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ABSTRAK 
 

Backprogation Neural Network (BPNN) merupakan salah satu metode peramalan yang sudah banyak 

dilakukan kemampuan Artificial Neural Network dalam melakukan suatu pembelajaran terbukti 

mempunyai kinerja yang cukup baik, namun Backpropagation memiliki dua kelemahan utama yaitu 

kecepatan convergence yang buruk dan tidak stabil, hal ini disebabkan karena resiko terjebaknya 

pada lokal minimum. Dua kelemahan itu dipengaruhi bobot awal yang dipilih secara random. 

Algoritma Genetika akan digunakan untuk menentukan bobot serta bias awal terhadap parameter 

Backpropagation sehingga bisa mendapatkan kemampuan belajar yang baik. Hasil yang diperoleh 

dari experiment yang sudah dilakukan menggunakan Backprogation Neural Network menghasilkan 

Root Mean Sequare Error 0,120 setelah dioptimasi menggunakan Algoritma Genetika 

menghasilkan nilai Root Mean Sequare Error 0.115. Kesimpulan dari penelitian ini penentuan 

bobot awal pada Backprogation Neural Network mempengaruhi model yang dihasilkan sehingga 

dapat meningkatkan kinerja Backprogation Neural Network lebih baik. 

 

Kata kunci: Backprogation, Neural Network, Genetic Algorithm, Optimization, Prediction 

 

ABSTRACT 

Backpropagation Neural Network (BPNN) has two main weaknesses, namely poor and unstable 

convergence speed, this is due to the risk of being trapped at a local minimum. The two drawbacks 

are affected by a randomly selected start. Genetic Algorithm will be used to determine the initial weight 

and bias of the Backpropagation parameter so that it can get good learning abilities. The results 

obtained from experiments that have been carried out using the Backprogation Neural Network 

produce a Root Mean Sequare Error 0.120 after being optimized using a Genetic Algorithm to produce 

a Root Mean Sequare Error value of 0.115. The conclusion of this study is that the initial weight of the 

Backprogation Neural Network affects the resulting model so that it can improve the performance of 

the Neural Network better. 
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1. PENDAHULUAN 

Artificial Neural Network merupakan 

salah satu metode peramalan yang sudah 

banyak dilakukan kemampuan Artificial 

Neural Network dalam melakukan suatu 

pembelajaran terbukti mempunyai kinerja 

yang cukup baik, salah satu jenis metode 

pembelajaran Artificial Neural Network 

adalah Backpropagation. Backpropagation 

melatih jaringan untuk mendapatkan 

keseimbangan antara kemampuan 

jaringan mengenal pola yang digunakan 

selama pelatihan serta kemampuan 

jaringan untuk memberikan respon yang 

benar terhadap pola masukan yang 

serupa dengan pola yang dipakai selama 

pelatihan.  

Menurut (Habib 2013) 

Backpropagation memiliki kemampuan 

untuk mengatasi permasalahan pelatihan 

klasifikasi dengan skala data yang luas, 

hal ini membuat Backpropagation menjadi 

algoritma pelatihan yang terkenal. Namun 

menurut (Nawi, Khan, and Rehman 2013) 

Backpropagation memiliki dua kelemahan 

utama yaitu kecepatan convergence yang 

buruk dan tidak stabil, hal ini disebabkan 

karena resiko terjebaknya pada lokal 

minimum. Dua kelemahan itu dipengaruhi 

bobot awal yang dipilih secara random. 

Ditambahkan juga oleh (Burse, Manoria, 

and Kirar 2011) dalam menghitung 

perubahan bobot algoritma 

Backpropagation dapat menyebabkan 

masalah lokal minimum.  

Beberapa cara sudah digunakan 

untuk mengatasi kelemahan 

Backpropagation, banyak algoritma 

optimasi digunakan dalam mempelajari 

dan mendesain Artificial Neural Network 

dengan mengkonstruksinya. Menurut 

(Abhishek et al. 2012) saat ini pemilihan 

arsitektur Backpropagation dilakukan 

dengan cara trial and error untuk 

menemukan jumlah hidden layer dan 

neuron yang sesuai dengan masalah yang 

ada. Penelitian (Cui and Curry 2005) 

membandingkan optimasi Particle Swarm 

Optimization dan Algoritma Genetika, 

dimana Algoritma Genetika digunakan 

untuk menyediakan pola bobot yang baik 

dalam meningkatkan pembelajaran dari 

Backpropagation, dan Particle Swarm 

Optimization digunakan untuk mengamati 

kecepatan convergence dan akurasi 

klasifikasi dari Feedforward Neural 

Network. Performa belajar 

Backpropagation bergantung pada 

arsitektur, fungsi aktivasi dan bobot awal, 

maka kombinasi arsitektur dan bobot awal 

yang baik akan menentukan hasil dari 

sebuah neuron yang akan dirambatkan 

pada jaringan diatasnya yang kemudian 

akan menjadi keluaran (Nikelshpur and 

Tappert 2013). 

Algoritma Genetika akan digunakan 

untuk menentukan bobot serta bias awal 

terhadap parameter Backpropagation 

sehingga bisa mendapatkan kemampuan 

belajar yang baik. Menurut (Sexton and 

Sikander 2001) Algoritma Genetika 

memulai dengan multiple random point 

sebagai inisial populasi ketika mencari 

solusi. Setiap solusi kemudian dievaluasi 

berdasarkan fungsi objektif, setelah 

selesai solusi tersebut kemudian dipilih 

untuk generasi selanjutnya berdasarkan 

fitness mereka. Bahkan (Ding, Su, and Yu 

2011) menggunakan Algoritma Genetika 

untuk menghindari stuck pada lokal 

minimum, dan memberikan hasil yang 

lebih stabil dengan cara menentukan 

bobot jaringan yang bisa beradaptasi 

setiap iterasi terhadap model arsitektur 

yang telah ditentukan secara manual. 

 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Berikut metodologi penelitian yang 

digunakan. 

 

2.1 Metode Pengumpulan Data 
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Data set yang digunakan adalah data 

time series. 

 
Gambar 2.1: Data Time Series 

 

2.2 Metode Pengolahan Data 

Pengolahan data atau normalisasi, 

perlu dilakukan untuk memberikan 

pengaruh kepada data yang lebih efisien, 

redundansi (pengulangan), dan bebas 

anomaly. Perhitungan normalisasi data 

dapat menggunakan persamaan (1). 

(Siregar 2017). 

   
    (          )

                 
        ( ) 

 

2.3 Perancangan Struktur Dan 

Parameter 

Setelah data dinormalisasi 

selanjutnya adalah mengubah data 

tersebut menjadi data yang siap diolah 

dengan menentukan parameter-

paramenter Neural Network meliputi 

training cycle, learning rate, momentum, 

input layer, hidden layer dan output yang 

selanjutnya dilanjutkan untuk proses 

pembelajaran. 

 

2.4 Pembagian Data 

Data dibagi menjadi dua, data training 

dan data testing menurut (Wanto 2018) 

umumnya komposisi data pelatihan dan 

pengujian yang sering digunakan oleh 

peneliti adalah sebagai berikut. 

 80% data pelatihan dan 20% data 

pengujian. 

 70% data pelatihan dan 30% data 

pengujian. 

 23 data pelatihan dan 13 data 

pengujian. 

 50% data pelatihan dan 50% data 

pengujian. 

 60% data pelatihan dan 40% data 

pengujian. 

 

2.5 Experimen Dan Pengujian Model 

Untuk mengetahui hasil dari Artificial 

Neural Network dengan Algoritma 

Genetika terhadap model yang di peroleh 

diperlukan pengaturan parameter-

parameter yang tepat, agar mendapatkan 

hasil yang lebih baik. Langkah-langkah 

experimen menggunakan Artificial Neural 

Network  sebagai berikut: 

Langkah 0 

Inisialisasi bobot (ambil nilai random yang 

cukup kecil) 

Langkah 1 

Selama kondisi berhenti  bernilai salah, 

kerjakan: 

Tahap Forward Propagation 

Langkah 1 

Setiap unit input (xi, i=1,2,3,...,n) 

menerima sinyal xi dan meneruskan sinyal 

tersebut ke semua unit pada lapisan 

tesembunyi. 

Langkah 2 

Setiap unit tersembunyi (zi, j=1,2,3,...,p) 

menjumlahkan bobot sinyal input. 

Dan menerapkan fungsi aktivasi untuk 

menghitung sinyal output-nya. 

Langkah 3 

Setiap unit output (yk, k=1,2,3,...,m) 

menjumlahkan bobot sinyal input. 

Dan menerapkan fungsi aktivasi untuk 

menghitung sinyal output layer. 

Tahap Backpropagation 

Langkah 1 

Setiap unit outpul layer (yk, k=1,2,3,...,m) 

menerima pola target yang sesuai dengan 

pola input pelatihan, kemudian hitung nilai 

eror-nya. 
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Kemudian hitung koreksi bobot dan bias-

nya. 

 

Langkah 2 

Setiap unit tersembunyi (zj, j=1,2,3,...,p) 

menjumlahkan delta input-nya (dari unit-

unit yang berada pad lapisan di atasnya). 

Untuk menghitung informasi eror-nya 

kalikan dengan turunan dari fungsi 

aktivasinya. 

Kemudian hitung koreksi bobot dan bias-

nya. 

Tahap Perubahan Bobot Dan Bias 

Langkah 1 

Setiap unit output (yk, k=1,2,3,...,m) 

dilakukan perubahan bobot dan bias 

(j=1,2,3,...,p). 

Setiap unit tersembunyi (zj, j=1,2,3,...,p) 

dilakukan perubahan bobot dan bias. 

 

Langkah experimen menggunakan 

Algoritma: 

Langkah 1 

Inisialisasi populasi 

Tentukan nilai awal yang akan dijadikan 

gen-gen dengan nilai acak yang sudah 

ditentukan 

Langkah 2 

Evaluasi chromosome 

Langkah 3 

Seleksi chromosome 

Proses seleksi dilakukan dengan cara 

membuat chromosome yang mempunyai 

fungsi_objektif tinggi yang kemungkinan 

besar terpilih atau yang mempunyai nilai 

probabilitas yang tinggi 

Langkah 4 

Crossover 

Yaitu memilih secara acak satu posisi 

dalam chromosome induk kemudian saling 

menukar gen 

Langkah 5 

Mutasi  

Yaitu dengan cara mengganti satu gen 

yang terpilih secara acak dengan suatu 

nilai baru yang didapat secara acak 

 

 

2.6 Evaluasi  

Berikutnya adalah mengevaluasi 

hasil penerapan  model terhadap data set 

yang sudah dilakukan dengan melihat nilai 

Root Mean Square Error (RMSE) 

menggunakan persamaan (2). (Lee 1997)  

Root Mean Square Error adalah 

penjumlahan kuadrat error atau selisih 

antara nilai aktual dengan nilai prediksi, 

kemudian membagi jumlah tersebut 

dengan banyaknya waktu data peramalan 

dan kemudian menarik akarnya. Jika nilai 

RMSE semakin kecil maka estimasi model 

atau variabel tersebut semakin baik. 

    √
∑  (               )

 
      ( ) 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Proses Awal (Preprocessing)  

Proses awal yang dilakukan 

sebelum melakukan proses pengujian 

metode Backprogation Neural Network 

dan Genetic Algorithm adalah 

preprocessing data, dengan 

menggunakan persamaan pada rumus 

dibawah ini, yaitu: 

   
          

                 
 

            

            
         

 

Keterangan : 

25,297 : Data Awal  

4,175  : Data Terendah  

36,049 : Data Terbesar  
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0,66267 : Hasil Normalisasi 

Tabel 3.1: Normalisasi Data 

BULAN TAHUN JUMLAH 

Januari 2007 0,01672 

Februari 2007 0,06319 

Maret 2007 0,03815 

April 2007 0,05321 

Mei 2007 0,07432 

Juni 2007 0,03018 

Juli 2007 0,00273 

Agustus 2007 0,02228 

September 2007 0,08590 

Oktober 2007 0,13911 

November 2007 0,10394 

Desember 2007 0,17739 

.... .... .... 

Desember 2015 0,66267 

 

3.2 Proses Penentuan Arsitektur Neural 

Network 

Berikutnya adalan Penentuan 

arsitektur Backpropagation Neural 

Network pada penelitian ini diperoleh 

model yang terbaik menggunakan Input 

Layer 4, dengan 9 Hidden Layer, Training 

Cycle 300, Learning Rate, 0,3 dan 

Momentum 0,2. 

 

 
 

Gambar 3.1: Arsitektur Neural Network 

 

3.3 Evaluasi  

Hasil percobaan yang dilakukan 

menggunakan model arsitektur 

Backpropagation Neural Network sebelum 

di optimasi adalah sebagai berikut: 

root_mean_squared_error 

0,120 +/- 0.036 (mikro: 0,126 +/- 0,000) 

squared_error 

0,120 +/- 0,036 (mikro: 0,126 +/- 0,000) 

 

Dari hasil experimen yang sudah 

dilakukan menggunakan Backpropagation 

Neural Network dan dioptimasi 

menggunakan Genetic Algoritm adalah 

sebagai berikut: 

root_mean_squared_error 

0.115 +/- 0.029 (mikro: 0.119 +/- 0.000) 

squared_error 

0.014 +/- 0.008 (mikro: 0.014 +/- 0.021) 
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Gambar 3.2: Hasil RMSE Backprogation 

Neural Network & Backprogation Neural 

Network + Genetic Algorithm 

 

4. KESIMPULAN 

Dapat ditarik kesimpulan dari 

experiment yang sudah dilakukan 

menggunakan Backprogation Neural 

Network menghasilkan Root Mean 

Sequare Error 0,120 setelah dioptimasi 

menggunakan Algoritma Genetika 

menghasilkan nilai Root Mean Sequare 

Error 0.115, penentuan bobot awal pada 

Backprogation Neural Network 

mempengaruhi model yang dihasilkan 

sehingga dapat meningkatkan kinerja 

Backprogation Neural Network lebih baik.  
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