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Abstrak

Neural network merupakan metode yang populer digunakan dalam penelitian di bidang machine, dan fungsi aktivasi,
khususnya ReLu dan Tanh, memiliki fungsi yang sangat penting pada neural network, untuk meminimalisir nilai error antara
lapisan output dan kelas target. Dengan variasi jumlah hidden layer, serta jumlah neuron pada masing-masing hidden layer
yang berbeda, penelitian ini menganalisa 8 model untuk mengklasifikasikan dataset Titanic’s Survivor. Diperoleh hasil bahwa
fungsi ReLu memiliki kinerja yang lebih baik daripada Tanh, dilihat dari nilai rata-rata akurasi dan presisinya yang lebih
tinggi dibandingkan fungsi aktivasi Tanh. Penambahan jumlah hidden layer tidak berpengaruh pada meningkatnya kinerja hasil
klasifikasi, terlihat dari menurunnya rata-rata akurasi dan presisi dari model yang menggunakan 3 hidden layer dan model
yang menggunakan 4 hidden layer. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada model yang menggunakan fungsi aktivasi ReLu dengan
4 hidden layer dan 50 neuron pada masing-masing hidden layer, sedangkan nilai presisi tertinggi diperoleh pada model yang
menggunakan fungsi aktivasi ReLu dengan 4 hidden layer dan 100 neuron pada masing-masing hidden layer.

Kata Kunci: Hidden layer, multilayer perceptron, neuron, relu, tanh
Abstract

Neural network is a popular method used in machine research, and activation functions, especially ReLu and Tanh, have
a very important function in neural networks, to minimize the error value between the output layer and the target class. With
variations in the number of hidden layers, as well as the number of neurons in each different hidden layer, this study analyzes
8 models to classify the Titanic’s Survivor dataset. The result is that the ReLu function has a better performance than the Tanh
function, seen from the average value of accuracy and precision which is higher than the Tanh activation function. The addition
of the number of hidden layers has no effect on increasing the performance of the classification results, it can be seen from the
decrease in the average accuracy and precision of the models that use 3 hidden layers and models that use 4 hidden layers. The
highest accuracy value was obtained in the model using the ReLu activation function with 4 hidden layers and 50 neurons in
each hidden layer, while the highest precision value was obtained in the model using the ReLu activation function with 4 hidden
layers and 100 neurons in each hidden layer.
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I. PENDAHULUAN

karena memiliki kinerja yang efektif, terutama dalam melakukan transformasi terhadap data sehingga dapat diproses

dengan lebih mudah [1]. Perceptron dengan model backpropagation merupakan salah satu algoritma neural network
yang mampu memprediksi data berdasarkan proses pelatihan, baik itu dari data yang sudah diketahui sebelumnya ataupun
yang belum diketahui [2]. Multilayer perceptron (MLP) merupakan pengembangan dari algoritma perceptron, dimana yang
membedakan algoritma ini dari algoritma sebelumnya adalah dalam arsitekturnya dapat memiliki lebih dari satu hidden layer
[3]. Dalam algoritma MLP, backpropagation digunakan untuk menurunkan nilai error antara lapisan output dan kelas target [4],
dan algoritma ini juga memanfaatkan fungsi aktivasi pada hidden layer untuk mengurangi nilai error dari output yang dihasilkan
masing-masing neuron [5]. Fungsi aktivasi ReLu [6] dan Tanh [7] merupakan dua fungsi aktivasi yang cukup populer dan banyak
digunakan pada arsitektur MLP, karena dapat menghasilkan waktu pelatihan data yang lebih cepat. Penelitian ini bertujuan
untuk menganalisa hasil klasifikasi algoritma MLP dengan menggunakan kedua fungsi aktivasi tersebut dan variasi jumlah
hidden layer yang berbeda. Dengan menggunakan aplikasi data mining Orange 3 dan dataset Titanic’s Survivor yang secara
default disediakan oleh aplikasi tersebut, hasil klasifikasi dianalisa menggunakan evaluasi confusion matrix untuk memperoleh
nilai akurasi dan presisi masing-masing model. Hasil inilah kemudian yang digunakan untuk menentukan model mana yang
memiliki kinerja terbaik dan merupakan model yang paling ideal untuk diterapkan dalam masalah klasifikasi pada penelitian
ini.

N eural network merupakan metode yang cukup populer digunakan di dalam penelitian di bidang machine learning,

II. METODE

Proses yang dilakukan di dalam penelitian, seperti proses pengumpulan data, rancangan penelitian, analisis data serta
perancangan bentuk model adalah sebagai berikut.
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A. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Titanic’s Survivor, yang merupakan dataset default yang disediakan
pada aplikasi Orange 3. Dataset ini terdiri dari 2201 data penumpang kapal Titanic, yang terbagi berdasarkan kategori status
penumpang pada kapal Titanic, rentang usia serta jenis kelamin. Kelas target pada dataset ini adalah apakah penumpang kapal
Titanic tersebut berhasil diselamatkan atau tidak.

B. Analisis Data

Dataset Titanic’s Survivor terdiri dari 2201 data dengan 3 fitur, yaitu sfatus, age dan sex; serta satu kelas target yaitu
survived. Fitur status berisi informasi status penumpang kapal Titanic, yang terdiri dari data first (penumpang first class),
second (penumpang second class), third (penumpang third class), dan crew (awak kapal). Fitur age berisi informasi rentang
usia penumpang kapal Titanic, yang terdiri dari data adult (penumpang dewasa) dan child (penumpang anak-anak). Fitur
sex berisi informasi jenis kelamin penumpang kapal Titanic, yang terdiri dari data male (penumpang laku-laki) dan female
(penumpang perempuan). Kelas target survived berisi informasi apakah penumpang kapal Titanic tersebut selamat atau tidak,
yang terdiri dari data yes (penumpang selamat) dan no (penumpang tidak selamat). Tabel I menunjukkan 20 sampel data yang
diambil dari dataset Titanic’s Survivor yang digunakan.

Tabel I: Sampel Dataset

Status  Age Sex Survived

first adult male yes
first adult  female yes
first child male yes
first child female yes
first adult male no
second  adult male yes
second  child male yes
second child female yes
second  adult male no
second adult female no
third child male yes
third child female yes
third adult male yes
third adult male no
third adult  female yes
third adult  female no
crew adult male yes
crew adult  female yes
crew adult male no
crew adult  female no

C. Multilayer Perceptron

Penelitian ini menggunakan algoritma multilayer perceptron karena algoritma ini terbukti memiliki tingkat akurasi yang
tinggi dalam masalah klasifikasi [8]; kinerjanya lebih baik jika dibandingkan dengan algoritma klasifikasi lain seperti naive
bayes, support vector machine, k-nearest neighbors, dan random forest [9]; dapat dikalibrasi arsitekturnya untuk meningkatkan
kinerjanya, terutama pada bagian jumlah hidden layer [10] dan jumlah neuron pada setiap hidden layer [11]; serta memiliki
variasi fungsi aktivasi yang dapat diimplementasikan ke dalam masing-masing hidden layer [12].

Arsitektur MLP yang digunakan untuk mengklasifikasikan dataset Titanic’s Survivor pada penelitian ini terdiri dari 4 variasi,
yaitu 3 hidden layer yang masing-masing hidden layer nya memiliki 50 neuron, 3 hidden layer yang masing-masing hidden
layer nya memiliki 100 neuron, 4 hidden layer yang masing-masing hidden layer nya memiliki 50 neuron, dan 4 hidden
layer yang masing-masing hidden layer nya memiliki 100 neuron. Pada masing-masing variasi arsitektur MLP ini digunakan
2 variasi fungsi aktivasi, yaitu ReLu dan Tanh. Gambar 1 menunjukkan arsitektur MLP dengan 3 hidden layer, dan 4 hidden
layer yang digunakan pada penelitian ini.
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Gambar 1: Arsitektur MLP

D. Fungsi Aktivasi ReLu

Fungsi ReLu (rectified liner unit) merupakan fungsi non-linier dimana pengaktifan neuron tidak dilakukan secara bersamaan,
dan hanya ketika output dari transformasi linier bernilai nol. Dalam penggunaannya, fungsi ReLu dituliskan menggunakan
persamaan (1) [13]:

f(x) = max(0,z) (1)

Dimana :
x = Nilai data input,
f(x) = Hasil output fungsi ReLu berupa nilai dalam bentuk 0 dan 1.

E. Fungsi Aktivasi Tanh

Fungsi aktivasi Tahn merupakan fungsi simetris yang berbentuk s (sigmoid), dimana output nya terletak pada rentang nilai
-1 sampai +1. Dalam penggunaannya, fungsi Tanh dituliskan menggunakan persamaan (2) [14].

et —e "

- - 2
fla) = S @
Dimana:

e’ = Nilai eksponsial positif dari nilai data input
e~* = Nilai eksponsial negatid dari nilai data input
f(x) = Hasil output fungsi Tanh berupa nilai dalam rentang -1 sampai 1.

F. Rancangan Model

Model klasifikasi dirancang menggunakan algoritma MLP, dimana digunakan dua fungsi aktivasi yang berbeda, yaitu ReLu
dan Tanh. Masing-masing model menggunakan kombinasi variasi parameter yang berbeda, seperti jumlah hidden layer, jumlah
neuron per hidden layer dan fungsi optimasi, seperti terlihat pada Tabel II.

Tabel II: Parameter Model

Model Hidden Layer Neuron per Hidden Layer Fungsi Aktivasi Fungsi Optimasi

MLP1 3 50 ReLu Adam
MLP2 3 100 ReLu Adam
MLP3 4 50 ReLu Adam
MLP4 4 100 ReLu Adam
MLP5 3 50 Tanh Adam
MLP6 3 100 Tanh Adam
MLP7 4 50 Tanh Adam
MLP38 4 100 Tanh Adam

Desain model klasifikasi menggunakan aplikasi data mining Orange 3, dengan memanfaatkan widget file, learner neural
netowork, test & score serta confusion matrix, seperti terlihat pada Gambar 2.
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Gambar 2: Rancangan Model

Widget Orange 3 yang digunakan pada rancangan model dapat dijelaskan sebagai berikut:

1) Widget File: Berfungsi untuk membaca dataset Titanic’s Survivor yang disediakan oleh aplikasi data mining Orange 3.

2) Widget learner neural network: Berfungsi sebagai classifier yang mengolah data sehingga menghasilkan klasifikasi data.
Digunakan 8 widget learner neural network (MLP1, ... , MLP8), sesuai dengan konfigurasi parameter model pada Tabel

1L
3) Widget Test & Score: Berfungsi untuk melatih dan menguji data menggunakan classifier yang sudah ditentukan.

4) Widget Confusion Matrix: Berfungsi untuk menampilkan nilai True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative
(TN), dan False Negative (FN) dari hasil klasifikasi masing-masing model.
III. HASIL

A. Hasil Klasifikasi
Dengan menggunakan 10-fold cross validation, diperoleh hasil confusion matrix pada masing-masing model seperti terlihat

pada Gambar 3.
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B. Evaluasi Model
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Hasil confusion matrix pada Gambar 3 di atas dievaluasi untuk menghitung nilai akurasi dan presisi masing-masing model
menggunakan persamaan (3), (4) berikut [15]:

Dimana:

TP = Nilai true positive
F'P = Nilai false positive
F'N = Nilai false negative
TN = Nilai true negative

s TP+ TN

WAt = P Y FN + FP+ FN
o TP

PT@SZSZ = W . 100%

-100%

3)

“4)
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Dengan menggunakan persamaan (3), diperoleh nilai akurasi masing-masing model dengan rincian sebagai berikut:

Akurasiynpr = T +142645jf4710+ 570 % 100% = % x 100% = 78, 827%
Akurasiyps = 67 i42637_:_f4711+ 571 < 100% = % x 100% = 78, 964%
Akurasingips = - i42700: 424710+ S % 100% = % % 100% = 79,054%
Akurasivps = T i43537: 4237;1+ S % 100% = ;ggi % 100% = 78, 646%
Akurasiyps = 165 _'1_42655j424710+ 570 x 100% = ;;gi x 100% = 78,827%
Akurasiyps = 165 i42655:f4710+ 570 % 100% = ;;3? x 100% = 78, 827%
Akurasingipr = 1 i42673:f4710+ S % 100% = % x 100% = 78,736%
Akurasizirps = T ngi 422856+ e % 100% = ;Zzg x 100% = 78, 6%

Dengan menggunakan persamaan (4), diperoleh nilai presisi masing-masing model dengan rincian sebagai berikut:

Presisiypri = % x 100% = % x 100% = 76, 86253%
Presisiypro = % x 100% = % x 100% = 76,92711%
Presisiyprs = ﬁjflyﬂ x 100% = % x 100% = 76,92307%
Presisiypra = % x 100% = % x 100% = 76, 92713%
Presisiyprs = % x 100% = 1332 x 100% = 76, 86253%
Presisiypre = %—?—5441 x 100% = 1;1(6)2 x 100% = 76, 86253%
Presisiyprr = %—?—ilﬂ x 100% = 1332 x 100% = 76, 86253%
Presisiyprs = & x 100% = 1444 x 100% = 76,16033%

1444 + 425 1896

IV. PEMBAHASAN

Hasil perhitungan nilai akurasi dan presisi masing-masing model kemudian ditabulasikan untuk mempermudah proses analisa.
Tabel III menunjukkan hasil tabulasi evaluasi kinerja masing-masing model.

Tabel III: Hasil Evaluasi Model

Model 1 Akurasi Presisi

MLPI 78,827  76,86253
MLP2 78,964 7692711
MLP3 79,054  76,92307
MLP4 78,646 7692713
MLP5 78,827  76,86253
MLP6 78,827  76,86253
MLP7 78,736  76,83823
MLPS8 78,6 76,1603

Dari Tabel 111, terlihat bahwa nilai akurasi tertinggi dicapai pada model MLP3, sedangkan nilai terendah dicapai pada model
MLPS8. Untuk nilai presisi, nilai tertinggi dicapai pada model MLP4, sedangkan nilai terendah dicapai pada model MLPS.
Dari model MLP1 sampai MLP4, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi ReLu sebesar 78,8727% dan nilai rata-rata presisi
sebesar 76,90996%. Dari model MLP5 sampai MLP8, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi Tanh sebesar 78,7475%
dan nilai rata-rata presisi sebesar 76,6809%.
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Dari model MLP1 dan MLP2, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi ReLL.u dengan 3 hidden layer sebesar 78,8955%
dan rata-rata presisi sebesar 76,89482%. Dari model MLP3 dan MLP4, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi ReLu
dengan 4 hidden layer sebesar 78,85% dan rata-rata presisi sebesar 76,9251%.

Dari model MLP5 dan MLP6, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi Tanh dengan 3 hidden layer sebesar 78,827%
dan rata-rata presisi sebesar 76,86253%. Dari model MLP7 dan MLPS, diperoleh nilai rata-rata akurasi untuk fungsi Tanh
dengan 4 hidden layer sebesar 78,668% dan rata-rata presisi sebesar 76,49926%.

V. SIMPULAN

Fungsi aktivasi ReLU memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan fungsi aktivasi Tanh untuk model penelitian ini, terlihat
dari rata-rata akurasi dan presisinya yang lebih tinggi. Untuk model klasifikasi dataset Titanic’s Survivor pada penelitian ini,
penambahan jumlah hidden layer tidak meningkatkan kinerja hasil klasifikasi, terlihat dari menurunnya rata-rata akurasi dan
presisi dari model yang menggunakan 3 hidden layer dan 4 hidden layer, baik pada fungsi ReLu maupun fungsi Tanh. Akurasi
tertinggi diperoleh pada model MLP3, sehingga model ini merupakan yang terbaik untuk digunakan jika akurasi adalah nilai ukur
terpenting dari hasil klasifikasi. Sedangkan nilai presisi tertinggi diperoleh oleh model MLP4, sehingga model ini merupakan
yang terbaik untuk digunakan jika presisi adalah nilai ukur terpenting dari hasil klasifikasi.
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