkan proses pelatihan akan berjalan
bobot

diinisialisasi secara acak dengan nilai antara

sangat lambat. Biasanya awal
—0,5 sampai 0,5 atau —1 sampai 1.
(1994)

BPNN mempunya

Menurut Fauset algoritma

pelatihan dari sintaks
sebagai berikut.

Langkah 0. Inisialisasi bobot (tetapkan untuk
nilai acak kecil).

Langkah 1. Selama kondisi berhenti salah,
lakukan langkah 2-9.

Langkah 2. Untuk setiap pasang pelatihan,
lakukan langkah 3-8.

Feedforward:

Langkah 3. Setiap neuron input (X;,i =

1,2, ...,n) menerima sinyal input x; dan
menyebarkan sinyal tersebut ke semua neuron
pada lapisan atas (neuron tersembunyi).
Langkah 4. Setiap neuron tersembunyi

(Z;,j = 1,2, ..., p) menjumlahkan bobot sinyal

input,
n
Z_inj = ij + z xivji 5)
i=1
menerapkan fungsi aktivasi untuk
menghitung sinyal output,
z; = f(z_in;)
6)

dan mengirimkan sinyal tersebut ke
semua neuron di lapisan atas (neuron output).

Langkah 5.
(Y, k = 1,2, ..., m) menjumlahkan bobot sinyal

Setiap neuron output

input,
P
Y_ing = Wos Z ZjWy;j
i=1
dan menerapkan fungsi aktivasi untuk

7)

menghitung sinyal output,

y = fying)
8)
Backpropagation of error:
Langkah 6. Setiap neuron output

Y,k =1,2,...,m) menerima sebuah pola
target yang sesuai dengan pola input pelatihan,

hitung informasi error,
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8k = (G — i) f' (y_iny)
9)
bobot (yang nanti

digunakan untuk memperbaiki wy;),

hitung koreksi

Aij = a(Sij

10)
hitung koreksi bias (yang nanti
digunakan untuk memperbaiki wy,),
Awyg = ady
11)

dan mengirimkan &, ke neuron pada
lapisan bawah.

Langkah 7. Setiap neuron tersembunyi
(Z]-,j=1,2,...,p) menjumlahkan input delta
dari neuron pada lapisan atas (lapisan output).

m
S_inj = Z akaj
i=1

12)
Kalikan dengan turunan dari fungsi
aktivasi untuk menghitung informasi error,
6] = 5_in]-f'(z_inj)
13)

bobot
digunakan untuk memperbaiki vj;),

hitung koreksi (yang nanti
Avﬁ = a5]~xi
14)
dan hitung koreksi bias (yang nanti
digunakan untuk memperbaiki vjo),

Avy; = ad;
15)
Memperbaiki bobot dan bias:
Langkah 8. Setiap neuron output

(Y, k = 1,2, ..., m) memperbaiki bias dan bobot

G=0,..,p):
wyj(baru) = wy;(lama) + Awy;
16)
Wy (baru) = wyy(lama) + Awy,
17)
Setiap neuron tersembunyi (Z-,j =
1,2, ...,p) memperbaiki bias dan bobot
(i=0,..,n):
vj;(baru) = vj;(lama) + Avj;
18)
vjo(baru) = vjo(lama) + Avj,
19)

Langkah 9. Kondisi tes berhenti.
Keterangan:
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z_in; : sinyal input yang diterima oleh neuron
tersembunyi dari neuron input

Vjo : bobot bias pada lapisan tersembunyji,
j=12,..,p

Vj; : bobot dari neuron input ke-i menuju
neuron tersembunyi ke-j

z; : sinyal output yang telah diaktivasi pada
neuron tersembunyi

y_in, : sinyal input yang diterima oleh neuron
output dari neuron tersembunyi

Wy : bobot dari neuron tersembunyi ke-j
menuju neuron output ke-k

Wy, : bobot bias pada lapisan output,
k=12,..,m

Yy : sinyal output yang telah diaktivasi pada
neuron output

ty : target yang ingin dicapai

a : laju percepatan

BPNN
sistematis dapat dituliskan sebagai berikut.

p n
Vi =f Zwk]f<vjo +ZX11]}[>
j=1 i=1

+ Wko

Bentuk umum model secara

20)

dengan:
Y, : variabel output
Wy : bobot dari neuron tersembunyi ke-j
menuju neuron output ke-k
Vjo : bobot bias pada lapisan tersembunyi,
j=12,..,p
X; :neuron inputke-i,i = 1,2,...,n
Vj; : bobot dari neuron input ke-i menuju
neuron tersembunyi ke-j
Wy, : bobot bias pada lapisan output,
k=12,..,m

Pengembangan analisis sintesis yang
dihasilkan menggunakan prosedur jaringan
Network (BPNN)

pemodelannya

Backpropagation Neural

beserta  langkah-langkah
disajikan dalam beberapa langkah berikut.

1. Penentuan Input dan Target Jaringan
Prosedur awal dalam menggunakan
BPNN adalah penentuan input dan target
jaringan. Penentuan input dan target jaringan

dalam skripsi ini dilakukan dengan melihat lag-
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lag yang signifikan pada plot PACF dari masing-
masing variabel. Plot PACF menunjukkan lag-
lag yang signifikan, yaitu lag 2, lag 5, lag 9, lag
10, lag 11,
dibangun memiliki 9 input, yaitu x,_,, x;_s,

sehingga jaringan yang akan

X¢_o, X¢_10, Xt—11dengan target x, atau dapat
dikatakan bahwa x;

2. Pembagian Data
data dilakukan

membagi data menjadi dua bagian, yaitu bagian

Pembagian dengan
pertama untuk data latih (training) yang
digunakan pada tahap pelatihan jaringan dan
bagian kedua untuk data uji (testing) yang
digunakan pada tahap pengujian. Komposisi
pembagian data yang akan digunakan untuk
membangun jaringan BPNN untuk identifikasi
publikasi dosen sebesar 80% untuk data latih
dan 20% untuk data uji.
3. Normalisasi Data

Data input dan target pada data latih
terlebih  dahulu.
Perintah untuk menormalisasi data input dan

harus dinormalisasikan
target pada data latih sebagai berikut.

[pn,ps] = mapstd(inputlatih)

[tn,ts] = mapstd(targetlatih)

4. Tahap Pembentukan Model

Perintah untuk membangun jaringan
BPNN untuk peramalan penjualan semen,
yaitu: net = newff(minmax(pn), [n 1], {'tansig'
'‘purelin'}, 'traingdx");

Perintah  newff digunakan untuk
membangun jaringan BPNN dengan n neuron
pada satu lapisan tersembunyi dan satu neuron
pada satu lapisan output. Perintah {'tansig'
'‘purelin'} menunjukkan fungsi aktivasi yang
digunakan dengan

tansig pada lapisan

tersembunyi dan purelin pada lapisan output.

Perintah traingdx menunjukkan algoritma
pelatihan yang digunakan.

5. Denormalisasi Data

Setelah  proses  pelatihan  selesai
dilakukan, maka hasil output jaringan yang
ternormalisasi dikembalikan lagi seperti

semula yang disebut dengan denormalisasi
data. Perintah untuk mendenormalisasi output
pada tahap pelatihan sebagai berikut.

a = mapstd('reverse',an,ts)

Perintah untuk  mendenormalisasi
output pada tahap pengujian sebagai berikut.

anew = mapstd('reverse’,anewn,ts)

6. Tahap Penentuan Model

Tahap penentuan model terdiri dari
penentuan model terbaik dan uji kesesuaian
model. Setelah dilakukan pelatihan jaringan
akan terbentuk berbagai macam model
jaringan yang telah dihasilkan melalui tahap
pembentukan model. Model terbaik terbentuk
berdasarkan trial and error terhadap beberapa
macam arsitektur jaringan. Model terbaik
adalah model dengan MSE dan MAPE terkecil
dengan jaringan paling sederhana. Berikut
adalah hasil pelatihan jaringan BPNN dengan
menggunakan algoritma pelatihan gradient

descent dengan momentum dan adaptive

learning rate dan algoritma pelatihan
Levenberg-Marquardet.
Pelatihan jaringan menggunakan

algoritma pelatihan gradient descent dengan

momentum dan adaptive learning rate
(traingdx). Berikut akan ditampilkan hasil
pelatihan pada BPNN berdasarkan model
terbaik dari masing-masing momentum dan

LR.

Tabel 1. Hasil Pelatihan BPNN dengan Momentum = 0,1 dan LR = 0,01

. Pelatihan Pengujian
Arsitektur
) f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan MSE MSE
(%) (%)
9-2-1 Logsig 5000 0,0288 4,1452e+09 2,8196 0,98537 4,3113e+10 7,6157 0,82283

Berdasarkan Tabel 1 dapat dilihat bahwa
model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
gradient descent dengan momentum dan
adaptive learning rate dengan momentum = 0,1
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dan LR = 0,01 diperoleh pada arsitektur
jaringan 9-2-1 pada fungsi aktivasi logsig
dengan MSE dan MAPE pengujian masing-
masing sebesar 4,3113e+10 dan 7,6157%.
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Tabel 2. Hasil Pelatihan BPNN dengan Momentum = 0,1 dan LR = 0,02

) Pelatihan Pengujian
Arsitektur
, f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan R MSE
(%) (%)
9-2-1 Logsig 5000 0,02 4,1972e 12,9810 0985 5,3712e 8,5527 0,826
92 +09 17 +10 81
Berdasarkan Tabel 2 dapat dilihat bahwa dan LR = 0,02 diperoleh pada arsitektur

model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
gradient descent dengan momentum dan
adaptive learning rate dengan momentum = 0,1

jaringan 9-2-1 pada fungsi aktivasi logsig
dengan MSE dan MAPE pengujian masing-
masing sebesar 5,3712e+10 dan 8,5527%.

Tabel 3. Hasil Pelatihan BPNN dengan Momentum = 0,1 dan LR = 0,03

. Pelatihan Pengujian
Arsitektur
] f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan MSE MSE
(%) (%)
9-2-1 Logsig 5000 0,02 39427e 2,7371 0986 5,6229e 8,5507 0,778
74 +09 1 +10 91

Berdasarkan Tabel 3 dapat dilihat bahwa
model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
gradient descent dengan momentum dan
adaptive learning rate dengan momentum = 0,1

dan LR = 0,03 diperoleh pada arsitektur
jaringan 9-2-1 pada fungsi aktivasi logsig
dengan MSE dan MAPE pengujian masing-
masing sebesar 5,6229e+10 dan 8,5507%.

Tabel 4. Hasil Pelatihan BPNN dengan Momentum = 0,1 dan LR = 0,1

. Pelatihan Pengujian
Arsitektur
) f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan MS R MSE
(%) (%)
9-10-1 Logsig 5000 0,04 6,1582e 3,5523 0978 6,0151e 9,1318 0,796
29 +09 17 +10 64

Berdasarkan Tabel 4 dapat dilihat bahwa
model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
gradient descent dengan momentum dan
adaptive learning rate dengan momentum = 0,1
dan LR = 0,1 diperoleh pada arsitektur jaringan
9-10-1 pada fungsi aktivasi logsig dengan MSE

dan MAPE pengujian masing-masing sebesar
6,0151e+10 dan 9,1318%.

Berikut akan ditampilkan hasil pelatihan
pada BPNN berdasarkan model terbaik dari
masing-masing Mu.

Tabel 5. Hasil Pelatihan BPNN dengan Mu = 0,001

. Pelatihan Pengujian
Arsitektur

, f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE

Jaringan R MSE R

(%) (%)
9-10-1 Logsig 12 0,00 1,0884e 04077 0999 1,0762¢ 11,6650 0,701
0757 +08 81 +11 41
Berdasarkan Tabel 5 dapat dilihat bahwa Levenberg-Marquardt dengan Mu = 0,001

model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan

diperoleh pada arsitektur jaringan 9-20-1 pada
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fungsi aktivasi logsig dengan MSE dan MAPE
pengujian masing-masing sebesar 1,0762e+11

dan 11,6650%.

Tabel 6. Hasil Pelatihan BPNN dengan Mu = 0,002

) Pelatihan Pengujian
Arsitektur
. f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan MSE R MSE R
(%) (%)
9-10-1 Tansig 15 0,00 8,2889e 03857 0,999 4,7038e 8,1636 0,801
0577 +07 71 +10 27

Berdasarkan Tabel 6 dapat dilihat bahwa
model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
0,002
diperoleh pada arsitektur jaringan 9-20-1 pada

Levenberg-Marquardt dengan Mu =

fungsi aktivasi tansig dengan MSE dan MAPE
pengujian masing-masing sebesar 4,7038e+10
dan 8,1636%.

Tabel 7. Hasil Pelatihan BPNN dengan Mu = 0,003

. Pelatihan Pengujian
Arsitektur
) f(x) Epoch  Perf MAPE MAPE
Jaringan MSE R MSE R
(%) (%)
9-20-1 Tansig 10 3,32 4,7675e 0,1008 0,999 9,2593e 11,6191 0,762
e-05 +06 98 +10 04

Berdasarkan Tabel 7 dapat dilihat bahwa
model terbaik BPNN pada algoritma pelatihan
0,003
diperoleh pada arsitektur jaringan 9-20-1 pada

Levenberg-Marquardt dengan Mu =

fungsi aktivasi tansig dengan MSE dan MAPE
pengujian masing-masing sebesar 9,2593e+10
dan 11,6191%.

Hasil pelatihan dan analisis numerik
memberikan bahwa model terbaik BPNN pada
algoritma pelatihan gradient descent dengan
momentum dan adaptive
BPNN

algoritma pelatihan gradient descent dengan

learning  rate

diperoleh model terbaik dengan

momentum dan adaptive learning rate pada
arsitektur jaringan 9-10-1 dengan momentum
= 0,8 dan LR = 0,1 pada fungsi aktivasi tansig.
Model BPNN 9-10-1 memperoleh hasil epoch
ke 5000 yang memberikan nilai MSE dan MAPE
pengujian masing-masing sebesar 3,6069e+10
dan 6,7670%. Iterasi berhenti pada epoch ke
5000 meskipun target error yang diinginkan
(Goal = 0,001) belum tercapai. Model ini pada
epoch ke 5000 telah mencapai konvergen
0,00784.
pelatihan pada setiap epoch ditunjukkan pada
Gambar 2

dengan performance = Proses

Best Training Performance is 0.0078443 at epoch 4998

Mean Squared Error

Best
Goal

2500
5000 Epochs

3000 3500 4000 4500 5000
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Gambar 2. Proses Pelatihan BPNN dengan Algoritma Pelatihan Gradient Descent

Proses identifikasi menggunakan model x; = 1,4579, x, = 0,3642, x3 = 2,4609,
BPNN terbangun dari 5 neuron pada lapisan x4 = 1,7404. Berdasarkan model BPNN yang
input, 4 neuron pada lapisan tersembunyi, dan terbentuk maka perhitungan identifikasi
1 neuron pada lapisan output. Diperoleh nilai publikasi karya ilmiah dosen sebagai berikut.
input x,_; =x; = 0,251, x,_, =x, =0,247, Perhitungan pada lapisan input ke
X;—3 = x3 = 0,339, Xe_q = x4 = 0,153, lapisan tersembunyi sebagai berikut.
Selanjutnya input dinormalisasikan menjadi
[1. 11111 V211 (21 V311121 Vag ] [ %1 V54 ]
= [1,4579.5,0754][1,4579.8,0478][1,4579.14,9385][1,4579.91,5653]

[1,4579.-0,6292]

= [7,3994][11,7329][21,7788][21,7788][133,4931][—0,9173]

[x2- v12][22- V22 [%2- V32 ][22 V4] [, vs2]

= [0,3642.—4,0790][0,3642.—11,2145][0,3642. —26,7816]
[0,3642.—-125,5131][0,3642.2,2996]

= [-1,4856][—4,0843][—9,7539][—45,7119][0,8375]

[x3. v13][x3. V23] [x3. V3] x5 vas][x5. Vs3]

= [2,4609.—-0,1994](2,4609.4,7796][2,4609. —160,8956][2,4609. —84,4353]
[2,4609.—-0,3413]

= [—0,4907][11,7621][—395,9480][—207,7868][—0,8399]

(%4 V14][24- V24l [%4- V3a] (24 Vaa][x4- V54]

= [1,7404.3,6101][1,7404. —6,8196][1,7404. —2,5029][1,7404.119,1507]
[1,7404.0,0139]

= [6,2830][—11,8688][—4,3560][207,3699][0,0242]

Diperoleh,
4

Z Xi. V1 = X1.V11 + Xp.Vq12 + X3.V13 + X4.V1a + X5.Vqg + X7.V17
i=1

+Xxg. V18 + Xg. V19

= 7,3994 + (—1,4856) + (—0,4907) + 6,2830 + (—0,1747)
+2,7350 + 1,7317 + 1,1482 + (—1,6437)

= 15,5027

9
i=1
+Xg. Vyg + Xg. Vpg
= 11,7329 + (—4,0843) + 11,7621 + (—11,8688) + (—0,1688)
+(—26,0917) + 20,2088 + 6,8734 + (—2,5648)
= 5,7987
9
i=1
= 21,7788 + (—9,7539) + (—395,9480) + (—4,3560) + (—0,2663)
+(—84,3248) + 23,6936 + 22,5261 + 116,9036
= —309,7468

9
in.w,i =X1.V41 F X0 V40 + X3. V43 + X4. V44 + X5. Vs + Xg. Vs + X7. Vg7
i=1
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= 133,4931 + (—45,7119) + (—207,7868) + 207,3699 + 0,6338
+109,4990 + (—18,7779) + 107,1429 + 187,8776

= 473,7395
9

i=1

= (—0,9173) + 0,8375 + (—0,8399) + 0,0242 + 0,0191 + 1,3453
40,3173 + (—1,9375) + (—0,7156)

= —1,8668

Operasi keluaran pada lapisan input ke lapisan tersembunyi sebagai berikut.
9

Zin, = vy + Z Xivy; = —8,1217 + 15,5027 = 7,3810
i=1
9
Z.iny = vy + invﬁ — 4,8887 + 57987 = 10,6874
i=1
9
Z.ing = vgp + inv3i = 42,4552 + (—309,7468) = —352,2020
i=1
9
Z.ing = Vyg + Z X;va; = 115,7330 + 473,7396 = 589,4725
i=1

9
Z_ing = sy + Z x;vs; = —1,6325 + (—1,8668) = —3,4993
i=1

Dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid biner, diperoleh

1
AT ezini 1473810 0,9994
1
%= 1+ e~zin2 1 1+ ¢—10,6874 = 2,2830e — 05
1 1
7= 1 + e~zing 1 + ¢—(-352,2020) = 1,0980e — 153
1 1
Z4 = T ozins ~ 1§ 5004725 — 1
1 1
Zs = 0,0293

T 1t ezins 14 e-(-34993)
Perhitungan pada lapisan tersembunyi ke lapisan output sebagai berikut.
5

Z Wij.Zj = Wig.Zg + Wyp.Zp + Wy3.Z3 + Wig Zs + Wys. Zg
=1
= (1,5583.0,9994) + (1,1092.2,2830e — 05)
+((—0,6066). 1,0980e — 153) + (0,6380.1) + (2,6156.0,0293)
=1,5574 + 2,5323e — 05 — 6,6605e — 154 + 0,6380 + 0,0766
= 2,2720
Operasi keluaran pada lapisan tersembunyi ke lapisan output sebagai berikut.

5
y in, = wyy + z wyj.7) = —1,5981 + 2,2720 = 0,6739
j=1
Dengan menggunakan fungsi aktivasi linear, diperoleh
ye = 0,6739
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Tabel 9. Hasil identifikasi pada publikasi dosen

FMIPA UNNES
Variabel Persentase
ariabe
(dalam %)
X1 23,75
X2 21,23
X3 19,02
X4 31,0
Hasil identifikasi publikasi dosen

menggunakan BPNN dan analisis terhadap
pelatihan di atas diperoleh bahwa publikasi
bereputasi
internasional sebanyak 23,75%, untuk jurnal

dosen dengan Kkarya jurnal
internasional sebanyak 21,23%, dan jurnal
nasional terkareditasi sebesar 19,02% dan
karya publikasi dalam prosiding internasional
sebanyak 31,0% (lihat Tabel 9). Berdasarkan
perolehan data pada Tabel 9 maka hasil
identifikasi ini memberikan bahwa jumlah
persentase terbanyak untuk publikasi dosen
adalah publikasi dengan

jenis prosiding

internasional sebanyak 31,0%.
SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan hasil

pembahasan di bagian sebelumnya, maka
disimpulkan = bahwa model identifikasi
publikasi dosen dalam mewujudkan

internasionalisasi UNNES menggunakan BPNN
berdasarkan hasil pelatihan dan analisis
numerik memberikan bahwa model terbaik
BPNN pada algoritma pelatihan gradient
descent dengan momentum dan adaptive
learning rate diperoleh model BPNN terbaik
dengan algoritma pelatihan gradient descent
dengan momentum dan adaptive learning rate
9-10-1
momentum = 0,8 dan LR = 0,1 pada fungsi

pada arsitektur jaringan dengan
aktivasi tansig. Hasil identifikasi publikasi
BPNN dan

terhadap pelatihan di atas diperoleh bahwa

dosen menggunakan analisis
publikasi dosen dengan karya jurnal bereputasi
internasional sebanyak 23,75%, untuk jurnal
internasional sebanyak 21,23%, dan jurnal

nasional terkareditasi sebesar 19,02% dan
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karya publikasi dalam prosiding internasional
sebanyak 31,0%.

Sedangkan saran yang diberikan dalam
penelitian, bisa  dikembangkan dengan
menggunakan fungsi aktivasi dan bobot awal
bias yang berbeda sehingga akan memberikan

nilai dan hasil yang berbeda.
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