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Abstract

The field of artificial intelligence research is rapidly advancing and has been successfully implemented in various sectors
such as healthcare, education, finance, security, business, and industry 4.0. Artificial intelligence essentially originates
from the resurgence of research on artificial neural networks, namely deep learning. However, the rapid progress of this
research topic, which has led to the emergence of numerous libraries and toolboxes, is not matched with a fundamental
understanding of backpropagation neural networks learning. Yet, in applying deep learning, one is confronted with the
challenge of setting parameters correctly so that deep learning can work effectively and efficiently, not through arbitrary
parameter settings. Moreover, dependence on the use of libraries can result in dependency without understanding the
basic concepts, which can hinder further research development, such as how to engineer the use of gradients in updating
weights. Therefore, this article seeks to educate readers about the use of gradients in the backpropagation neural networks
procedure through two learning approaches: yaitu online (stochastic gradient descent) dan batch mode (batch gradient
descent). To give a better understanding, both approaches are applied to a case on the Internet of Things, and analysis
of comparative patterns with error rate values using MatLab computation is demonstrated.

Keywords: Internet of Things, Backpropagation, Online learning, Batch learning, Deep Learning, Neural Networks

Abstrak

Riset kecerdasan artifisial kini kian berkembang pesat dan telah banyak berhasil diimplementasikan di berbagai sektor
seperti kesehatan, pendidikan, keuangan, keamanan, bisnis hingga industri 4.0. Kecerdasan artifisial sejatinya memiliki
esensi yang berasal dari lahirnya kembali penelitian artificial neural networks, yaitu deep learning. Akan tetapi,
kemajuan yang pesat dari penelitian topik ini, yang mana hingga banyaknya bermunculan library dan toolbox, tidak
diimbangi dengan pemahaman mendasar pembelajaran backpropagation neural networks. Padahal, dalam menerapkan
deep learning akan dihadapkan pada bagaimana pengaturan parameter yang tepat agar deep learning dapat bekerja
efektif dan efisien, yakni tidak dengan cara pengaturan parameter secara asal-asalan. Terlebih lagi, ketergantungan pada
penggunaan library dapat mengakibatkan ketergantungan tanpa memahami konsep dasar yang akan menyulitkan pada
pengembangan penelitian selanjutnya seperti bagaimana melakukan rekayasa penggunaan gradient dalam memperbarui
bobot. Oleh karena itu, artikel ini berupaya untuk mengedukasi pembaca mengenai penggunaan gradient dalam prosedur
backpropagation neural networks melalui dua pendekatan pembelajaran, yaitu online (stochastic gradient descent) dan
batch (gradient descent) mode. Untuk pemahaman yang lebih baik, kedua pendekatan ini diaplikasikan pada kasus
Internet of Things dan didemonstrasikan analisis perbandingan pola tingkat nilai error menggunakan komputasi MatLab.

Kata kunci: Internet of Things, Backpropagation, Online learning, Batch learning, Deep Learning, Neural Networks.
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1. Pendahuluan

Penelitian di bidang kecerdasan artifisial (Artificial Intelligence / Al) semakin naik daun dan berkembang
sangat pesat. Itu diawali dengan munculnya metode deep learning yang cikal bakalnya dari penemuan
jaringan syaraf tiruan oleh Warren McCulloch pada tahun 1943, sedangkan deep learning sendiri ditemukan
sekitar 40 tahun kemudian oleh Geoffrey Hinton [1]. Sejak saat itu, seiring berkembangnya juga penelitian
di bidang komputasi komputer canggih (super computing), pemrosesan melalui komputer semakin cepat,
maka pengembangan deep learning juga semakin berkembang. Deep learning berprinsip pada memperbaiki
bobot dengan menggunakan gradient saat proses backpropagation sedemikian hingga dapat menghasilkan
model yang tepat untuk suatu konteks input dan output tertentu. Hingga saat ini ada banyak varian dari deep
learning seperti long short term memory (LSTM) [2], graph convolutional network (GCN) [3], gated
recurrent unit (GRU) [4], convolutional neural network (CNN) [5], graph neural network (GNN) [6], atau
deep reinforcement learning (RL)[7].

Perkembangan yang pesat ini menghadirkan ekosistem penggunaan library algoritma di bidang kecerdasan
artificial yang ‘siap pakai’, misalkan Scikit-Learn [8], PyTorch [9], atau Keras [10]. Satu sisi, ini
memudahkan pengguna mengimplementasikan algoritma. Akan tetapi, bagi pengembang Al justru
menghadapi tantangan ketika menggunakan library [11]. Beberapa kesulitan bagi pengembang Al adalah
seperti tidak mengetahui apakah bagus atau buruk praktiknya menggunakan suatu library, tidak memahami
alur prosedur dari suatu algoritma library, sulit mengenali research gaps antar algoritma, dll [11][software2-
0]. Terlebih lagi bila memadukan seluruh library dalam suatu pipeline penerapan algoritma yang mana juga
membutuhkan library lain pendukung seperti Numpy [12], SciPy [13], Pandas [14], Matplotlib [15], dll [16].
Suatu pipeline pengembangan algoritma meliputi beberapa aspek yaitu pengumpulan data, pembersihan
data, pemilihan fitur, pelatihan model, dan evaluasi model, yang mana itu masing-masing akan
membutuhkan library berbeda-beda kegunaannya [16].

Oleh karena itu, artikel ini menyoroti pentingnya memahami fundamental dari pengembangan Al berbasis
neural networks, yang mana semua yang disebutkan di atas secara umum sama-sama menggunakan neural
networks yang menggunakan konsep backpropagation dan pengaturan parameter learning rate dalam
praktiknya [17]. Artikel ini bertujuan untuk mengangkat kembali pentingnya memahami konsep
backpropagation sebelum menerapkan library yang tersedia secara langsung, agar pengembang Al dapat
mempertimbangkan bagaimana kustomisasi dari library tersebut terhadap aplikasi berbasis Al yang
dikembangkannya. Pada dasarnya, berdasarkan literatur, teknik memperbaiki model atau memperbarui
bobot jaringan memiliki dua cara, yaitu pembelajaran on-line mode dan batch mode [18]. Batch mode
backpropagation menghimpun seluruh nilai gradient, lalu melakukan rata-rata terlebih dahulu sebelum
memperbarui bobot. Tidak seperti batch mode, on-line backpropagation memperbarui bobot setelah melalui
setiap data [19]. Sedangkan parameter yang mempengaruhi juga ada beberapa macam seperti learning rate
[20], momentum [20], batch size [21], weight decay (regularization) [22], proportional factor [23], dan
pemilihan activation function, yang mana itu semua perlu dipahami sebelum menggunakan library.

Untuk menunjang hal di atas, artikel ini menerapkan dan mengedukasi kepada pembaca tentang bagaimana
peran backpropagation neural networks dapat memperbarui bobot secara iteratif terhadap konteks
permasalahan di lingkungan internet of things (1oT). Ini juga telah diterapkan dalam bentuk deep learning
oleh banyak penelitian yang lain namun menggunakan library [24], [25], [26]. Agar terstruktur, artikel ini
di awali dengan pembahasan literatur terkait di Bab 2, lalu Bab 3 menjelaskan metodologi dari tahapan alur
penelitian. Bab 4 membahas mengenai hasil dan disimpulkan di Bab 5.
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2. Tinjauan Pustaka
2.1 BPNN Sebagai Pondasi Metode Deep Learning

Machine learning pada algoritma jaringan syaraf tiruan (artificial neural networks) mengadopsi cara kerja
otak manusia dalam mempelajari suatu hal, yaitu bagaimana sinapsis dapat termodifikasi sesuai stimulan
dari lingkungan [27], [28]. Pada konteks pembelajaran, proses pembelajaran terdapat pada kemampuan
memperbarui bobot perubahan gradient di dalam arsitektur jaringan syaraf tiruan. Jaringan syaraf tiruan
dapat dikategorikan sebagai operasi matematika dasar atau algoritma untuk berbagai macam kepentingan
[29]. Jaringan saraf tiruan memiliki simpul neuron yang saling berhubungan, mirip dengan web, di otak
manusia [30]. Neural Networks terdiri dari banyak node (neuron) yang tersebar di berbagai lapisan (layer),
dengan setiap layer dapat memiliki banyak node. Setiap node pada arsitektur ANN memiliki bobot tertentu
[31]. Jaringan syaraf tiruan juga disebut model black-box karena terdapat hidden layer [32]. ANN memiliki
banyak aplikasi, termasuk image and speech recognition, natural language processing, diagnosis medis,
hingga forecasting di bidang keuangan [33].

Algoritma yang paling sering digunakan untuk melatih jaringan saraf tiruan pada deep learning adalah
backpropagation [28]. Karena sifat pembaruan parameter yang nonlokal—perbaruan parameter di satu
lapisan bergantung pada aktivitas di lapisan yang lebih dalam—implementasi langsung backpropagation di
otak sering dianggap tidak masuk akal secara biologis [34]. Salah satu keunggulan algoritma
backpropagation adalah kemampuan untuk menghubungkan proses input dan output melalui feed forward
dan backward [35]. Keberhasilan deep learning bergantung pada algoritma backpropagation yang
digunakan untuk melatih deep neural network [36].

2.2 Penerapan BPNN pada Studi Kasus Internet of Things

Pengaplikasian internet of things (10T) telah banyak dilakukan di berbagai kasus [37], [38], [39]. Beberapa
diantaranya juga dilakukan penerapan machine learning pada internet of things [40], [41]. Internet of Things
(10T) dan Artificial Neural Networks (ANN) adalah dua teknologi besar yang semakin terintegrasi dalam
sistem pemantauan dan diagnostik [42]. Fitur utama Internet of Things adalah memungkinkan orang terbebas
dari batasan karena mereka harus berada di lokasi perangkat [43]. Di masa depan, Internet of Things (IoT)
akan meningkatkan efisiensi dan mengendalikan operasi sehari-hari, industri, pertanian, dan proses lainnya.
Banyak komponen penting yang berkurang secara signifikan, termasuk berkurangnya waktu yang hilang
karena kerusakan sistem atau mesin yang tidak terduga, berkurangnya konsumsi energi, dan berkurangnya
waktu perjalanan [43]. Penelitian terkait penerapan BPNN dimanfaatkan untuk memprediksi terjadinya
kemacetan dan pola evolusinya yang dilakukan oleh Xiaolei et al [44]. Penelitian tersebut menggabungkan
Intelligent Transportation System dan internet of things. Hasi penelitian menunjukkan akurasi model yang
dikembangkan mencapai 88%. BPNN juga diterapkan untuk mengembangkan model pengujian pemantauan
daya [45]. Akurasi dari model tersebut sebesar 97.5% menunjukkan BPNN merupakan metode yang cocok
untuk diterapkan pada peralatan internet of things.

2.3 On-line dan Batch mode BPNN dalam Memperbarui Bobot

Terdapat dua cara memperbarui bobot pada backpropagation neural networks (BPNN), yaitu on-line mode
dan batch mode [46]. On-line mode memungkinkan perbaruan bobot setelah melewati seluruh data.
Kelebihan dari on-line mode yaitu pada proses training meminimalisir error ouput jaringan [47]. Selain itu,
Kemampuan algoritma untuk on-line mode membutuhkan perubahan parameter [48]. Pada pembelajaran
batch mode, perbaruan bobot dilakukan setelah menyelesaikan seluruh epoch [49]. Pada batch-mode
dilakukan akumulasi perubahan bobot dan kemudian diterapkan perubahan tersebut untuk memperbarui
bobot setelah melewati seluruh epoch [49].

27



Anisa Dzulkamain dan Mochamad Nizar Palefi Ma’ady / Jurnal SISFO Vol.11 No.01 (2024) 25-38

3. Metodologi

Berikut tahapan alur dari penelitian ini seperti ditunjukkan pada Gambar 1.

Pelabelan

Pembuatan
. ) sesuai . . Model NN dengan .
. Pengambilan data Normalisasi training model . .
| Mulai N kebenaran bobot optimal | Selesai
melalui alat sensor data Neural .
- dasar Networks untuk studi kasus loT
(ground-truth) —
U
Prosedur Backpropagation Neural Networks On-line atau batch mode
learning
Mulai ) Pemberian bobot Feedforward- Error cukup . Selesai
) secara random pass kecil? ¥ )
tidak
Update
Backward-pass
bobot* 2
On-line Mode Learning Batch Mode Learning
e ) Datum 1 Di Ieh o ™ Datum 1
Iperole
uial Datum 2 p vial Datum 2 Diperoleh gradient
- - gradient suatu - -
suatu datum
datum
Datum n Datum n
Training dataset Training dataset
Apakah ad Apakah ad
Iterasi ke pakah ada Update bobot teresi ke pakah ada . N
datum yang berdasarkan datum yang Gradient disimpan
datum ya ’ . datum ya
) belum gradient dari N belum dalam suatu array
berikutnya . 5 berikutnya . 5
diproses? suatu datum diproses?
tidak
) Menghitung rata- Update bobot )
tidak | Selesai ) rata dari seluruh berdasarkan hasil Selesai
gradient rata-rata

Gambar 1. Tahapan backpropagation neural networks mode: online dan batch.

Pada penelitian ini, obyek penerapan metode adalah pada studi kasus Internet of Things, yang mana data
yang diperoleh bersumber dari alat sensor menangkap data pada sistem pengawasan kualitas air tambak.
Karena itu, tahapan ini melalui proses normalisasi agar data siap diproses di model neural networks,
kemudian data melalui proses backpropagation dengan beberapa iterasi hingga selisih antara keluaran (y3)
dan target (t) dianggap cukup sedikit atau error kecil. Lebih detail dijelaskan pada sub-bab berikut.

3.1 Dataset dan Normalisasi Data

Pengumpulan data dilakukan pada sistem monitoring kualitas air tambak untuk hewan ternak lobster air
tawar. Lobster air tawar terkenal sensitif terhadap perubahan kadar air, artinya bila salah satu indikator
bernilai terlalu tinggi atau rendah, maka lobster air tawar dapat stress atau bahkan mati. Indikator kualitas
air tambak yang dapat dideteksi oleh alat sensor umumnya terdiri dari TDS, suhu, dan pH. Biaya pembelian
ketiga alat sensor ini juga dinilai masih terjangkau (reasonable). Label atau kelas mengindikasikan 1 untuk
kualitas air tambak yang baik, dan angka 0 menunjukkan tambak memiliki kualitas yang buruk, yang mana
diketahuinya kelas ini berdasarkan kenyataan di lapangan atau menurut pakar (lihat Tabel 1).
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Tabel 1. Dataset hasil pengambilan data dari alat sensor loT.

Data TDS Suhu pH Kelas
1 276 25.8 7.7 1
2 327 22 8 0
3 282 30 7.5 1

(x—x minimum) dimana

rentang x

x ternormalisasi = rentang x = x maximum — x minimum. 1)

Pada Tabel 1, dapat dilihat data sebelum dilakukan normalisasi memiliki. apabila data belum dilakukan
normalisasi, data antar variabel variansinya tinggi. Dalam ilmu statistika, data dikenal menjadi 2 macam
yaitu data homogen dan data heterogen. Apabila data antar variabel memiliki variansi yang tinggi,
dikategorikan sebagai data heterogen. Sedangkan jika data antar variabel memiliki variansi yang rendah,
dikategorikan sebagai data homogen. Dalam analisis statistika diperlukan data yang homogen. Oleh karena
itu diperlukan proses normalisasi untuk mengurangi variansi data antar variabel. Misalkan pada indikator

atau fitur TDS, maka rentang x = 327 — 276 = 51. Kemudian, nilai normalisasi dapat diketahui untuk setiap
datum, yaitu misalkan datum ke-2: x, ternormalisasi = @ = 1. Itu dilakukan untuk semua data,
maka diperolehlah seperti pada Tabel 2. Hasil normalisasi ini sebenarnya akan jauh lebih memudahkan
algoritma dalam pemrosesan dibandingkan dengan data asli, yaitu berdampak pada komputasi komputer.
Selain itu, data asli bila langsung diproses juga tetap perlu perlakuan agar nilai kelasnya dapat sesuai

Tabel 2. Dataset setelah proses normalisasi.

Data TDS Suhu pH Kelas
1 0 0.5 0.4 1
2 1 0 1 0
3 0.1 1 0 1

3.2 Prosedur Backpropagation Neural Networks

Prosedur Backpropagation merupakan suatu proses yang terdiri dari feedforward- dan backward-pass.
Proses ini di dalamnya melibatkan penggunaan fungsi non-linearity atau disebut juga dengan fungsi aktivasi.
oleh karena itu, neural networks disebut juga metode nonlinier. Fungsi aktivasi dapat berupa Sigmoid,
ReLU, Tanh, dll. Berikut penjelasan mengenai feedforward-pass dan backward-pass beserta komputasi
matematis dari sampel data Tabel 2 di atas. Untuk konteks permasalahan 10T di atas, fungsi aktivasi yang
digunakan adalah fungsi aktivasi Sigmoid. Tabel 3 menunjukkan bobot sebagai contoh perhitungan
matematis pada artikel ini.

Tabel 3. Nilai bobot yang digunakan sebagai sampel perhitungan.

Input Layer ke Hidden Layer ke

Hidden Layer Bobot Output Layer Bobot
653 1 02 0.2
012 03 0% 0.1
032 0.4 03 01
0312 0.5
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Tabel 4. Data ke-1 sebagai input sampel perhitungan dengan kelas bernilai 1.

Indikator Input Nilai
TDS xi 0
Suhu x5 0.5

pH x} 0.4

Untuk mendukung pemahaman yang komprehensif, Tabel 4 menunjukkan input dari data ke-1 yang akan
didemonstrasikan perhitungannya pada sub-bab berikut ini.

3.2.1 Feedforward-pass

Layer 3

3—(3)5

Input Layer Hidden Layer OQutput Layer

Gambar 2. Arsitektur neural networks 3-2-1 untuk proses feedforward-pass.
Perhitungan matematis ditunjukkan untuk jaringan yang bergaris biru.

Untuk memudahkan pemahaman teori, berikut ini demonstrasi perhitungan sekali iterasi (epoch) dari

feedforward-pass dengan tiga input dan satu output pada arsitektur NN 3-2-1. Agar iterasi lebih sederhana,
proses berfokus pada garis yang diindikasikan dengan warna biru (lihat Gambar 2).

X3 =yo053 +yi0i3 +¥3633 + 3633 =
yé=1; y?=1; y? =1 (menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid)
X3 =y568; + 707 +y363; =05

y3 =05
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Setelah diperoleh y3, berikutnya dicek tingkat error rate yakni dibandingkan dengan target (t). Sehingga,
error rate = |y3 —t| = 0.5. Karena tingkat error masih dianggap besar, maka perlu perbaikan bobot yang
terus dilakukan (iterasi) atau disebut juga dengan mencari model algoritma yang tepat.

3.2.2 Backward-pass

Layer 3

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Gambar 3. Arsitektur neural networks 3-2-1 untuk proses backward-pass.
Perhitungan matematis ditunjukkan untuk jaringan yang bergaris biru.

Karena masih dianggap memiliki error cukup besar, maka backward-pass dilakukan. Berikut ini
demonstrasi numerik dari perhitungan backward-pass sekali iterasi. Dalam hal ini juga berfokus pada garis
berwarna biru pada Gambar 3. Hasil dari keseluruhan perhitungan backward-pass terdapat pada Tabel 5.
E(error) =y —t| =05
& = [y? (1 —yDIgE

=0.125
g2 =y¢ 63 = 0.125

522 = 9221301d 513 = 0.025

65=[y?(1 —y3)1é =0
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Tabel 5.Nilai gradient hasil dari backpropagation NN.

Input Layer ke Hidden Layer ke

Hidden Layer Gradient Output Layer Gradient
96 0 963 0.125
913 0 95 0.125
92 0 g5 0.125
93 0

3.3 Update Bobot via Gradient

Ada dua metode pembaruan bobot, yaitu melalui on-line atau batch mode. Berikut ini perbedaan matematis
antara on-line dan batch mode learning dengan memanfaatkan gradient yang diperoleh dari proses
backward-pass.

3.3.1 On-line learning (stochastic gradient descent)

Di on-line learning, gradient diproses pada setiap datum dari dataset. Karena itu diperoleh nilai loss function
(J) untuk setiap data. Sebagai contoh memperbarui bobot 612 pada gradient gi2.

Vo] (6; x;, y:), dimana i adalah tiap datum dari dataset untuk nilai x dany.

Onew = 610 — @VgJ(0; x;,¥;), dimana a merupakan learning rate yang dapat berupa proportional term,
momentum, dll.

Misalkan, iterasi pertama dari hasil backward-pass di atas, lalu melakukan update bobot seperti berikut ini.
Pada konteks ini asumsinya tanpa menggunakan nilai learning rate a.

Vo (8;x;,v;) = g2 = 0. (untuk data pertama dalam sekali epoch).
Onew = Oo1a — aVeJ(6; x;, ¥i)

023 = 02 .1 — 92 = 02 — 0.125 = 0.075

3.3.2 Batch-mode learning (batch gradient descent)

Berbeda dengan on-line learning, batch-mode learning menghimpun seluruh gradient terlebih dahulu, lalu
melakukan rata-rata. Maka nilai itulah yang akan digunakan untuk memperbarui bobot.

Ve/(6;X,Y) = ﬁzﬂ VoJ(6; x;,v:), dimana i adalah tiap datum dari dataset untuk nilai x dan y.

Onew = 61a — aVgJ(0;X,Y), dimana a« merupakan learning rate dapat berupa proportional term,
momentum, dll.

VoJ(6;X,Y) = gi2 = 0. (rata-rata gradient dari seluruh data dalam sekali epoch).

Onew = 010 — aVyJ(0; X, Y)
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4. Hasil dan Pembahasan

Dalam penelitian ini, kasus yang diangkat adalah melakukan klasifikasi perhitungan algoritma neural
networks beserta perbaikan bobotnya melalui on-line dan batch backpropagation menggunakan gradient
untuk studi kasus Internet of Things. Pada bab sebelumnya telah dijelaskan bagaimana teori prosedur dari
tahapan metode penelitian namun masih sekedar data sampel. Bab ini menunjukkan hasil penerapan dengan
dataset yang sama menggunakan MatLab. Perbedaan antara online dan batch mode lebih terlihat jelas
ditunjukkan dalam bentuk gambar grafik hasil dari MatLab. Dengan komposisi parameter yang sama, yaitu
learning rate, dan momentum, juga weight random yang sama. Data dari Tabel 2 diujikan dalam dua cara,

yaitu sekali iterasi dan iterasi hingga dianggap cukup terlihat perbandingan efisiensinya, yaitu sebanyak 18
kali iterasi.

Error Learning Curve for xor by 3-2-1 NN: WtsRange=0.3 nH=U.05 n0=0v05 Error Leaming Curve for xor by 3-2-1 NN: WtsRange=0.3 nH=U 05 1'|0=Uv05
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Gambar 4. Grafik RMSE online dan batch backpropagation menggunakan MatLab.
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Gambar 4 (a) dan (c) menunjukkan hasil dari on-line mode. Terlihat (a) yakni pada sekali epoch memiliki
nilai RMSE yang lebih rendah dari batch-mode seperti Gambar 4 (b). Sehingga, penurunan online-mode
relatif lebih signifikan hanya dengan 18x epoch (lihat Gambar 4 (c) dibanding Gambar 4 (d)). Setting
keduanya sama termasuk bobot dan outputnya. Namun, pada epoch ke-18 memiliki bobot dan output yang
berbeda. Untuk lebih detailnya dapat melihat pada Tabel 6 di bawah ini.

Tabel 6. Perbandingan hasil online dan batch mode learning
Neural Networks Setup

BPNN Mode On-line mode Batch mode

Learning rate parameter:

- Eta at output layer 0.05 0.05

- Eta at hidden layer 0.05 0.05

- Momentum 0.8 0.8
Architecture of NN: 3-2-1 3-2-1
Initial RMSE: 0.543633 0.543633
Random weight SEED: 11 11

Initial weight values:
- 632 0.2126, 0.1622, -0.1346,

-0.2727, 0.1810, 0.02154

0.2126, 0.1622, -0.1346,
-0.2727, 0.1810, 0.02154

-0, 0.0852, -0.2608 0.0852, -0.2608
-2 -0.0781, -0.2318 -0.0781, -0.2318
023, -0.2629 -0.2629
Output values per data:
_datal 0.397671 0.397671
- data 2 0.400651 0.400651
-data3 0.397266 0.397266
Neural Networks Learning Termination

BPNN Mode On-line mode Batch mode
Number of epoch: 18 18
RMSE: 0.476535 0.477027

Final weight values:

0.2031, 0.1733, -0.1421
-0.2634, 0.1610, 0.2203

0.2091, 0.1654, -0.1374
-0.2617, 0.1565, 0.2214

-612, 0.0895, -0.2773 0.0858, -0.2809
-3 0.2061, 0.0364 0.2027, 0.0296
623 0.2503 0.2458
Output values per data:

_datal 0.593065 0.590699

- data 2 0.592992 0.590869

- data 3 0.595004 0.592556

Berdasarkan Tabel 6, kedua percobaan, online-dan-batch mode, memiliki pengaturan neural networks setup
yang sama meliputi learning rate menggunakan eta dan momentum, arsitektur yang digunakan, nilai bobot
seluruhnya dan percobaan menggunakan random seed yang sama. Hasilnya, cukup dengan jumlah iterasi
sebanyak 18 Kali, terlihat perbedaan penurunan tingkat error (RMSE) yang cukup signifikan untuk online
dan batch mode, yaitu 0.476535 dan 0.477027, secara berurutan. Tentu penurunan error ini semakin terlihat
apabila jumlah epoch diperbanyak seperti 100 atau 1.000 kali iterasi. Akan tetapi, sebagai studi kasus
sampel, maka penelitian ini menggunakan data sampel dengan jumlah yang relatif sedikit yang mana di
bawah 50% error rate dianggap cukup kecil dan iterasi dapat dihentikan.
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Beda pendekatan pembaruan nilai bobot ini menunjukkan pentingnya teknik penanganan gradient dengan
tepat terlebih lagi bagi fokusnya pengembangan deep learning, secara juga umumnya juga terdapat
backpropagation. Selain itu, pada Tabel 6 tersebut juga terlihat perbedaan nilai bobot dan data keluaran
setelah melalui pembaruan gradient antara online dan batch. Itu dikarenakan gradient dari kedua pendekatan
berbeda di suatu iterasi yang sama. Sehingga, nilai pada bobot yang dihasilkan oleh online mode merupakan
nilai yang data keluarannya lebih mendekati kebenaran dasar (ground truth) daripada nilai bobot dari batch
mode. Temuan lain dari hasil pemrosesan backpropagation juga adalah nilai bobot dapat juga berupa nilai
negatif, yang mana tidak masalah bagi algoritma dan nilai negatif untuk menuju akurasi yang lebih tinggi.

5. Kesimpulan

Penelitian ini menghasilkan kesimpulan dan saran untuk pengembangan penelitian selanjutnya seperti pada
sub-bab berikut.

5.1 Simpulan

Di dunia riset artificial intelligence, topik deep learning telah dibahas secara sangat meluas dengan berbagai
varian pengembangannya. Namun, dasar dari deep learning kurang mendapat perhatian oleh pengembang
Al. Itu disebabkan banyaknya library algoritma yang tersedia yang memudahkan pengaplikasian tanpa harus
memahami prosedur dari algoritma tersebut. Sedangkan, konsep backpropagation merupakan pondasi dari
deep learning karena di dalamnya teredapat cara pembaruan bobot model training untuk mencapai akurasi
yang lebih baik. Oleh karena pentinya hal tersebut, penelitian ini membahas bagaimana cara memperbarui
bobot melalui gradient melalui dua cara, yaitu on-line dan batch mode.

Penerapan backpropagation neural networks terhadap studi kasus Internet of Things melalui proses
normalisasi data terlebih dahulu karena data yang diperoleh dari alat sensor yang berbeda-beda yang mana
itu memiliki rentang nilai berbeda, yaitu ada tiga indikator sebagai masukan: TDS, Suhu, dan pH.
Sedangkan, keluaran dari kasus monitoring kualitas air tambak ini ada satu, yaitu kelas kualitas tambak air
dengan nilai (1) untuk layak dan (0) untuk tidak layak. Hasilnya diperoleh bahwa on-line learning lebih baik
daripada batch-mode dengan pembuktian melalui komputasi MatLab yakni nilai RMSE 0.476535 dan
0.477027, secara berurutan untuk epoch ke-18. Sehingga, apabila dilakukan epoch yang lebih banyak akan
menghasilkan perbedaan yang lebih signifikan.

Penelitian ini diharapkan dapat mengedukasi pembaca dalam menerapkan deep learning maupun varian
pengembangan lainnya dengan pengaturan kombinasi antara parameter learning rate, arsitektur neural
networks, dan perlakuan terhadap gradient dengan lebih tepat demi mencapai akurasi yang lebih tinggi.
Penelitian ini dianggap penting dengan contoh sampel penerapan sederhana terlebih bila menghadapi
persoalan yang lebih kompleks.

5.2 Saran
Pada penelitian ini diajukan dua mode pembaruan bobot, yaitu on-line dan batch. Saran untuk penelitian

selanjutnya adalah dengan membandingkan metode pembaruan bobot lainnya seperti adaptive learning rate,
hessian-free, conjugate gradient, dan levenberg-marquardt algorithm.
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