BABH

MATERI PENUNJANG

Pada bab ini akan dijelaskén mengenai teori graph dan représéntasi
matriks unfuk graph yang dapat digunakan dalam membantu penggambaran
masalah TSP. Selain itu, dikemukakan juga konsep jaringan neural dan jaringan

neural Hopfield secara umum.

2.1. Graph dan Representasi Matriks untuk Graph
2.1.1. Graph
Definisi 2.1. :

Suatu graph G didefinisikan sebagai himpunan sejumlah berhingga obyek

yang disebut titik (vertek, point, atau node) yang dinyatakan dengan V(G)

dan suatu himpunan E(G) yang merupakan himpunan pasangan elemen-
elemen dari V(G) yang disebut garis (edges), dengan E(G) boleh kosong.
Suatu graph G dinotasikan sebagai G = (V,E), dengan V = {vy, V3, ..., Va}
danE={e;, e, ., e}, &="Vi,v),1=1,2,..,n

Contoh 2.1.:

Gambar 2.1. Graph



Pada graph gambar 2.1, V(G) = {1, 2, 3, 4, 5} dan E(G) = {(1,3).(1,4),(2,3),

(3,5),(5,1),(5,3)} atau E(G)={a, b, c, d, e, f}.

Jika E beranggotakan wgaris—gan's )ang tldak mempunyax ;,;ah,ﬂ
maka graph tersebut merupakan graph tak berarah (undirected graph).
Pada graph tak berarah, dua buah garis atau lebih yang menghubungkan dua
titikk yang sama tidak dibedakan. Sebagai contoh graph pada gambar 2.1
merupakan graph tak berarah, sehingga garis (3,5) dan garis (5,3) adalah

sama.

Definisi 2.2. :

Suatu graph dikatakan graph berarah (directed 'graph atau digraph) jika
garis-garis dalam graph tersebut mempunyai arah. Graph berarah biasa
" dinotasikan dengan D = (V_ F) dan anggota-anggota E(D) disebut dengan
busur (arc).

Contoh 2.2.

&)
Gambar 2.2. Graph berarah
Graph berarah pada gambar 2.2 mempunyai V(D) = {1, 2, 3, 4} dan E(D) =

(12,2, 1)2,3),(2.4),(4.3),3,1)}. Terlihat bahwa busur (1,2) dan (2,1)

tidak sama, tetapi merepresentasikan dua garis yang mempunyai arah yang



berbeda. Jika (x,y) sebuah busur, maka titik x disebut dengan titik awal

(ekor) dan titik v disebut dengan titik akhir (kepala) dari busur.

T Sebuahgraph “tak “berarah- dapat”digambarkan’ ke 'dalamfbenm I

graph berarah dengan cara mengganti setiap garis dalam graph tak berarah

berlawanan.

Definisi 2.3. .

Tittk v; dan v; disebut sebagai titk wung dari garis e jika e
menghubungkan titik v; dan v;.

Contoh 2.3. :

Pada graph gambar 2.1, titik 4 dan 1 merupakan titik ujung garis b.

Definisi 2.4. :

Garis ¢; dikatakan incident dengan titik v; jika titik v; merupakan titik ujung
dari garis €;.

Contoh 2.4. :

Garis a dalam graph pada gambar 2.1 incident dengan titik 1 dan titik 3.

Definisi 2.5. :
Dua titik dikatakan adjacent jika ada garis yang secara langsung
menghubungkan kedua titik tersebut, sedangkan dua garis dikatakan

adjacent jika garis-garis tersebut incident pada titik yang sama.



Contoh 2.5. :

Pada graph gambar 2.1, titik 1 adjacent dengan titik 5 membentuk garis e,

- ""sédangkan ’g’ari’s’a; ’a’cﬁacem'dengan"garisb'di'titik’l’: e

Definisi 2.6. :
Suatu jalan (walk) dalam graph G adalah barisan titik-titik dan garis-gans
yang mempunyai bentuk

W v, €1, Vi, €2, V2, oy Vi, €0, Vo (1 20)
yang dimulai dan diakhiri oleh titik, sedemikian sehingga setiap garis €;
incident dengan titik vi; dan v; untﬁk i=1, 2, ..., n. Panjang suatu jalan
dihitung berdasarkan jumiah garis dalam jalan tersebut.

Contoh 2.6. :

Gambar 2.3. Jalan dalam graph

Jalan dari graph pada gambar 2.3 adalah barisan u, e, v, €3, W, €5, X, €1, 1,

€1, V, €5, ¥ yang mempunyai panjang 6.

Definisi 2.7. :
Jalan tapak (frail) adalah jalan dengan tidak ada garis yang diulang,

sedangkan lintasan {path) adalah jalan dimana tidak ada titik yang diulang.



Contoh 2.7. -

Barisan x, €5, W, €3, v, €;, U, €, W, €7, ¥ dari graph pada gambar 2.3.

~merupakan jalan tapak, sedangkan lintasan dalam graph tersebut adalah jalan—

U, €4, X, G5, W, €3, V, 85, Y.

Definisi 2.8. -

Suatu putaran (cycle) adalah suatu ja}an Vo, V1, ..., Vo dengan n > 3, vo = vy
dan n titik vy, vy, ..., v, berbeda. Suatu putaran dapat dikatakan sebagai suatu
lintasan yang tertutup dengan titik awal sama dengan titik akhir.

Contoh 2.8. :

Putaran pada graph gambar 2.3 adalah u, e, w, €7, vy, €5, v, €, U yang

mempunyai panjang 4.

Definisi 2.9. -

Suatu sirkuit (circuif) dalam graph adalah jalan tapak yang tertutup.

Contoh 2.9. :

Sirkuit dari graph gambar 2.3 merupakan barisan u, €4, X, €5, W, €3, V, €5, ¥,
e7, W, €, u. Terlihat bahwa pada sirkuit tersebut terdapat titik-titik yang

diulang, sehingga sirkuit tersebut bukanlah suatu putaran.

Definisi 2.10. -

Suatu putaran dalam graph G dikatakan sebagai putaran Hamilton
{Hamiltonian Cycle) jika putaran tersebut melewati semua titik dalam graph
G. Graph yang mempunyai putaran Hamilton disebut sebagai graph

Hamilton.
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Contoh 2.10. :

Gambar 2.4. Graph Hamilton

2.1.2. Representasi Matriks untuk Graph
Graph tak berarah maupun graph berarah dapat disajikan ke dalam
bentuk matriks dengan tujuan untuk mempermudah penggambaran graph.
Terdapat dua cara yang biasa digunakan untuk merepresentasikan graph ke -
dalam bentuk matriks, yaitu :
1. Matriks Adjacent
Matriks adjacent merupakan sebuah matriks A berukuran m x m dengan
m merepresentasikan jumlah titik pada graph tak berarah, dimana elemen
A akan bernilai satu, a;; = 1, jika titik i adjacent dengan titik j, sedangkan
ai; = 0, jika titik { tidak adjacent dengan titik j. Matriks adjacent untuk
graph tak berarah berbentuk simetris.

Contoh 2.11 :

Gambar 2.5. Graph tak berarah dengan 4 titik dan 5 garis
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Misalkan diberikan graph tak berarah dengan 4 titik dan 5 garis (gambar

2.5), maka matriks adjacent dari graph tersebut adalah :

234
1 o1 1o
2 11 0 1 1
301101
4 [0 11 oJ

Pada graph berarah, elemen matriks A akan bernilai satu, a;
= 1, jika terdapat busur (i,j) dari titik i ke titik j, dan jika tidak, maka a; =
0. Matriks adjacent yang terbentuk berupa matriks asimetris.

Contoh 2.12. :

Gambar 2.6. Graph berarah dengan 4 titik dan 5 garis

Misalkan diberikan graph berarah dengan 4 titik dan 5 garis (gambar 2.6),

sehingga bentuk matriks adjacent dari graph tersebut adalah :

123 4
1 /o110
210 0 1 1
31000 1
410 000
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2. Matriks Incident

Matriks incident merupakan sebuah matriks B yang berukuran m x n, m

“adalah jumlah titik dan n adalah jumlah garis dalam graph, yang elemen-~

elemennya akan bernilai satu, by = 1, jika garis j incident dengan fitik 1,
dan bernilai nol, by = 0, jika garis j tidak incident dengan titik 1.
Contoh 2.13. :

Matriks incident dari graph tak berarah pada gambar 2.5 adalah

N

= S - S ST
L R L ==
O e O =0
e OO
—_— O == O @

Pada graph berarah, matriks incident akan mempunyai elemen
bernilai -1, by = -1, jika titik 1 merupakan titik awal dari busur (i,]),
sebaliknya, by = 1, jika titik i adalah titik akhir busur (1j). Apabila tidak
ada busur yang incident dengan titik i, maka b;; = 0.
Contoh 2.14. :

Matriks incident untuk graph berarah pada gambar 2.6 adalah

a b ¢ d e
-1 0 -1 0 ©
1 -1 ¢ 0 -1
6 1t 1 -1 0O
0 o0 0 -1 -1

b N
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2.2, Jaringan Neural Buatan

2.2.1. Struktur Neuron Buatan

Wit Wiz Wi3

|

X X2 X3

Gambar 2.7. Struktur neuron ke-i

Jaringan neural buatan terdini dari sebagian besar elemen pemroses
yang disebut dengan newron (unit, cell, atau node). Tiap-tiap neuron akan
berhubungan melalui saluran penghubung, sehingga setiap sinyal yang
diterima maupun dikirimkan oleh neuron selalu melalui saluran ini. Setiap
saluran penghubung mempunyai nilai bobot fertentu (w;). Nilai bobot
tersebut mengandung informasi yang digunakan jaringan untuk
memecahkan masalah. Nilai masukan total yang diterima suatu neuron (u;)
bergantung dari nilai bobot koneksi dan jumiah sinyal masukan yang
diterima oleh neuron itu (x;). Setiap neuron mempunyai fungsi aktivast, f(s),
yang merupakan karakieristik internal neuron. Fungsi aktivasi ini akan
mengubah sinyal masukan total yang telah diterima neuron menjadi sinyal
keluaran (v;). Sinyal kelvaran ini akan dikirimkan ke neuron lain dalam

jaringan.
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Contoh 2.15. :

Gambar 2.8.

Neuron Y berhubungan dengan tiga neuron X

Pada gambar 2.8, neuron Y akan menerima sinyal masukan dari
neuron-neuron X1, X, dan X3 Nilai aktivasi dari neuron-neuron pengirim
adalah x;, x,, x3. Nilai bobot koneksi antara neuron-neuron X;, X;, dan X3
dengan neuron Y masing-masing adalah w;, w,, dan w;. Total masukan
neuron Y, ym, merupakan penjumliahan dari seluruh sinyal xi, x2, X3 yang
telah dikalikan dengan nilai bobot-bobotnya, yaitu :

Yin = WiX1 T WXy T W3X3
Nilai keluaran neuron Y merupakan hasil dari pengoperasian fungsi aktivasi
terhadap nilai total masukan neuron Y, yaitu sebesar f{y). Nilai keluaran

neuron Y akan dikirimkan ke neuron yang lain.

2.2,2, Arvsitektur Jaringan Neural Buatan
Seringkali neuron-neuron dalam jaringan neural buatan tersusun ke
dalam bentuk lapisan-lapisan (/ayers) dan memiliki pola keterhubungan baik
dalam satu lapisan maupun antar lapisan. Oleh karena itu, faktor kunci yang

menentukan karakteristik suatu jaringan neural adalah fungsi aktivasi dan
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pola keterhubungan berbobot antar neuron. Neuron-neuron yang berada

dalam satu lapisan tertentu akan mempunyai fungsi aktivasi dan pola

~keterhubungan yang sama: Dalam menentukan jumlah lapisan dalam swatw — ——————~

jaringan, lapis masukan tidak dihitung, karena lapis masukan tidak

neuron dalam lapisan berikutnya.

Contoh 2.16. -

.,
© "
@/W

Lapis Lapis Lapis
masukan tersembunyi keluaran

V2

2o
@

Gambar 2.9. Lapisan pada jaringan neural

Jaringan neural pada gambar 2.9. mempunyai 2 lapisan bobot keterhubungan
antar neuron,
Jaringan neural buatan berdasarkan jumlah lapisan yang dimiliki
dibedakan menjadi :
1. Jaringan -Lapis Tunggal (Single Layer).
Jaringan ini hanya memiliki satu lapis bobot koneksi. Jaringan
lapis tunggal terdiri satu lapis masukan yang menerima sinyal dart luar,

dan satn lapis kelvaran yang menghasitkan sinyal hasil kerja jaringan.
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Pada lapis masukan, setiap neuron tidak saling berhubungan dengan

sesama neuron; tetapi berhubungan dengan setiap neuron pada lapis

Tokelvaran, T T T T T T T T T T T T T T T T T e e

Lapis Lapis
masukan : keluaran

Gambar 2.10. Jaringan neural dengan lapis tunggal

2. Jaringan Multi Lapis (Multilayer).
Jaringan multi lapis terdiri dari lapis masukan, lapis tersembuny1
(hidden layers), dan lapis keluaran. Jaringan ini setidaknya memiliki satu
lapis tersembunyi. Lapis tersembunyi terletak di antara lapis masukan

dan lapis keluaran.



Lapis : Lapis Lapis
masukan tersembunyi keluaran

Gambar 2.11. Jaringan neural muitilapis

Hubungan antar neuron dalam jaringan neural dibedakan menjadi 2
jenis, yaitu koneksi maju (feedforward connections) dan koneksi balik
(feedback connections). Jaringan koneksi maju hanya memungkinkan
perambatan sinyal dari lapis masukan ke lapis keluaran, sedangkan jaringan
dengan koneksi balik memungkinkan adanya sirkulasi sinyal dart neuron di

lapisan tertentu ke neuron di lapisan sebelumnya.
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2.2.3. Metode Penentuan Bobot Koneksi Antar Neuron

Metode penentuan bobot koneksi antar neuron merupakan

karaktéggtik kiiusus- yang menyebabkan  jaringan neurawlw mempunyai -
beberapa model. Jaringan neural menentukan metode untuk bobot koneksi
antar neuron dengan jalan melakukan pelatihan (fraining). Pelatihan yang
dilakukan berkaitan dengan permasalahan yang ingin dipecahkan. Secara
umum terdapat tiga macam pelatihan yang biasa dilakukan jaringan neural
buatan, yaitu
a. Pelatihan dengan pengarahan (Supervised Training).
. Pelatihan dengan pengarahan menyajikan pola-pola keluaran
yang diharapkan. Setiap masukan bagi jaringan akan dihitung
keluarannya dan selanjutnya keluaran tersebut dibandingkan dengan
keluaran yang diinginkan. Perbedaan antara keluaran yang dihasilkan
dengan keluaran yang diharapkan dianggap sebagai error. Error tersebut
dikembalikan ké dalam jaringan sebagai acuan untuk menentukan bobot
koneksi. Bobot koneksi antar neuron akan diperbaharui berdasarkan

algoritma pelatihan tertentu, sehingga dapat dihasilkan error yang sedikit.

b. Pelatihan tanpa pengarahan (Unsupervised Training).

Pada pelatihan ini tidak terdapat target keluaran, tetapi jaringan
neural menempatkan masukan-masukan ke dalam beberapa kelompok.
Selanjutnya dari kelompok-kelompok tersebut ditentukan karakteristik
kelompoknya, sehingga apabila jaringan menerima masukan yang baru

dapat ditentukan ke dalam kelompok mana masukan tersebut berada.



©yang sama. "Selanjutnya"’jaringan”"akan’" membuat - pola:—pola’* masukan

<
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Jaringan neural memperbaharui bobot koneksi antar neuron sedemikian

sehingga pola-pola masukan yang mirip ditempatkan ke dalam kelompok

pewakil bagi setiap kelompok yang terbentuk.
Bobot koneksi tetap

Pada pelatihan ini, jaringan neural selama prosesnya tidak
mengadakan perubahan terhadap nilai bobot koneksi antar neuron.
Jaringan neural yang memiliki pelatihan semacam ini biasanya digunakan
untuk memecahkan masalah optimasi. Bobot koneksinya merupakan

representasi dari kendala-kendala masalah dan besaran yang akan

diminimalkan atau dimaksimalkan.

2.2.4. Fungsi Aktivasi

Fungsi akiivasi merupakan karakteristik internal neuron yang

berfungsi untuk mengubah sinyal masukan yang diterima neuron menjadi
sinyal keluaran yang akan dikirimkan ke neuron yang lain. Neuron-neuron

yang mempunyai fungsi aktivasi yang sama berada dalam lapisan yang

sama. Terdapat beberapa fungsi aktivasi yang biasa digunakan oleh jaringan

neural buatan, yaitu

1. Fungsi identitas, yang mempunyai bentuk :

f(x)=x untuk semua x
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f(x)

Gambar 2.12. Fungsi identitas

2. Fungsi tangga biner

Jaringan lapisan tunggal sering menggunakan fungsi ini untuk
memproses sinyal masukan. Fungsi ini menghasilkan nilai tertentu yang
merupakan sinyal keluaran, yaitu berupa O dan I untuk biner atau 1 dan
-1 untuk bipolar. Fungsi ini menggunakan snatu nilai tertentu sebagai
batas ambang (threshold) untuk menentukan nilai keluarannya, schingga
fungsi ini disebut sebagai fungsi ambang atan fungsi Heaviside. Bentuk
fungsi ini dapat dinyatakan sebagai berikut :

1 untuk x = ©
f(x) =
0 umuk x < O

f(x)

|
- B

Gambar 2.13. Fungsi tangga biner




3. Fungsi Sigmoid Biner

Fungsi sigmoid merupakan fungsi dengan bentuk kurva S.

Fungsi iangen hiperbolik merupakan fungsi sigmoid yang umum
digunakan. Fungsi sigmoid biner merupakan fungsi sigmoid yang
menghasilkan nilai keluaran pada interval 0 dan 1, yaitu :

fix) = !

I + exp(-ox)

Gambar 2.14. Fungsi Sigmoid Biner

4. Fungsi Sigmoid Bipolar
Fungsi ini merupakan periuasan dari fungsi sigmoid biner dan
mempunyai nilai keluaran antara —1 dan 1.
Fungsi ini mempunyai bentuk :

2 -
1 + exp(-ox)

gx)=

_1 - exp(-ox)
1 + exp{—ox)
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g(x

-1

Gambar 2.15. Fungsi sigmoid bipolar

Fungsi sigmoid bipolar mempunyai keterkaitan dengan fungsi tangen

hiperbolik. Fungsi tangen hiperbolik berbentuk :

h(x) = exp(x) — exp(-x)
exp(x) + exp(—x)

_ 1 - exp(-2x)
1 + exp{(-2x)

2.3. Jaringan Neural Hopfield Model Kontinyu

2.3.1. Arsitektur Jaringan

Hopfield mengusulkan suatu jaringan neural yang terdiri dari
barisan neuron yang terhubung secara penuh. Jaringan ini menghubungkan
antar neuron dengan pola keterhubungan koneksi balik (feedback
connection) dalam suatu loop yang tertutup. Setiap neuron i dalam jaringan
neural Hopfield mempunyai hubungan yang simetris dengan setiap neuron j,
tetapi tidak mempunyai hubungan dengan dirinya sendiri. Hal ini berarti
bahwa bobot koneksi antara neuron i dengan neuron j adalah sama dengan

bobot koneksi antara neuron j dengan neuron i. Jadi, pola keterhubungan ini
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menghasilkan matriks bobot koneksi yang simetris (w; = w;) dengan elemen

diagonai utamanya adalah 0 (w; = 0).

(amplifier) dari suatu rangkaian elektrik sebagai berikut

Gambar 2.16. Sebuah penguat untuk sebuah neuron

U; merupakan tegangan masukan dari penguat (neuron) 1. Tegangan
masukan ini merupakan perhitungan total antara tegangan kelvaran dan
penguat lain (V; dan Vi) dikalikan hambatan antar neuron (R;; dan Ry), serta
ditambah dengan tegangan dari luar rangkaian (I;). Besarnya hambatan
menggambarkan nilai bobot koneksi antar neuron. Setiap penguat terhubung
dengan tanah dimana terdapat sebuah hambatan p; yang dihubungkan secara
paralel dengan sebuah kapasitor C;. Masukan total U;, dengan menggunakan
suatu fungsi aktivasi g(*), diubah menjadi tegangan kelnaran V;. Jelas bahwa
besarnya tegangan V; dipengaruhi oleh tegangan masukan U; dan jenis

fungsi aktivasi yang digunakan oleh jaringan. Keadaan dalam setiap penguat

o """""’"Htjpﬁeld*meng'g’ambarkan setiap neuron sebagai sebuah penguat ——
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ini secara matematis dapat diformulasikan ke dalam persamaan sebagai

berikut :

s dU; Ui 1 ¢ .
C A . JE—— V ro— U + I
! dt pl LJJ R;j Vil Y !

1

1 1
Dengan mengambil R; =—+ ) —

dan Wy = -E‘—‘ maka diperoleh

i Pi i Rj ij
Gi v __ Ui, > Wi Vi + I i=L2,..n 2.1)
dengan
Ci = kapasitansi pada neuron ke-1
U; =tegangan masukan neuron ke-i

W; = bobot koneksi antara neuron ke-i dengan neuron ke-j

V; = tegangan keluaran neuron ke-j
R; = resistensi membran pada neuron ke-i
Ii = arus eksternal

t = peubah waktu

Persamaan (2.1) memperlihatkan bahwa keadaan dalam penguat, ierutama
tegangan masukan dari penguat mengalami perubahan nilai seiring dengan
perubahan waktu. Keadaan ini berlaku untuk semua neuron dalam jaringan,
sehingga secara keseluruhan, keadaan dalam jaringan juga ikut berubah. Hal
ini menunjukkan bahwa sistem jaringan neural Hopfield termasuk dalam
sistem yang dinamis.

Dengan mengambil nilai C; = C dan R; = R untuk semua neuron,

maka persamaan (2.1) dapat disederhanakan menjadi
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dui __Ui,

5 - Zwij Vi+ L (2.2)

J

“rdengan T = RC T e s e

Wi
Wim o
Il' = £

C

Secara keseluruhan, jaringan neural Hopfield untuk n neuron dapat

digambarkan ke dalam rangkaian elekfrik sebagai berikut :

i

L L .

Gambar 2.17. Rangkaian elektrik untuk jaringan neural Hopfield

Pada gambar 2.17, terlihat bahwa setiap neuron mampu

menghasilkan 2 macam keluaran, yaitu V; dan —V;. Hal ini disebabkan oleh
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kemampuan setiap neuron untuk “memicu” atau “menghambat” neuron lan.

Kemampuan ini mengakibatkan setiap keluaran yang dihasitkan oleh neuron

mempunyai sifat biner. “Jika suatu neuron 1 “memicu” neoron j, maka T T

keterhubungan yang terjadi mempunyai bobot koneksi positif (W; > 0),
sebaliknya, jika neuron 1 “menghambai” neuron j, maka ketethubungan im

menghasilkan bobot koneksi negatif (W;; <0).

2.3.2. Fungsi Aktivasi
Fungsi aktivasi mengubah tegangan masukan (U;) menjadi
tegangan keluaran (V;). Jaringan neural Hopfield menggunakan fungsi

sigmoid biner sebagai fungsi aktivasinya, yaitu :
1
Vi = g (i) = S8 + tanh (AU} 23)

dengan A sebagai parameter gain neuron.

Fungsi aktivasi pada persamaan (2.3) merupakan fungsi non linear.
Pemilihan parameter gain (A) dapat menentukan bentuk fungsi aktivasi dan
besarnya tegangan keluaran yang dihasilkan neuron. Pengambilan nilai A
yang tidak terbatas (A — <) dapat menyebabkan fungsi tersebut berbentuk
fungsi tangga biner, schingga tegangan keluaran V; hanya bernilai 0 atau 1
untuk sembarang U;. Fungsi aktivasi yang demikian mirip dengan fungsi
aktivasi pada model diskrit dan bukan merupakan fungsi yang kontinyu.
Fungsi aktivasi yang kontinyu merupakan hal yang membedakan jaringan

neural Hopfieid model kontinyu dengan model diskrit.
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Fungsi aktivasi pada persamaan (2.3) dengan nilai parameter gain

yang bervariasi dapat digambarkan sebagai berikut :

- - — S S —— A W asy
i.0 ;
=1 ) )
< >
0

Gambar 2.18. Fungsi aktivasi jaringan Hopfield

2.3.3. State dari Jaringan Neural Hopfield

State dari jaringan merupakan himpunan dari nilai-nilai tegangan
keluaran yang dihasilkan oleh semua neuron dalam jaringan. Pada jaringan
neural Hopfield model diskrit, state jaringan membentuk barisan bilangan
biner 0 dan 1. Setiap bit dalam barisan ini merepresentasikan tegangan
keluaran yang dihasilkan oleh setiap neuron. State dari suatu jaringan yang
terdiri dari 2 neuron mempunyai 4 macam state, yaitu 00, 01, 10, dan 11.
State-state tersebut dapat direpesentasikan secara geometri ke dalam bentuk

titik-titik sudut dari sebuah bujursangkar, yaitu

01 i1

00 10

Gambar 2.19. Empat macam state dari jaringan dengan 2 neuron



28

Hal ini berlaku juga untuk jaringan yang terdiri dari 3 neuron.

Jaringan menghasilkan 8 macam state dan digambarkan ke dalam titik-titik

n neuron, maka terdapat 2" kombinasi state yang dihasilkan jaringan. Setiap
state fersebut berasosiast dengan setiaf; titik pojok dalam hypercube
berdimensi n.

Pada jaringan neural Hopfield model kontinyu, state-state jaringan
terletak pada bagian dalam #Aypercube. Jika jaringan menerima suatu
fnasukan, maka jaringan akan bergerak dari satu state ke state yang lain dan
berhenti ketika mencapai state yang stabil. State yang stabil merupakan state
yang memberikan kontribusi encrgi kepada jaringan yang minimum.
Apabila diambil batas nilai gain neuron (A) cukup besar, maka hanya state-
state yang hanya terletak di dekat pojok-pojok hypercube yang dapat

memberikan kontribusi energi yang minimum.

2.3.4. Kestabilan Jaringan Neural Hopfield
2.3.4.1. Fungsi energi
Setiap neuron dalam jaringan neural Hopfield mempunyai
hubungan yang simetris dengan neuron yang lain, sehingga bobot koneksi
untuk jaringan yang terdiri dari n neuron digambarkan ke dalam bentuk
matriks bujursangkar berukuran n yang simetris dan elemen diagonal
utamanya bemilai nol. Cohen dan Grossberg telah membuktikan bahwa
jaringan neural dengan struktur koneksi balik dan matriks bobot koneksi

yang simetris selalu stabil. Matriks bobot koneksi yang simetris (w;; = W)

“sudut sebuah kubus. 'Déﬁgaﬁde’nﬁk’ian;"jika"suatujaringan'neural’terdiri' dart 7
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merupakan jaminan bagi jaringan untuk konvergen ke state yang stabil. State

vang stabil dari jaringan neural merupakan state yang memberikan

__kontribusi energi yang minimum kepada jaringan.

Kontribusi cnérgi dari state-state jaringan digambarkan oleh suatu
fungsi yang disebut dengan fungsi Lyapunov atau fungsi energi, vaitu

n n n 1&g Vi _ |
E=-"% ZZWg Vi Vj - ZVi I+ — ZE jgi L) dV1 7(2-4)

i=1}=1 i=1 =i g

j#i

Nilai fungsi ini akan menurun éelama perubahan dari satu state ke
state yang lain. Pada suatu saat nilai fungsi ini akan mencapai nilai yang
minimum dan berhenti berubah pada keadaan tersebut. Pada keadaan itu
dapat dikatakan bahwa jaringan neural telah mencapai state yang stabil.
Adanya fungsi energi yang selalu menurun selama perubahan waktu
merupakan jaminan bagi jaringan neural untuk konvergen ke state yang
stabil. Oleh karena itu, diasumsikan bahwa nilai fungsi energi ini terbatas ke
bawah unfuk menjamin bahw;a fungsi energi tersebut berhenti berubah atau

konstan selama perubahan waktu.
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Gambar 2.20.

Irisan membujur pemandangan fungsi energi dalam dimensi 2

Pergerakan nilai fungsi energi dimulai pada state awal, yaitu a,
yang berada pada lereng bukit tertentu menuju ke lembah terdekat dan
berhenti pada lembah tersebut. State yang membuat fungsi energi berhenti
bergerak, vaitu b, menjadi state yang stabil, sehingga jaringan konvergen ke
state b. Terlihat bahwa nilai fungsi energi yang dicapai olch state tersebut
merupakan nilai minimum lokal, bukan minimum global. Hal im
menunjukkan bahwa jaringan neural untuk konvergen ke state yang stabil
tidak membutuhkan nilai fungsi E yang minimum global, tetapi cukup
dengan nilai E yang minimum lokal yang mendekati minimum global.

Suku terakhir pada persamaan (2.4) menyebabkan state-state
jaringan tidak lagi berada tepat di pojok-pojok Aypercube, tetapi di bagian

dalam Aypercube. Nilai parameter gain neuron (i) dapat menentukan
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seberapa dekat letak state-state yang stabil terhadap pojok-pojok hypercube.

Pengambilan nilai A yang tidak terbatas, A — 0, menyebabkan suku terakhir

~ 7 Tini bermilai niol, sehingga fungsi energi pada model kontinyn menjadi sama T T T

dengan fungsi energi pada model diskrit. Apabila nilai gain tersebut
terbatas, maka siate-state yang stabil berada pada bagian dalam Aypercube.
Jika nilai gain ditambah sedikit demi sedikit, maka state-state yang stabil
akan bergerak mendekati pojok-pojok Aypercube. Apabila keadaan im
terjadi, maka nilai fungsi energi akan mendekati nilai minimum global,
schingga kekonvergenan jaringan neural dapat diperoleh dengan cepat.
Sebaliknya, jika nilainya berkurang, maka state-state yang stabil akan lebih
jauh menuju ke bagian dalam hypercube dan pada suatu saat akan
menghilang, Jadi, pemilihan nilai parameter gain neuron yang tepat dapat
menentukan keberhasilan jaringan neural untuk konvergen ke state yang

stabil.

2.3.4.2. Bukti Kekonvergenan
Penurunan fungsi energi pada persamaan (2.4) merupakan hal yang
penting dan dibutuhkan bagi jaringan neural Hopfield untuk dapat
konvergen ke state yang stabil. Penurunan fungsi energi terhadap perubahan
wakiu dapat ditunjukkan dengan mengambil turunan fungsi tersebut

terhadap waktu t, sehingga dihasilkan persamaan :

dE L& Vi Dy o1& dvi
Lo Wi 2 vi- S22 5+ =YL [ vy &2
dt E‘Z{ Y Edt xg'm ggl V) &

JFl
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Dengan mengelompokkan faktor avi dan dengan persamaan {2.3),

__kemudian menyusun kembali persamaan di atas, maka diperoleh:

&y Wi v+ i
dt = dt Ri -
i=] = ,
J#i

Jika diperhatikan, besaran dalam kurung identik dengan bagian kanan
persamaan (2.1), sehingga persamaan di atas dapat ditulis menjadi :

dE dVi Ci dui

dt o dt dt
Karena U; = % g_1 {v;) dan dengan menggunakan aturan rantai bahwa :

dUi _ 1 dg™' (Vi) dVi
d A dvi

maka diperoleh persamaan :

_ hY
B __ 1 4 (V) fdvif
i &5 av; la

Fungsi g™ (V;) monoton tidak turun, karena V; monoton tidak turun,

sehingga turunannya terhadap V; selahi non negatif. Faktor-faktor lain dalam

persamaan terakhir, vaitu A dan C;, selalu bernilai positif untuk setiap 1,

sehingga nilai % selalu negatif. Jika state dari jaringan tidak lagi berubah

terhadap wakiu d—;i—i“—“ 0), maka nilai persamaan-tersebut sama dengan nol
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%I:J— = ()), sehingga nilai fungsi energi ini telah mencapai minimum. Dengan:

__demikian, dapat dikatakan bahwa jaringan neural telah konvergen ke state

yang stabil.





