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1. Pendahuluan

Perkembangan JST telah banyak dicoba untuk

Perangkat keras digital adalah bagian penting dari sistem-sistem elektronik berbasis
digital. Sistem pensaklaran digital umumnya dibangun dengan rangkaian
kombinasional ataupun rangkaian sekuensial. Rangkaian kombinasional unggul pada
respon cepat sementara rangkaian sekuensial lebih minimalis dalam penggunaan
hardware. Fungsi kerja dari suatu rangkaian kombinasional dinyatakan dalam fungsi
Boolean. Untuk setiap fungsi yang unik dari rangkaian kombinasional, maka secara
hardware susunannya perlu disusun khas tersendiri. Sebagai konsekuensi, ketika
dibutuhkan banyak rangkaian kombinasional yang berbeda, maka sebanyak itu pula
komponen untuk rangkaian hardware yang dibutuhkan, dan ini menjadi mahal. Pada
penelitian ini diusulkan penggunaan sebuah arsitektur jaringan syaraf tiruan (JST)
tunggal untuk memodelkan tiga buah rangkaian kombinasional uji (RKU) yang
berbeda fungsi booleannya dengan jumlah input dan output yang sama. Pembelajaran
JST menggunakan metode backpropagation. Gagasan baru yang diusulkan adalah
membuat database bobot-bobot JST yang dikelompokkan dalam tiga set kelompok
pembobotan sesuai dengan fungsi Boolean masing-masing RKU. Ketika arsitektur
JST difungsikan sebagai rangkaian RKU1 maka set pembobotan RKU1 menjadi nilai-
nilai bobot aktif pada JST. Demikian juga untuk fungsi Boolean RKU2 dan RKUS3.
Set pembobotan untuk RKU?2 atau RK3 di set aktif pada JST saat diinginkan.
Arsitektur JST dibangun menggunakan mikrokontroller Arduino. Hasil pengujian
menunjukan bahwa algoritma pengaktifan set pembobotan fungsi rangkaian RKUI,
RKU?2 atau RKU3 berfungsi sesuai saat dipanggil sebagai nilai JST. Keberhasilan ini
memberikan banyak ide dalam membangun fungsi pensaklaran kombinasional
menggunakan JST yang menjanjikan efisiensi perangkat keras dan lebih murah.

linier mampu menunjukkan kinerja yang baik pada
semua fase diagnosa. Hal yang sama juga dilakukan
diagnosa pada rangkaian digital yang diterapkan pada

menggantikan fungsi kerja dari model suatu rangkaian
elektronik. Dalam memodelkan karakteristik resistif
non linier agar dapat bersikap sebagai resistor linier
dalam rangkaian Chua, model JST berhasil merespon
dengan baik dalam simulator prilaku yang diharapkan
(Andrejevic Stosovic, Miona & Litovski, Vanco 2003).
Penerapan JST dalam aktifias diagnosis gangguan
katastropik pada model matematik rangkaian analog

FPGA. JST berhasil mengurangi kebutuhan perangkat
keras [1], [2]. Pada penelitian lain, JST berbasis FPGA
menunjukkan kinerja yang sesuai pada teknik optimasi
Unit Logika Aritmatika (ALU) variabel presisi. Teknik
ini mampu meningkatkan troughput komputasi dan
efisiensi energi serta latensi oleh pemrosesan JST [2].
Dalam diagnosis kesalahan perangkat keras pada
sirkuit digital, JST diterapkan untuk mendiagnosis
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berbagai kesalahan pada rangkaian. Sejumlah data uji
rangkaian dari tabel kebenaran kesalahan tunggal stuck-
at membentuk pohon diagnosa uji. Prosedur diagnosa
berbasis JST berhasil dicapai untuk efisiensi pengujian
[3]. Pada kasus diagnosa rangkaian digital lain, JST
back propagation dilatih untuk memvalidasi kesesuaian
kurva polynomial untuk klasifikasi kesalahan.
Kemudian menggunakan instrumen virtual untuk
mengimplementasikan sistem diagnosis kesalahan
tersebut. Keluaran rangkaian yang diuji, dalam kondisi
tanpa kesalahan atau memiliki kesalahan. Eksperimen
pada gerbang universal, untuk semua kesalahan yang
disimulasikan berhasil didiagnosa dan divalidasi dengan
benar [4]. Penelitian serupa dilakukan oleh Virendra.
Model matematika untuk sistem deteksi kesalahan
rangkaian eksternal diimplementasikan menggunaan
JST pada FPGA. Langkah ini mampu mengurangi
kebutuhan hardware untuk pengali dan pembagi. Hasil
sistem, secara logis serupa dengan perbandingan
rangkaian uji eksternal[5]. Pola yang sama penggunaan
JST untuk mendiagnosa gangguan kesalahan dan
klasifikasi kesalahan pada pemantauan proses dalam
rekayasa sistem proses. JST menunjukkan keunggulan
dibandingkan dengan metode konvensional berbasis
data [6]. Demikian juga penerapan diagnostik kesalahan
dalam sistem Pelacakan foto sel yang mengalami
kerusakan. JST dapat menemukan lokasi foto sel yang
rusak mengamati pola karakteristik arus-tegangan (IeV)
dari modul fotovoltaik (PV) [7].

Pada ranah implementasi perangkat keras untuk JST,
sistem digital adalah yang paling mudah untuk
mewujudkannya [8]. Penggunaan FPGA memberikan
fleksibilitas dalam sistem yang dapat diprogram.
Sehingga, prototipe instrumen berbasis JST dalam
aplikasi waktu nyata, desain chip saraf FPGA memiliki
kecepatan lebih tinggi dan ukuran lebih kecil dari pada
desain menggunakan VLSI [9], [10]. Namun demikian,
realisasi FPGA sebagai JST dengan sejumlah besar
neuron masih merupakan tugas yang menantang [11].

Konsep dari proses diagnosa suatu fungsi sirkuit
digambarkan oleh pohon diagnosa yang tersusun
sedemikian rupa membentuk himpunan nilai-nilai
pengujian. Pembangkitan urutan nilai uji memiliki
proses seperti fungsi sebuah rangkaian kombinasional.
Pola inilah yang kemudian meniscayakan JST dibangun
untuk fungsi suatu rangkaian kombinasional. Dalam
karya ini disajikan kontribusi penggunaan sebuah
arsitektur JST yang berperan untuk banyak fungsi
rangkaian  digital kombinasional. Gagasan ini
mengusulkan sebuah data base berisi beberapa
kelompok bobot jaringan dari JST. Setiap kelompok
dapat dipanggil untuk berfungsi sebagai rangkaian
digital yang dibutuhkan. Sebagai syarat dari arsitektur
ini adalah semua rangkaian digital kombinasional
tersebut memiliki jumlah input dan output yang sama.

2655-2914/©2025 Fakultas Teknik-Universitas Lampung.

1.1. Konsep Arsitektur JST untuk Banyak Rangkaian
Kombinasional

Secara sederhana konsep JST untuk banyak
rangkaian kombinasional seperti ditunjukkan pada
Gambar 1. Terdapat tiga buah fungsi gerbang logika
AND, OR, dan NAND yang diimplementasikan oleh

JST.
ON
—E ()=
AND @ W2
(a)
ONZ
mE (M)
OR e Wy

(b)
| & p— e ~ y“
NAND e W
(©

Gambar 1. JST untuk banyak rangkaian kombinasional.
(a) JST gerbang AND, (b) JST gerbang OR, (c) JST
gerbang NAND,

Ketiga JST, memiliki arsitektur, jumlah input dan
output yang serupa. Perbedaannya terletak pada nilai
bobot pada masing-masing JST untuk fungsi yang
berbeda. Bobot (w1, w») untuk gerbang AND, bobot (ws,
ws) dan bobot (ws, ws) berturut-turut untuk gerbang OR
dan NAND.

Bobot di sesuaikan
berdasarkan pilihan
fungsi gerbang logika
(AND, OR/ NAND)

(wa/ wal we)

Gambar 2. Konsep sebuah arsitektur JST untuk banyak
rangkaian kombinasional.

Berdasarkan pola ini, gagasan yang diajukan adalah
dengan sebuah arsitektur JST dimungkinkan untuk
difungsikan sebagai banyak RKU lain yang memiliki
keserupaan arsitektur. Bobot-bobot pada hubungan
neuron yang sama dikelompokkan. Kemudian,
kelompok bobot dipilih untuk dipasang pada jaringan
sesuai kebutuhan saat fungsi RKU dibutuhkan. Konsep
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ini diilustrasikan seperti Gambar 2.
1.2. JST Backpropagation

Metode JST Backpropagation memiliki kelebihan
nilai Root Mean Square Error (RMSE) yang rendah
dengan akurasi yang lebih baik meskipun diberikan data
latih 50 persen dari data total. Kelebihan ini menjadi
alasan pilihan dalam penerapan JST. Berikut ini adalah
persamaan-persamaan yang digunakan dalam proses
pembelajaran Backpropagation [12], [13].

1. Fungsi aktifasi yang digunakan adalah sigmoid yang
memiliki rentang 0 sampai 1 seperti persamaan 1.

(1

y=f0) = 1o

dengan,
X=b+injWi (2)
dimana;
X adalah kombinasi linier dari input, bobot
dan bias.
W adalah bobot

X adalah input neuron
b adalah Bias

O Fungsi Sigmoid

F(X) = ——
& 1+e*
0,8

0,6 1

0,4 1

0,2 4

0,0 4 —

-8 6 4 2 0 2 4 6 8

Gambar 3. Fungsi Sigmoid.
2. Turunan dari Sigmoid

f'(x) =01 -ax)]

3. Forward Propagation

Yo =1 (b + z xijWi) 4)

4. Menghitung Mean Squared Error

1
fE = Ex(yTarget - ypred)z (%)

3)

Dimana,
Yrarger adalah target output,

Yprea adalah prediksi output fungsi sigmoid.
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5. Pembaruan Bobot dan Bias

0E

Wharu = Wlama—n-% (6)
0E

bpary = blama—n-% (7)

Keterangan:
n = learning rate

)4 : : . -
P gradien dari fungsi error terhadap bias

% = gradien dari fungsi error terhadap bobot.

2. Metode Penelitian
2.1. Rangkaian Kombinasional Uji (RKU)

Rangkaian kombinasional uji yang digunakan ada
sebanyak tiga rangkaian seperti pada Gambar 4. Ketiga
RKU memiliki kesamaan jumlah input tiga buah dengan
sebuah output.

Gambar 4. Rangkaian Kombinasional Uji, a) RKUI, b)
RKU2, ¢) RKU3.

RKU 1, RKU 2 dan RKU 3, secara berturut-turut
mempunyai persamaan fungsi Boolean sebagai berikut;

Y1=(4B) & (B+(A.0) (8)
v2=(4 EB(B+C)).((B+C)+(B+C)EBC) )
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Y3 = ((A.B)+(B+(B.C)))+((B+(B.C).C) (10)

Sementara itu, hubungan input dan output mempunyai
karakteristik respon fungsi Boolean ditunjukan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Tabel kebenaran; (a) RKU 1, (b) RKU 2, (¢) RKU 3.

~ Input  Output __Input  Output

A B C Y1 A B C Y1
0 0 0 0 0 0 0 ]
0 0 1 0 0 0 1 0
0 1 0 1 0 1 0 0
0 1 1 1 0 1 1 0
1 0 0 0 1 0 0 0
1 0 1 0 1 0 1 1
1 1 0 0 1 10 1
1 1 1 1 1 1 1 1

(a) (b)
Input Output
A B C Y1
0 0 0 1
0o 0 1 1
0 1 0 0
0 1 1 0
1 0 0 1
1 0 1 1
1 1 0 1
1 1 1 1
()

Ketiga RKU tidak mempermasalahkan jika tersusun
dari sejumlah tingkat proses yang berbeda. RKU1 dan
RKU?2 terdiri dari tiga tingkat proses, sementara RKU3
terdiri dari empat tingkat proses.

2.2. Arsitektur JST RKU

Dalam kajian ini, arsitektur JST menggunakan multi
layer dengan tiga neuron input, empat neuron hidden,
dengan setiap neuron hidden ditambahkan sebuah bias.

BiasRKU z .
Lapisan

tersembunyi

Lapisan
input
Lapisan
output

Gambar 5. Arsitektur JST uji.
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Selanjutnya pada neuron output juga ditambahkan
sebuah bias output. Tujuan penambahan bias sebagai
penegas area nol, pemisah antara nilai negatif dan nilai
positif dari output. Usul arsitektur ini ditunjukkan pada
Gambar 5.

Arsitektur ini  menyesuaikan dengan rangkaian
kombinasional uji dengan tiga input dan sebuah output
seperti yang disajikan pada Gambar 4.

2.3. Variabel bobot arsitektur JST

Penamaan variabel bobot dari ketiga RKU
disampaikan dalam Tabel 2. Bobot w(RKU).. artinya
bobot dari RKU yang dipilih pada posisi di jaringan
antara neuron x ke neuron z.

Tabel 2. Variabel pembobotan JST RKU.

Bobot neuron

RKU

) Bias ke z; zike y,  Biaske yo
Xike z; (WRKU) xz) (B(RKU)z)  WRKU);  bRKU)
WJ’“ WJ’}{ WJ';] bfz; ”m bi_y‘
wis wl 2z wlzs blz> vizg
RKU 1
wiz wi iz wizz bizz vl
W]M WJ’}J \14'1'54 bfZ4 lij‘m
WZU 11".2_7[ 114'231 })22; Vzm f),?y
w22 w2z w232 b2z v2a
RKU 2
WZU \1"2 23 \14'25; 15225 1123;;
w24 w224 w2iq b2z4 V240
w3 w3z w3sz; b3z; vii b3y
w3 w32 w3 b3z v3x
RKU 3
w3z w33 w3iz b3z; V30
w3ig w3z w3izg b3zy Vi
Keterangan:

wljj dimana;

w adalah bobot antara neuron x; ke z;

1 adalah RKU1

i adalah neuron x dengani=1,2, ..., n
j adalah neuron z denganj=1, 2, ..., m

2.4. Menghitung variabel bobot RKU dengan metode
backpropagation

Tahap berikut ini, adalah melakukan proses
pembelajaran  untuk menentukan nilai  variabel
pembobotanRKU1, RKU2 dan RKU3 sebagaimana
tabel 2. Pembelajaran dipilih menggunakan metode
backpropagation dengan proses komputasi
sebagaimana diagram alir pada gambar 4. [12]
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Inisialisasi bobot

[

Masukkan
data latih RKU

l.—

Hitung bobot
Forward Propagation

l

Hitung bobot
Backward Propagation

l

Perbaharui bobot

Apakah
epoch ke <1000

Tampilkan
bobot dan MSE

Tidak

Apakah
MSE < o

(treshold)

Tidak

Simpan Bobot
l Terlatih
Hitung MSE

T

Gambar 6. Diagram alir proses pembelajaran JST RKU
menggunakan metode backpropagation.

Pada proses pembelajaran untuk penentuan bobot
jaringan semua RKU seperti Tabel 2, perhitungan pada
algoritma menggunakan persamaan (1) sampai dengan
persamaan (7). Sebagaimana prasarat di awal, jumlah
input dan jumlah output RKU harus sama. Bobot
dihitung menggunakan metode pembelajaran yang sama
dengan fungsi aktifasi, jenis input dan output, learning
rate dan threshold yang juga sama.

2.5. Algoritma pemilihan fungsi RKU

Bagian penting dari algorima JST ini adalah fungsi
pemilihan RKU yang berperan melakukan setfing bobot
jaringan neuron disesuaikan dengan fungsi RKU yang
dipilih. Gagasan fungsi pemilihan inilah yang menjadi
kepraktisan untuk implementasi banyak rangkaian
kombinasional, tanpa harus menyusun arsitektur JST
baru sebagai fungsi yang berbeda-beda.

Kelompok bobot RKU terdiri dari dua bagian.
Pertama bobot dari neuron lapisan input x; ke neuron
lapisan tersembunyi z; dengan variabel wRKU); dan
sebuah neuron bias h(RKU); untuk setiap neuron z;.

Bagian kedua, bobot dari neuron lapisan input z; ke
neuron output y, dengan variabel vRKU); dan sebuah
neuron bias b®RkU),. Tabel 3 menunjukkan semua
variabel dari JST.

Tabel 3. Kelompok variabel bobot semua RKU pada
setiap hubungan neuron.

Repelianto, S A dkk./Prosiding SINTA 8 (2025)

Bobot neuron

Pilih PKU xike 2 (WRKUL) Bias ke z; zikey, Bias ke v,
1K€ 2 (WRKU)e, (bRKUE)  VRKUY, BRKU)y
(whi w2/ (wia/ w2/ (wiz/ w23/ (blzy/ b2z)/ (vim/v2i/
w311) w32) wiii) b3z)) v3i)
(RKUL/ (wlis/ w2is/ (wla/ w2sy/ (wis/ w2z (blzy/ b2zy (vi/ v2a/
RKU/ w312) w32) w3s2) b3z2) v32) (b1y/b2y!
RKU3) b3)

(why'w2is/ (wli w2y (wizy/ w2/ (blzy/ b2zy/ (visw/ v2s/
w3 i j) w3 [}) w3 2. 3) bjz j) v3 jt/)

(wirdw2iy (Wl w2/ (Wi w2z (blzy b2zy (vig/ v23/
w3 14) w3 _u) w3 _u) bjzlx) \’34/;)

Sementara itu, penerapan kelompok atau himpunan
bobot fungsi RKU, diilustrasikan pada Gambar 7.

(blzh bzz]: b3zl)
(b1z,, b2z;, b32,)
(blzs, b2z, b323)

v b2y, b32,)
v1zy0, V224, ¥3214)
V12,0, V22,9, V3249)

(v1zsy, V2239, ¥3255)
(1240, V2249, V3240)

(wlzgz, w223, w3z33)

(Wlzs,, W2zs,, W3Z,)

Gambar 7. Kelompok pembobotan pada jaringan antar
neuron arsitektur JST RKU.

Selanjutnya, algoritma pemanggilan kelompok
bobot sesuai keperluan fungsi RKU disajikan seperti
diagram alir Gambar 8.

Pada algoritma terdapat fungsi test gate type
yang digunakan untuk menguji gerbang logika
berdasarkan tipe RKU yang dipilih. Fungsi ini
memeriksa nilai input gafe type dan memilih bobot
serta bias yang sesuai untuk kombinasi gerbang logika
yang diinginkan. Jika nilai gate type adalah RKUI,
maka bobot dan bias RKU1 yang pasangkan. Demikian
pula untuk RKU2 dan RKU3. Fungsi ini memproses
program untuk menguji berbagai RKU menggunakan
bobot dan bias yang telah dilatih sebelumnya.

Kode untuk seleksi bobot disetiap RKU seperti pada
daftar kode berikut:

# Fungsi kelompok pembobotan RKU
def test_gate(gate_type):
"""Menguji gerbang logika menggunakan
bobot yang sudah dilatih."""
i1f gate_type == "kombinasi 1":
weights_input_hidden,
weights_hidden_output=
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weights_kombinasi_1 Bias_hidden,
Bias_output = Bias_kombinasi_1

elif gate_type == "kombinasi 2":
weights_1input_hidden,
weights_hidden_output=
weights_kombinasi_2 Bias_hidden,
Bias_output = Bias_kombinasi_2

elif gate_type == "kombinasi 3":
weights_1input_hidden,
weights_hidden_output=
weights_kombinasi_3
Bias_hidden, Bias_output =
Bias_kombinasi_3

else:
print("Gerbang logika tidak valid.")
return

all_inputs_outputs =
all raw_data = []
mentah

[l
# Menyimpan data

Q@

Masukkan
Xy, X, X3
Hitung
Masukkan output
Pilihan RKU: ? neuron
hidden layer
Hitung
output layer
Tampilkan
Set Bobot JST Set Bobot JST Set Bobot JST "
nilai output
dengan dengan dengan
Himpunan Himpunan Himpunan
bobot RKU 1 bobot RKU 2 bobot RKU 3

Apakah
Ingin
melanjutkan

| }

®

Gambar 8. Diagram alir algoritma pemilihan fungsi RKU.
3. Hasil Dan Pembahasan
3.1. Komputasi bobot JST dengan backpropagation
Hasil pelatihan backpropagation memberikan hasil akhir
pembobotan arsitektur JST gambar 2, sesuai masing-masing

RKU diberikan pada Tabel 4, 5 dan 6.

Tabel 4. Tabel bobot antara neuron untuk RKU1.

Neuron z] z2 z3 z4
X1 0,985 1,932 4,090 2,060
X2 -0,873  -1,571  -0,570 0,104
X3 0,906 4,245 4,742 0,678
bz 0,897 -3,023 1,065 0,978
Yo -2,324 6,515  -0,653 -0,846
by, -1,249

2655-2914/©2025 Fakultas Teknik-Universitas Lampung.

Tabel 5. Tabel bobot antara neuron untuk RKU?2.

Neuron z1 ) z3 24
X1 2,879 7,612 0,930 0,902
X2 2,825  -3,368 -3,575 0,243
X3 1,430 1,798  -3,232  -1,792
bz -0,975 0,271 0,713 2,335
Yo -5,786  -2,646 -0,540 7,593
by, -1,401

Tabel 6. Tabel bobot antara neuron untuk RKU 3.

Neuron Z] Z z3 Z4
X7 6,098 0,798 -3,240 0,866
X2 0,791 1,264 6,370 0,113
X3 3,648 6,547 0,258 0,680
b, 0,600 1,021 1,137 0,221
Yo 0,600 1,021 1,137 7,593
byo -0,830

Tingkat pertama adalah nilai bobot antara neuron
input layer x;, hidden layer z; dan bias_b. . Tingkat ke 2
adalah nilai bobot antara neuron hidden layer z;, bias
output _b,, dan output y,. Tabel 4, 5 dan 6 ini juga
disebut sebagai himpunan bobot masing-masinng RKU.

3.2. Hasil Pengujian JST Dengan Bobot Terlatih

Pengujian komputasi JST dilakukan dengan
memberikan variasi input seperti tabel 2, secara
berturut-turut merupakan fungsi kombinasional dari
RKU1, RKU2 dan RKU3. Input dan output ditetapkan
biner, dengan treshold o ditetapkan 0,5, serta fungsi
aktivasi sigmoid. Gambar 7 adalah hasil komputasi
algoritma dengan pemasangan kelompok bobot RKU 1
Tabel 4 pada JST.

RKU pilih: RKU 1

Input Xi: [0, 0, 0] - Output: 0
Input Xi: [0, 0, 1] - Output: 0
Input Xi: [0, 1, 0] - Output: 1
Input Xi: [0, 1, 1] - Output: 1
Input Xi: [1, 0, 0] - Output: 0
Input Xi: [1, 0, 1] - Output: 0
Input Xi: [1, 1, 0] - Output: 0
Input Xi: [1, 1, 1] - Output: 1
Hasil JST:
Input: [0, 0, 0] - Hasil yo: [-3.698498] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [0, 0, 1] - Hasil yo: [-1.949470] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: O
Input: [0, 1, 0] - Hasil yo: [2.017161] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1
Input: [0, 1, 1] - Hasil yo: [3.413382] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1
Input: [1, 0, 0] - Hasil yo: [-4.45354] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [1, 0, 1] - Hasil yo: [-3.967624] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [1, 1, 0] - Hasil yo: [-1.689187] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [1, 1, 1] - Hasil yo: [1.693247] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1

Gambar 7. Hasil komputasi JST dengan kelompok bobot
tabel 3 untuk RKU1.



206

RKU pilih: RKU 2

Input Xi: [0, 0, 0] - Output: 1

Input Xi: [0, 0, 1] - Qutput: 0

Input Xi: [0, 1, 0] - Output: 0

Input Xi: [0, 1, 1] - Output: O

Input Xi: [1, 0, 0] - Output: 0

Input Xi: [1, 0, 1] - Output: 1

Input Xi: [1, 1, O] - Output: 1

Input Xi: [1, 1, 1] - Output: 1

Hasil JST:

Input: [0, 0, 0] - Hasil yo: [2.073306] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1
Input: [0, 0, 1] - Hasil yo: [-2.507950] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [0, 1, 0] - Hasil yo: [-2.539069] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [0, 1, 1] - Hasil yo: [-4.214743] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [1, 0, 0] - Hasil yo: [-1.572940] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 0
Input: [1, 0, 1] - Hasil yo: [2.192083] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1
Input: [1, 1, 0] - Hasil yo: [2.212705] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1

Input: [1, 1, 1] - Hasil yo: [2.409946] -> threshold->: 0.5-> Hasil akhir: 1

Gambar 8. Hasil komputasi JST dengan kelompok bobot
Tabel 5 untuk RKU?2.

RKU pilih: RKU 3

Input Xi: [0, 0, 0] - Output: 1
Input Xi: [0, 0, 1] - Output: 1
Input Xi: [0, 1, 0] - Output: 0
Input Xi: [0, 1, 1] - Output: O
Input Xi: [1, 0, 0] - Output: 1
Input Xi: [1, 0, 1] - Output: 1
Input Xi: [1, 1, 0] - Output: 1
Input Xi: [1, 1, 1] - Output: 1
Hasil JST:

Input: [0, 0, 0] - Hasil yo: [2.2307201] -> threshold->: 0.5-> Output yo: 1

,0
Input: [0, 0, 1] - Hasil yo: [2.2921629] -> threshold->: 0.5-> Output yo: 1
Input: [0, 1, 0] - Hasil yo: [-1.792248] -> threshold->: 0.5-> Output yo: 0
Input: [0, 1, 1] - Hasil yo: [-1.721798] ->threshold->: 0.5-> Output yo:
Input: [1, 0, 0] - Hasil yo: [3.5853023] -> threshold->: 0.5-> Output yo:
Input: [1, 0, 1] - Hasil yo: [3.5088245] -> threshold->: 0.5-> Output yo:
Input: [1, 1, 0] - Hasil yo: [2.2445413] -> threshold->: 0.5-> Output yo:

1

Input: [1, 1, 1] - Hasil yo: [2.3438109] -> threshold->: 0.5-> Output yo:

=)

Gambar 9. Hasil komputasi JST dengan kelompok bobot
Tabel 6 untuk RKU3.

Demikian juga untuk Gambar 8 dan 9, merupakan hasil
komputasi JST dengan berturut-turut kelompok bobot-bobot
jaringan Tabel 5 dan Tabel 6.

3.3. Pembahasan

Arsitektur tungal JST multilayer pada gambar 3,
berhasil memodelkan fungsi RKU1, RKU2 dan juga
RKU3. Bobot-bobot JST RKU1 dicapai pada nilai MSE
mendekati 0,09 pada epoh ke 1000. Pada RKU 2 nilai
MSE mendekati 0,05 pada epoch ke 3500. Sementara
itu, bobot JST RKU 3 dicapai nilai MSE 0,01 di epoch
1000. Nilai-nilai MSE ini menunjukkan bahwa
arsitektur JST berhasil melakukan proses pembelajaran
dengan stabil.

Kemudian pada implementasi arsitektur JST, hasil
yang ditunjukkan dapat berfungsi universal pada ketiga
RKU, algoritma komputasi pada gambar 6, berhasil
menjalankan prosesnya seperti hasil yang ditampilkan
pada gambar 7, 8 dan 9. Algoritma dapat menerapkan
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bobot-bobot JST sesuai kebutuhan fungsi RKU yang
diinginkan.

Keberhasilan arsitektur tunggal JST untuk dapat
berfungsi sebagai banyak RKU memberikan alternatif
pada penerapan yang lebih luas dengan tujuan efisiensi
dan kepraktisan implementasi pada kompleksitas suatu
sistem digital yang unik.

4. Kesimpulan

Usulan sebuah arsitektur JST untuk memodelkan
tiga fungsi rangkaian kombinasional yang berbeda
dengan persyaratan jumlah input dan jumlah outputnya
sama telah berhasil dilakukan. Metode backpropagation
memberikan nilai bobot-bobot JST stabil dengan MSE
sekitar 0,01 sampai 0,09 pada epoch antara 1000 sampai
3500. Keberhasilan konsep ini memberikan keniscayaan
wacana pada penerapan JST yang lebih luas dengan
tujuan kepraktisan.
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