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Abstrak

Peramalan adalah upaya untuk memprediksi kondisi masa depan dengan menguji data masa lalu.
Peramalan ini dilakukan pada hasil panen jagung berdasarkan data hasil panen jagung sebelumnya
yang meliputi luas lahan, luas panen, dan produktivitas, dengan menggunakan sistem peramalan
Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation. Karena jumlah data panen jagung di Kabupaten Sumenep
sangat kompleks dan berubah-ubah, metode backpropagation sangat cocok diterapkan karena
mampu menangani data yang kompleks dan berubah-ubah. Data yang digunakan dalam penelitian
ini dikumpulkan dari buku “Sumenep dalam Angka”. Data produksi jagung yang digunakan
adalah dari tahun 2011 hingga 2023. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pada skenario variasi
jumlah laju pembelajaran dengan nilai 0.001, 0.2, 0.4, dan 0.8, ditemukan bahwa semakin kecil
laju pembelajaran pada Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation, semakin baik nilai MSE dalam
proses validasi. Nilai MSE dari hasil pengujian laju pembelajaran 0.001, 0.2, 0.4, dan 0.8 adalah
0.008998. Pada skenario variasi jumlah iterasi sebanyak 100, 500, dan 1000, disimpulkan bahwa
semakin banyak iterasi dalam pelatihan Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation, semakin baik
nilai MSE dalam proses validasi. Hasil prediksi pada pengujian hasil panen jagung tahun 2024
menunjukkan hasil yang baik dan tepat dengan nilai prediksi per bulan juni sebesar 336 ton dan
nilai error perbulannya sebesar 0.0256 sehingga hasil prediksi lebih tinggi dari data aktualnya.

Kata kunci: Jaringan Saraf Tiruan, Backpropagation, Sistem Peramalan, Jagung
Abstract

Forecasting is an attempt to predict future conditions by testing past data. This forecasting is
carried out on corn harvest results based on previous corn harvest data including land area,
harvest area, and productivity, using the Backpropagation Artificial Neural Network forecasting
system. Because the amount of corn harvest data in Sumenep Regency is very complex and
changing, the backpropagation method is very suitable to be applied because it is able to handle
complex and changing data. The data used in this study were collected from the book “Sumenep
in Figures”. The corn production data used were from 2011 to 2023. The results of the study
showed that in the scenario of varying the number of learning rates with values of 0.001, 0.2, 0.4,
and 0.8, it was found that the smaller the learning rate in the Backpropagation Artificial Neural
Network, the better the MSE value in the validation process. The MSE value from the results of
testing learning rates of 0.001, 0.2, 0.4, and 0.8 is 0.008998. In the scenario of varying the number
of iterations of 100, 500, and 1000, it is concluded that the more iterations in the Backpropagation
Neural Network training, the better the MSE value in the validation process. The prediction
results in the 2024 corn harvest test showed good and accurate results with a predicted value per
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June of 336 tons and a monthly error value of 0.0256 so that the prediction results were higher
than the actual data.

Keywords: ANN, Backpropagation, Forcasting System, Maize.

1 PENDAHULUAN

Indonesia merupakan negara yang dikenal dengan negara agraris. Penduduk di Indonesia
rata-rata bermata pencaharian pada bidang pertanian. Hasil pertanian di Indonesia beragam, antara
lain beras, kopi, jagung, bawang merah, cengkeh, kapuk, kayu manis, kelapa, kedelai, kentang,
ubi jalar, dan lain-lain [1], [2], [3], [4], [5]. Salah satu kota yang memiliki penduduk bermata
pencaharian sebagai petani adalah Kota Sumenep. Komoditas pertanian di Kabupaten Sumenep
terdiri dari padi, jagung, dan tembakau. Terdapat beberapa komoditas lainnya selain padi, jagung
dan tembakau akan tetapi jumlahnya sedikit. Tiga komoditas tersebut menjadi penyokong
perekonomian masyarakat di Kabupaten Sumenep. Jagung merupakan tanaman favorit
masyarakat Sumenep. Masyarakat Sumenep menjadikan jagung sebagai makanan subsitusi beras,
tidak jarang masyarakat Sumenep menjadikan jagung sebagai makanan pengganti beras atau
makanan pokok. Selain sebagai makanan jagung dapat dijadikan sebagai bahan dasar makanan
ternak. Faktor yang mempengaruhi produksi jagung di Kabupaten Sumenep adalah luas lahan dan
luas lahan panen. Dua faktor ini menjadi dasar untuk meningkatkan produktivitas jagung sehingga
produksinya juga meningkat.

Hasil panen jagung tidak selalu meningkat, kadang menurun, dan konstannya tetap. Hal ini
dipengaruhi oleh faktor produksi seperti jumlah tenaga kerja, luas lahan, penggunaan pupuk, dan
curah hujan [6], [7], [8], [9]. Faktor-faktor produksi ini harus dikendalikan. Pengendalian yang
dimaksud meliputi pembatasan tindakan yang dianggap dapat meningkatkan nilai tambah
produksi jagung. Sehingga Pemerintah Kabupaten Sumenep melalui Dinas Ketahanan Pangan
dan Pertanian Kabupaten Sumenep membutuhkan suatu sistem yang dapat meramalkan jumlah
hasil panen jagung di masa mendatang. Peramalan adalah suatu usaha untuk meramalkan keadaan
dimasa mendatang dengan cara melakukan pengujian dimasa lalu. Peramalan yang dilakukan
pada hasil panen jagung berdasarkan data jumlah lahan, produkstivitas, dan hasil panen jagung
sebelumnya, pada sistem peramalan ini menggunakan metode Backpropagation Neural Network,
karena berdasarkan data jumlah hasil panen jagung di Kabupaten Sumenep sangat kompleks dan
berubah-ubah, sehingga cocok untuk diterapkan metode backpropagation neural network yang
dapat menangani data yang kompleks dan berubah-ubah.

Penelitian sebelumnya mengenai metode Backpropagation Neural Network. Dengan hasil
MAPE terbaik dari penelitian ini adalah 0,4, kemudian melakukan pengujian data dengan jumlah
data 260 sebagai data latih, 12 data sebagai data uji, nilai learning rate 0,4, kemudian jumlah
neuron hidden layer sebesar 5, batas error 0,001 dan iterasi maksimal 900 menghasilkan nilai
MAPE 10,0047% [10]. Selain itu, penelitian terkait penerapan metode Backpropagation. Metode
yang diterapkan mendapatkan hasil yang lebih akurat, metode ini cocok digunakan dalam
melakukan peramalan adalah 12-10-1 dengan nilai error keseluruhan sebesar 6,8% [11].
Penelitian lainnya mengenai prediksi harga beras menunjukkan hasil prediksi harga beras di kota
Denpasar selama tahun 2017 mengalami naik turun setiap bulanannya dimana harga beras akan
mengalami kenaikan pada bulan April sebesar Rp. 9.839, sedangkan pada bulan Juli mengalami
penurunan sebesar Rp. 9.791,5 [12]. Penelitian lainnya membahas tentang penerapan metode
Backpropagation Neural Network untuk meramalkan persediaan barang pada periode selanjutnya
dengan nilai Mean Square Error (MSE) sebesar 3,57% [13].

Penelitian lainnya juga memilih metode backpropagation neural network untuk memprediksi
jumlah klaim untuk udang Pnd beku dengan memperoleh kesalahan kuadrat rata- rata (MSE) 0,01
dan kesalahan rata-rata 0,01. Persentase rata-rata absolut (MAPE) adalah 3,35 % dari tes data
[14]. Penerapan metode backpropagation neural network telah banyak digunakan oleh para
peneliti sebelumnya. Hasilnya menunjukkan bahwa metode tersebut cocok untuk melakukan dan
memprediksi kinerja menggunakan data yang kompleks dan berubah-ubah.

Berdasarkan permasalahan diatas maka perlu dibangun sebuah sistem peramalah. Sistem ini
dapat memberikan informasi yang akurat untuk memprediksi berapa banyak jagung yang akan
dipanen pada periode berikutnya.
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2 TINJAUAN PUSTAKA

Dalam penelitian terkait Sistem Peramalan Hasil Produksi Jagung di Kabupaten Sumenep
dengan penerapan Jaringan Syarat Tiruan (JST) Backpropagation yang menjadi fokus utama
dalam memodelkan dan memprediksi hasil yang komplek berdasarkan data yang didapatkan dari
Dinas Pertanian Tanaman Pangan, Hortikultura dan Perkebunan Kabupaten Sumenep. Penelitian
yang menerapkan jaringan syaraf tiruan backpropagation dengan algoritma Levenbreg-
Marquardt, algoritma ini digunakan untuk memprediksi hasil panen jagung dengan data yang
memiliki beberapa parameter, yaitu curah hujan, suhu, evapotranspirasi, kelembaban tanah, dan
indeks vegetasi dari citra satelit untuk melatih model. Namun dari penelitian ini belum melakukan
eksplorasi terkait pengaruh dari variabel genetika jagung atau pengelolaan lahan secara rinci [15].

Penelitian selanjutnya menggunakan data produktivitas jagung untuk memprediksi hasil
panen jagung pada tahun mendatang. Penerapan model jaringan syaraf tiruan pada penelitian ini
menunjukkan hasil akurasi tinggi berdasarkan algortma yang digunakan untuk melakukan proses
pelatihan dan pengujian dengan menggunakan 5 model arsitektur, yaitu 5-25-1, 5-43-1, 5-76-1,
5-78-1 dan 7-128-1 sehingga arsitektur terbaik yang diperoleh dari 5 model arsitektur adalah
model 5-25-1 dengan presentase akurasi sebesar 88% dan nilai MSE 0,009924. Pada penelitian
ini belum dilakukan riset untuk mempertimbangkan variabel lingkungan seperti kondisi tanah dan
cuaca yang dapat mempengaruhi secara signifikan terhadap hasil panen. Selain itu, penelitian ini
juga tidak mencoba untuk melakukan prediksi dengan optimasi misalnya menggunakan algoritma
genetika untuk mendapatkan hasil prediksi yang lebih optimal [16].

Penelitian yang menggunakan jaringan syaraf tiruan backpropagation yang dioptimasi
dengan algoritma genetika untuk meningkatkan akurasi dari prediksi nutrisi tanah. Penelitian ini
tidak mempertimbangkan bagaimana variabel lingkungan tahunan dapat mempengaruhi hasil
prediksi dan penelitian ini hanya fokus pada prediksi nutrisi tanah daripada hasil panen secara
langsung [17].

Tabel 1. Penelitian Terkait

Nama Peneliti | Tahun Metode Penelitian Penelitian yang belum
dilakukan
Mwaura dan 2020 Backpropagatin dan Pada penelitian ini  belum
Kenduiywo Algoritma Levenbreg- melakukan  eksplorasi  terkait
Marquardt pengaruh dari variabel genetika
jagung atau pengelolaan lahan
secara rinci.
Wanto et al. 2019 Backpropagation Pada penelitian ini  belum
dilakukan riset untuk
mempertimbangkan variabel

lingkungan seperti kondisi tanah
dan cuaca yang dapat
mempengaruhi secara signifikan
terhadap hasil panen. Selain itu,
penelitian ini tidak mencoba untuk
melakukan  prediksi  dengan
optimasi menggunakan algoritma
genetika untuk mendapatkan hasil
prediksi yang lebih optimal.

Yanging Liuet | 2023 Backpropagation dan Penelitian ini tidak
al. Algoritma Genetika mempertimbangkan  bagaimana
variabel lingkungan tahunan dapat
mempengaruhi hasil prediksi dan
penelitian ini hanya fokus pada
prediksi nutrisi tanah daripada
hasil panen secara langsung
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Gambar 1. Arsitektur Backpropagation [18]
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Pada gambar 1 merupakan arsitektur dari metode backpropagation. Dapat dilihat bahwa
terdapat tiga layer yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Setiap layer terdapat beberapa
neuron yaitu 4 neuron input, 2 neuron hidden layer, dan 3 neuron output.

Dalam pelatihan backropagation terdiri dari dua proses yaitu feedforward dan
backpropagation. Berikut dibawah ini tahapan-tahapan backpropagation [19]:

Langkah 0: Inisialisasi bobot (mengambil bobot awal dengan nilai random yang cukup kecil).
Langkah 1: Jika kondisi penghentian belum terpenuhi, lakukan langkah 2-9.

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

Fase I: Feedforward

Langkah 3: Stiap unit masukan (x;,i = 1,2,...,n) menerima sinyal dan maneruskannya ke unit
selanjutnya yaitu lapisan tersembunyi.

Langkah 4: Menghitung semua keluaran pada lapisan tersembunyi (Z;i = 1,2,...,p). Berikut
persamaan menghitung nilai keluaran:

Znet = Vj, + Xizq x;Vj; 1)
Keterangan:
Znet = Sinyal dari input layer ke neuron hidden layer ke —j
Vi, = Bias pada neuron hidden layer ke -j
x; = Neuron input layer ke-i
V;; = Bobot yang menghubungkan neuron input layer ke —i
Menggunakan fungsi aktivasi sigmoid biner dalam melakukan perhitungan output:

. 1

Zj = f(znetj) = et 2
Keterangan:
Zj = Neuron hidden layer ke-j

f(znet;) = Fungsi aktivasi terhadap nilai Zpe.;

Kemudian diteruskan output tersebut kesemua bagian unit lapisan keluaran. Tahap ini
dilakukan sesuai dengan banyaknya Note Layer.
Langkah 5: Menghitung semua keluaran jaringan di lapisan output (Yk,i = 1,2,.....m) dengan
menggunakan persamaan dibawah ini.

Y_net, = w,, + Zﬁ.’:lzjwjk 3)
Keterangan:
Y_net,  =Sinyal dari neuron hidden layer ke-k
Wo, = Bias pada neuron output ke-k
zj = Neuron hidden layer ke-j
Wik = Bobot yang menghubungkan neuron hidden layer ke-j dan output layer ke-k
Ve = fOmet) = — @
Keterangan:
Yy = Neuron output layer ke-k

f(Ynet,) = Fungsi aktivasi terhadap nilai Y.,
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Fase I1: Backpropagation

Langkah 6: Menghitung faktor 6 unit output berdasarkan kesalahan di setiap unit output (Yk,i
=1,2,....,m)

O = (targetk - Yk)f’(ynetk) (5)
= (targety — Yi)yr(1 — Yy)

Keterangan:

6. Hasil koreksi error pada output layeryx

tx: Target output

Y. Hasil output layer

o merupakan unit kesalahan yang akan digunakan pada perubahan bobot layer dibawahya
(langkah 7). Kemudian menghitung koreksi bobot (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki wjk) dengan learning rate o.

Aij = aSij (6)
Keterangan:
Awj, = Koreksi bobot yang menghubungkan neuron output layer ke-k dan neuron hidden
layer ke-j
a = Laju Pembelajaran (learning rate)
Ok = Faktor koreksi neuron output layer ke-k
zj = Neuron hidden layer ke-j

Kemudian menghitung juga koreksi bias (yang nantinya akan digunakan untuk memperbaiki
wOKk)

Awoy = ady (7
Keterangan:
Awgy, = Koreksi bias pada neuron output layer ke-k
a = Laju Pembelajaran (learning rate)
Ok = Faktor koreksi neuron output layer ke-k

Langkah 7: Hitung faktor o note layer berdasarkan kesalahan disetiap note layer (Zji =
1,2,....p)

S_net; = YpL SxWijk (8)
Keterangan:
O_net; = Sinyal faktor koreksi dari output layer menuju hidden layer ke-j
Ok = Faktor koreksi neuron output layer ke-k
Wik = Bobot yang menghubungkan neuron hidden layer ke-j dan output layer ke-k
Faktor ¢ unit tersembunyi (hidden):
, 8; = 8_net;f'(Znet;) 9
= S_nethj(l - Zj)
Keterangan:
6; = Faktor koreksi dari neuron hidden layer ke-j
6_net; = Sinyal faktor koreksi dari ouput layer ke neuron hidden layer ke —j
Z; = Neuron hidden layer ke-j

Kemudian menghitung koreksi bobot dan bias (yang nantinya akan digunakan untuk
memperbaiki Vo;):

AUOj = a5j (10)
Keterangan:
a = Laju Pembelajaran (learning rate)
6; = Faktor koreksi neuron output layer ke-j
AVU = aiji (11)
Keterangan:
a = Laju Pembelajaran (learning rate)
6; = Faktor koreksi neuron output layer ke-j
x; = Neuron input layer ke-i

Fase 111: Perubahan Bobot
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Langkah 8: Setiap unit keluaran (Yk,k = 1,2,...,m) memperbaiki bias dan bobotnya (j =
0,1,2,...,p)

wjk (baru) = wy (lama) + Awy,  (12)

Keterangan :

wjk(baru) = Bobot terbaru yang menghubungkan hidden - ouput

wjk(lama) = Bobot lama yang menghubungkan hidden - output

Awij = Koreksi bobot yang menghubungkan neuron output
wjk (baru) = wy (lama) + Awj,  (13)

Keterangan :

wor(baru) = Bias terbaru yang menghubungkan hidden - output

wok(lama) = Bias lama yang menghubungkan hidden - output

Awor = Koreksi bias pada neuron output layer ke —k

Setiap unit tersembunyi (Z;i = 1,2,...,p) memperbaiki bias dan bobotnya (1 =1,2,...,n).
v;j(baru) = v;j(lama) + Av;; (14)

Keterangan :

vij(baru) = Bobot terbaru yang menghubungkan input - hidden
vij(lama) = Bobot lama yang menghubungkan input - hidden

Avy; = Koreksi bobot yang menghubungkan neuron hidden layer

ke —j dan neuron input layer ke —i
vor(baru) = vyj(lama) + Av,;  (15)
Keterangan :
woj(baru) = Bias terbaru yang menghubungkan input - hidden
woj(lama) = Bias lama yang menghubungkan input - hidden
Avg; = Koreksi bias pada neuron hidden layer ke —j
Langkah 9: Kondisi pelatihan berhenti sampai sebanyak iterasi yang sudah ditentukan atau
sudah memenuhi nilai error toleransi.

3 METODE PENELITIAN

A. Tempat Penelitian

Kegiatan penelitian ini bertempat di Dinas Pertanian Tanaman Pangan, Hortikultura dan
Perkebunan Kabupaten Sumenep
B. Teknik Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari Dinas Pertanian Tanaman Pangan,
Holtikultura dan Perkebunan Kabupaten Sumenep melalui buku “Sumenep Dalam Angka”
dengan data bulanan dari data jumlah tanaman, produksi, dan hasil panen jagung. Data yang
didapatkan sebanyak 432 data selama 13 tahun terakhir dari januari 2011 sampai Desember 2023.
C. Tahapan Penelitian

Penelitian yang dilakukan ini memiliki beberapa tahapan. Metode yang digunakan dalam
penelitin ini adalah System Development Life Cycle (SDLC) model waterfall. Dalam model ini
setiap fase selesai sebelum pergi ke tahap selanjutnya. Tidak ada pilihan untuk kembali setelah
pindah ke fase selanjutnya. Pada model waterfall tahap selanjutnya adalah ketergantungan pada
hasil kerangka sebelumny [20]. Pada tahapan ini menggunakan empat dari lima dari tahapan
model waterfall yaitu analisa kebutuhan, desain sistem, implementasi, dan pengujian.
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Gambar 2. SDLC Model Waterfall [20]

D. Gambaran Umum Sistem

Gambaran umum sistem yang akan dibuat adalah Sistem Peramalan Hasil Produksi Jagung
di Kabupaten Sumenep dengan Pendekatan Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation berbasis
website. Aktor yang terlibat dalam sistem ini adalah administrator yang memiliki tugas
memanajemen data hasil panen jagung, mengisi parameter dan melakukan peramalan.

Input Data Time Series ,
Hasil Panen Bawang Merah
untuk Pelatihan dan Parameter

Nommalisasi Data
10 Fold Cross Validation < Validasi
Normalisasi Data Propagasi Maju
Pelatihan T
i Menghitung M
— - False Menghitung SE
Pembangkitan Bobot Validasi
Random

Propagasi Maju,
Menghitung Error,
Propag ur unt
Update Bobot

Simpan Bobot Pelatihan
dan Fold MSE
Validasi
Terbaik

Semua Bans
Data Pelatihan
Terlatih?

False

Kondisi Batas
Error atau Iteran

False

Gambar 3. Diagram Flowchart Pelatihan Data
Pada Gambar 3 merupakan Flowchat pelatihan peramalan hasil panen jagung menggunakan
metode Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation:
1. Mulai.
2. Masukkan data input, variabel yang di masukkan di antaranya data jumlah tanam, data
produksi, dan hasil panen jagung. Data input menggunakan data jumlah tanam, produksi, dan
hasil panen bulanan tahun 2011 hingga 2023.
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. Proses pelatihan menggunakan validasi 10-Fold Cross Validation dengan data pelatihan

sebanyak 96 baris data. Perbandingan split data adalah 86 baris data sebagai pelatihan dan 10
baris data sebagai validasi atau 87 baris data sebagai pelatihan dan 9 baris data sebagai
validasi.

Data pelatihan kemudian dilakukan normalisasi dalam bentuk interval [0-1].

Melatih jaringan dengan input yang telah dibagi bedasarkan 10-Fold Cross Validation.
Kemudian menginisialisasi bobot dengan menggunakan nilai random dengan rentang nilai
antara [0-1].

. Setelah inisialisasi bobot, makan dilakukan proses perambatan maju (Feed Forward) menuju

hidden layer dan output layer. Kemudian menghitung error antara output perambatan maju
dan target output.

. Perambatan Mundur (Backpropagation) dilakukan untuk menghitung tiap-tiap unit yaitu

menghitung informasi error, menghitung koreksi bobot dan update bobot menjadi bobot baru.
Proses pelatihan dilakukan di setiap baris data pelatihan.

Untuk proses selanjutnya mengecek kondisi nilai MSE pelatihan dengan kondisi batas error
dan maksimum iterasi telah terpenuhi. Apabila salah satu kondisi telah terpenuhi, maka proses
pelatihan berhenti dan sistem menyimpan bobot terakhir yang telah didapatkan. Namun jika
kondisi tidak terpenuhi maka proses diteruskan ke tahap iterasi selanjutnya yaitu kembali pada
proses perambatan maju dan perambatan mundur untuk koreksi dan memperbarui bobot.

10.Bobot yang telah didapatkan dari proses pelatihan, kemudian dijadikan bobot pada tahap

validasi dengan menggunakan data validasi yang telah dilakukan normalisasi berdasarkan split
data dari 10-Fold Cross Validation. Dilakukan proses perambatan maju kembali. Proses
validasi menghasilkan nilai MSE validasi.

11.Setelah dilakukan pelatihan berdasarkan 10-Fold Cross Validation maka diambil 1 bobot

terbaik berdasarkan MSE validasi terkecil dari 10 fold. Bobot pada pelatihan dengan MSE
validasi terkecil tersebut disimpan sebagai model pada sistem. Bobot tersebut digunakan untuk
bobot pada proses pengujian.

12.Selesai.

Denormalisasi Hasil
Peramalan

Gambar 4 . Diagram Flowchart Pengujian Data
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Gambar 4 merupakan flowchart pengujian peramalan hasil panen jagung menggunakan

metode Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation:

1. Mulai

2. Data input menggunakan data jumlah tanam, produksi, dan hasil panen jagung dari tahun 2017
hingga 2020.

3. Data input kemudian dilakukan normalisasi dalam interval [O - 1].

4. Menggunakan model/bobot yang tersimpan dari hasil validasi pelatihan terbaik.

5. Setelah menetapkan bobot terbaik pelatihan, makan dilakukan proses perambatan maju
(feedforward) menuju hidden layer dan output layer.

6. Hasil dari proses perambatan maju (feedforward) menghasilkan peramalan.

7. Hasil peramalan kemudian dilakukan denormalisasi untuk mengembalikan ke nilai

sebenarnya.

Mengevaluasi hasil pengujian dengan menggunakan MSE.

Selesai.

© o

4 HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Parameter Pelatihan dan Pengujian
Rincian nilai-nilai parameter yang digunakan dalam proses pelatihan untuk mendapatkan
modelterdapat pada Tabel 2 berikut:

Tabel 2. Skenario Parameter Pelatihan

Proses Pelatihan

Jumlah Layer 3

Input Layer 3
Hidden Layer 2
Output Layer 1
Learning Rate 0.2,0.4, 0.6,

0.8
Toleransi Error (Batas Error) 0.001
Aktivasi Sigmoid

Tabel 2 menjelaskan tentang parameter yang digunakan untuk pelatihan. Parameter pada
proses pelatihan di antaranya menggunakan 3 layer yaitu input layer, hidden layer dan output
layer. Neuron input berjumlah 3 berdasarkan variabel pada data yang digunakan yaitu jumlah
tanam, produksi, dan hasil panen. Neuron hidden berjumlah 2 berdasarkan 70-90% dari jumlah
neuron input. Neuron output berjumlah 1 berdasarkan prediksi hasil panen jagung bulanan.
Learning rate berjumlah 4 nilai deng maksud dilakukan uji coba pelatihan sebanyak 4 kali dengan
tujuan untuk menemukan learning rate terbaik. Batas error bernilai 0.001, maksimum iterasi
berjumlah 3 nilai dengan maksud dilakukan uji coba pelatihan sebanyak 3 kali dengan tujuan
menemukan iterasi terbaik. Serta dalam pelatihan menggunakan aktivasi sigmoid.

Rincian nilai-nilai parameter yang digunakan dalam proses pengujian untuk mendapatkan
model terbaik terdapat pada Tabel 3 berikut :

Tabel 3. Parameter Pengujian

Proses Pengujian
Jumlah Layer 3
Input Layer 3
Hidden Layer 2
Output Layer 1
Aktivasi Sigmoid

Tabel 3 menjelaskan parameter yang digunakan untuk pengujian. Parameter proses
pengujian di antaranya menggunakan 3 layer yaitu layer input, layer hidden dan output layer.
Neuron input berjumlah 3 berdasarkan variabel pada data yang digunakan yaitu jumlah tanam,
produksi, dan hasil panen. Neuron hidden berjumlah 2 berdasarkan 70-90% dari jumlah neuron
input. Neuron output berjumlah 1 berdasarkan prediksi hasil panen padi bulanan. Bobot yang
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digunakan dalam proses pengujian adalah bobot tersimpan dari hasil pelatihan terbaik. Bobot
tersebut disimpan dalam bentuk file pikle.
B. Skenario Uji Coba

Skenario Uji Coba dilakukan menggunakan 10-Fold Cross Validation, jumlah learning rate
dan jumlah iterasi. Skenario uji coba dapat ditunjukkan pada Tabel 4 berikut :

Tabel 4. Skenario Uji Coba

Proses Pelatihan

K-Fold Cross Validation 10 fold
Data Pelatihan K-Fold 86 Data
Data Validasi K-Fold 10 Data
Data Pelatihan K-Fold 87 Data
Data Validasi K-Fold 9 Data
Banyak Learning Rate 4
Banyak Iterasi 3

Tabel 4 menjelaskan tentang skenario uji coba. Pada tahap ini dilakukan uji coba sistem
menggunakan 96 baris data (2011-2018). Validasi dilakukan dengan menggunakan 10-Fold
Cross Validation. Terdapat 10 fold dengan rincian 86 baris data sebagai pelatihan dan 10 baris
sebagai validasi atau 87 baris data sebagai pelatihan dan 9 baris data sebagai validasi. Selain
menggunakan teknik validasi pelatihan 10-Fold Cross Validation, dilakukan skenario manual
untuk menemukan learning rate dan iterasi terbaik. Skenario mencari nilai learning rate dan
iterasi terbaik dengan cara menggunakan 4 variasi nilai learning rate (0.2, 0.4, 0.6, dan 0.8) dan
3 iterasi (100, 500, dan 1000). Sehingga terdapat 12 kali pelatihan dan setiap pelatihan
menggunakan 10-Fold Cross Validation untuk pembagian dala pelatihan dan validasi. Masing-
masing fold dihitung nilai MSE validasinya dari MSE validasi terkecil kemudian disimpan
modelnya (bobot v dan bobot w) untuk digunakan memprediksi hasil panen jagung bulanan tahun
2024.

C. Hasil Skenario Uji Coba

Hasil uji coba setiap parameter dengan penggunaan 10-Fold Cross Validation menghasilkan

nilai MSE seperti ditunjukkan pada Tabel 5 -8 :

Tabel 5. Hasil Pelatihan Learning Rate 0.2

Learning Rate Iterasi MSE Validasi Fold ke-
0.2 100 0.00988 5
0.2 600 0.01179 2
0.2 1000 0.01349 5

MSE pengujian terkecil parameter learning rate 0.2 terdapat pada iterasi ke-1000, fold ke-5
dan nilai MSE 0.01349.

Tabel 6. Hasil Pelatihan Learning Rate 0.4

Learning Rate Iterasi MSE Validasi Fold ke-
0.4 100 0.01681 3
0.4 500 0.01662 5
0.4 1000 0.01709 5

MSE pengujian terkecil parameter learning rate 0.4 terdapat pada iterasi ke-500, fold ke-5
dan nilai MSE 0.01662.

Tabel 7. Hasil Pelatihan Learning Rate 0.6

Learning Rate

Iterasi

MSE Validasi

Fold ke-

0.6

100

0.01691
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0.6 500 0.02001 5
0.6 1000 0.02312 5

MSE pengujian terkecil parameter learning rate 0.6 terdapat pada iterasi ke-100, fold ke-3
dan nilai MSE 0.01691.

Tabel 8. Hasil Pelatihan Learning Rate 0.8
Learning Rate Iterasi MSE Validasi Fold ke-
0.8 100 0.01906 3
0.8 500 0.02357 5
0.8 1000 0.0241 2

MSE pengujian terkecil parameter learning rate 0.8 terdapat pada iterasi ke-100, fold ke-3
dan nilai MSE 0.01906.

Melihat hasil pelatihan dari ke 4 tabel pengujian parameter Backpropagation dan 10-Fold
Cross Validation yang dilakukan. Didapatkan hasil terbaik pada parameter learning rate 0.2 dan
iterasi 1000 dengan fold ke 5 dari 10 fold dengan skor MSE 0.01349.

Tabel 9. Hasil Pelatihan dengan Parameter Terbaik

Hasil Pelatihan dengan Parameter Terbaik
K-Fold Split (Pelatihan : Validasi) MSE Validasi
1 (86 : 10) 0.09009
2 (86 :10) 0.03625
3 (86 :10) 0.02661
4 (86 : 10) 0.04773
5 (86 :10) 0.01349
6 (86 : 10) 0.07899
7 (87:9) 0.05774
8 (87:9) 0.07716
9 (87 :9) 0.10905
10 (87:9) 0.176

Tabel 9 menunjukkan hasil pelatihan dilakukan menggunakan teknik validasi 10-Fold Cross
Validation dengan parameter 3 layer, 3 neuron input, 2 neuron hidden, 1 neuron output, learning
rate 0.2, iterasi 1000, batas error 0.001, dan menggunakan aktivasi sigmoid. Dilihat dari proses

pelatihan iani dilakukan mendaiatkan hasil MSE 0.01349 iada fold ke-5.
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Gambar 5. Grafik Pelatihan dengan Parameter Terbaik
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Gambar 5 menunjukkan grafik MSE pelatihan setiap iterasinya dengan menggunakan
parameter terbaik yaitu learning rate 0.2 dan iterasi sebanyak 1000.
D. Hasil Pengujian

Skenario pengujian dilakukan dengan data hasil panen jagung tahun 2024. Data pengujian
yang digunakan adalah data hasil panen jagung tahun 2011 sampai dengan 2023. Parameter-
parameter yang digunakan di antaranya neuron input 3, neuron hidden 2, neuron output 1, fungsi
aktivasi sigmoid dan bobot menggunakan model yang tersimpan dari proses pelatihan terbaik,
yaitu bobot dari pelatihan dengan parameter learning rate 0.01 dan iterasi 1000 jika dibandingkan
dengan nilai learning rate yang lainnya.

Input pada pengujian terdiri dari tiga input setiap bulannya berdasarkan data 1 (luas lahan),
data 2 (luas panen), data 3 (produktivitas) dan data 4 (hasil produksi) yang nantinya akan
digunakan untuk mengukur hasil prediksi dengan target atau data sebenarnya. Dilihat dari hasil

pengujian dihasilkan data sebagai beruikut :
Grafik Peramalan dan Data Sebenamya

@B : Hasil Prediksi @ : Data Sebenamnya
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Gambar 6 . Grafik Perbandingan Data Sebenarnya dan Data Hasil Prediksi
Gambar 6 menunjukkan grafik dari hasil pengujian yang dilakukan dengan model terbaik
yang telah disimpan. Grafik tersebut terdiri dari dua grafik yaitu grafik berwarna hijau adalah
grafik data sebenarnya dan grafik biru adalah grafik hasil prediksi.

Tabel 10. Hasil Peramalan dan Data Asli Hasil Jagung Tahun 2024

Hasil Peramalan

Bulan Data Sebenarnya Hasil Peramalan Error Perbulan
Januari 377 245 0.18749
Februari 265 281 0.00281
Maret 167 272 0.11902
April 159 313 0.25402

Mei 314 315 0.0

Juni 287 336 0.0256
Juli 293 330 0.01513
Agustus 273 332 0.03764
September 311 325 0.00212
Oktober 412 278 0.19272
November 330 260 0.05336
Desember 464 294 0.31248

Hasil : Mean Square Error (MSE) : 0,1002
Tabel 10 menunjukkan perbandingan hasil peramalan dan data sebenarnya. Terdapat juga
nilai error setiap hasil peramalan dengan data sebenarnya yang digunakan untuk hasil MSE.

5 KESIMPULAN

Berdasarkan hasil uji coba dalam penelitian ini maka dapat disimpulkan bahwa:
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n

Pada skenario variasi jumlah learning rate yang bernilai 0.001, 0.2, 0.4, dan 0.8 disimpulkan
bahwa semakin kecil learning rate pada sebuah pelatihan Artificial Neural Network
Backpropagation maka semakin baik nilai MSE pada proses validasi.

Nilai MSE dari skenario learning rate 0.001, 0.2, 0.4, dan 0.8 adalah 0.008998.

Skenario variasi jumlah iterasi yang berjumlah 100, 500, dan 1000 disimpulkan bahwa
semakin banyak jumlah iterasi pada sebuah pelatihan Artificial Neural Network
Backpropagation maka semakin baik pula nilai MSE pada proses validasi.

Perbandingan antara hasil peramalan dengan data sebenarnya terdapat 1 data yang digunakan
dalam pengujian hasil panen jagung yang memiliki nilai tinggi.

Hasil prediksi pada pengujian hasil panen jagung pada tahun 2024 menunjukkan hasil yang
baik dan presisi.
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