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ABSTRAK

Jumlah produksi tanaman palawija di Kabupaten Tanah Laut yang fluktuatif berdampak
pada jumlah persediaan pangan. Jika terjadi penurunan jumlah produksi tanaman palawija
dibanding tahun sebelumnya, maka pemerintah sebagai pemangku kepentingan harus mempunyai
rencana untuk menghadapi keadaan ini. Hal ini dapat dilakukan apabila pemerintah mempunyai
hasil prediksi produksi tanaman palawija. Hasil peramalan yang tepat dapat dihasilkan dengan
memilih metode yang tepat pula. Penelitian ini menggunakan tiga metode untuk meramalkan
produksi tanaman palawija, yakni Elman Recurrent Neural Network (ERNN), Backpropagation
Neural Network (BPNN), dan Exponential Smoothing (ES). Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) digunakan untuk mengetahui performa terbaik dari ketiga metode peramalan tersebut.
Visual Basic digunakan sebagai alat bantu untuk menjalankan program dan perhitungan MAPE.
Penelitian ini menghasilkan bahwa MAPE untuk ERNN berada pada rentang 0.0151 sampai
dengan 3.3610, BPNN pada rentang 0.0896 sampai dengan 3638.0264, ES pada rentang 0.4987
sampai dengan 44357.4931. ERNN menghasilkan MAPE terkecil untuk dataset jagung, kacang
hijau, kacang tanah, kedelai, padi, dan ubi kayu. Sedangkan BPNN menghasilkan MAPE terkecil
untuk dataset ubi jalar. Oleh karena itu, ERNN merupakan metode dengan performa terbaik karena

MAPE yang dihasilkan terkecil untuk enam dari tujuh dataset.
Kata kunci: BPNN, ERNN, ES, MAPE, peramalan.
ABSTRACT
The fluctuating amount of palawija crop production in Tanah Laut Regency has an impact

on the amount of food supply. If there is a decrease in the number of secondary crop production

compared to the previous year, then the government as a stakeholder must have a plan to deal with
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this situation. This can be done if the government has a predictive result of crop production.
Precise forecasting results can be generated by choosing the right method as well. This study uses
three methods to predict crop production of crops, namely the EIman Recurrent Neural Network
(ERNN), Backpropagation Neural Network (BPNN), and Exponential Smoothing (ES). Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) is used to determine the best performance of the three
forecasting methods. Visual Basic is used as a tool for running MAPE programs and calculations.
This research shows that MAPE for ERNN is in the range 0.0151 to 3.3610, BPNN is in the range
0.0896 to 3638.0264, ES in the range 0.4987 to 44357.4931. ERNN produced the smallest MAPE
for the corn, mung bean, peanut, soybean, rice, and cassava dataset. Meanwhile, BPNN produced
the smallest MAPE for the sweet potato dataset. Therefore, ERNN is the best performing method

because the MAPE generated is the smallest for six of the seven datasets.

Keywords: BPNN, ERNN, ES, MAPE, forecasting.

PENDAHULUAN

Pertanian merupakan salah satu sector utama dalam perekonomian dan
sebagai mata pencaharian masyarakat kabupaten Tanah Laut. Berdasarkan warta
berita aktual kalsel menyatakan bahwa 67% warga kabupaten Tanah Laut bekerja
di sektor pertanian dan hortikultura. Hal ini didukung dengan sumber daya lahan
yang luas dan iklim yang sesuai. Penggunaan lahan Kabupaten Tanah Laut
didominasi oleh lahan pertanian dan perkebunan yaitu seluas 349.973 Ha, dengan
kondisi lahan pertanian berupa lahan yang berpetak-petak dan dibatasi oleh
pematang (galengan), saluran untuk menahan/menyalurkan air untuk tanaman
padi sawah.

Berdasarkan fakta mengenai lahan pertanian di Kabupaten Tanah Laut dan
data dari BPS (2017) diketahui bahwa komoditi pertanian yang dihasilkan berupa
perkebunan palawija antara lain jagung, kedelai, kacang tanah, kacang hijau, ubi
kayu, dan ubi jalar. Jumlah komoditi pertanian tersebut mengalami jumlah
fluaktuasi yang mana setiap tahun jumlah komoditi selalu berubah-ubah.
Khususnya pada tanaman jagung mengalami penurunan yang signifikan pada
tahun 2017. Hal ini menjadi perhatian yang sangat besar bagi pemerintah dan
masyarakat untuk mencari solusi karena kurangnya informasi mengenai dampak
alih fungsi lahan pertanian yang mempengaruhi hasil produksi sehingga
kebutuhan pangan tidak terpenuhi.

Untuk mengetahui jJumlah komoditi hasil pertanian dapat dilakukan sebuah
peramalan. Peramalan tersebut bertujuan sebagai salah satu unsur yang sangat
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penting dalam pengambilan keputusan agar menghasilkan data yang akurat.
Peramalan merupakan suatu kegiatan untuk memprediksi kejadian di masa yang
akan datang dengan menggunakan dan mempertimbangkan data dari masa lampau
(Safitri, Dwidayati, dan Sugiman, 2017). Terdapat beberapa metode yang dapat
digunakan untuk peramalan antara lain exponential smoothing (ES) dan metode
neural network seperti Elman Recurrent Neural Networks (ERNN),
Backpropagation Neural Networks (BPNN).

Exponential smoothing merupakan metode yang paling sering digunakan
dalam meramalkan masa yang akan datang, karena dalam proses peramalan
metode ini menghasilkan data ramalan dengan nilai kesalahan yang sangat kecil.
Seperti penelitian yang dilakukan oleh Apriliyani, Permadi dan Rhomadhona
(2018) menggunakan exponential smoothing dengan teknik Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) untuk menghitung persentase tingkat kesalahan hasil
peramalan. Hasil peramalan jumlah siswa sekolah dasar di Kabupaten Tanah Laut
pada tahun 2018 berjumlah 35655 siswa, dengan nilai MAPE sebesar 0.770%,
nilai o = 0.77 dan nilai f = 0.8.

Seiring perkembangan teknologi, beberapa peneliti mencoba melakukan
prediksi atau peramalan menggunakan jaringan syaraf tiruan (neural network).
Jaringan syaraf tiruan merupakan metode yang meniru cara kerja otak manusia
dimana menghubungkan beberapa jumlah sel saraf yang terdiri dari Axon,
dendrite synapse agar dapat memberikan solusi terhadap suatu permasalahan
(Salman dan Prasetio, 2011). Penelitian menggunakan ERNN pernah dilakukan
oleh Afrianty, et al (2018) untuk memprediksi penjualan Pilus agar dapat
menimalisir terjadinya kerugian. Parameter yang digunakan yaitu epoch 500,
nilai learning rate 0.1 hingga 0.9 dengan arsitektur 5 neuron layer masukan, 7
neurons layer tersembunyi dan 1 output. Berdasarkan pengujian diperoleh akurasi
sekitar 90.25% dengan epoch 500 dan nilai learning rate 0.9. Selain itu,
Radjabaycolle dan Pulungan (2016) juga menerapkan metode ERNN untuk
memprediksi penggunaan bandwidth. Hasil penelitian dengan menggunakan 13
neuron pada layer tersembunyi diperoleh nilai MSE paling kecil sebesar
0.003725. Sehingga, Suryani dan Wahono (2015) mencoba mengkolaborasikan
metode ES dengan neural network guna meningkatkan akurasi neural network
untuk memprediksi harga emas. Penelitian tersebut membandingkan nilai RMSE
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yang dihasilkan dari metode Neural Network dan ES dengan fungsi aktivasi
binary sigmoid adalah 0.003.

Selain elman, metode turunan dari JST yang kerap digunakan untuk
peramalan adalah BPNN. Seperti yang dilakukan oleh Wong (2019) memprediksi
tingkat inflasi di Kota Samarinda dengan metode BPNN dengan parameter seperti
fungsi pembelajaran, fungsi aktivasi dan learning rate 0.1 mampu menghasilkan
prediksi yang cukup baik dengan nilai MSE sebesar 0.00000424.

Zhang, et al (2013) telah melakukan penelitian guna mengetahui performa
dari metode BPNN, Radial Basis Function Neural Network (RBFNN), ERNN,
dan Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA) untuk
memprediksi demam tifoid berdasarkan nilai Mean Absolute Error (MAE), Mean
Absolute Percentage Error (MAPE), dan Mean Square Error (MSE). Hasil
penelitian menunjukkan metode dengan performa yang lebih baik secara berturut-
turut adalah RBFNN, ERNN, BPNN, dan SARIMA.

Berdasarkan beberapa penjelasan tersebut diperlukan analisis lebih
mendalam pada metode ES, ERNN dan BPNN di bidang peramalan komoditi
pertanian khususnya palawija. Pada penelitian ini mengimplementasikan ketiga
metode tersebut menggunakan bahasa pemrograman visual studio. Perbandingan
in dilakukan untuk mengetahui besarnya tingkat keakuratan atau akurasi dari hasil
ramalan dengan melihat nilai MAPE yang dihasilkan dari masing-masing metode.

METODE PENELITIAN
Tahapan pengerjaan penelitian ini diuraikan sebagai berikut.

1. Mengumpulkan Data
Pada tahap ini dilakukan pengumpulan data jumlah produksi palawija di
Kalimantan Selatan pada tahun 1993 sampai dengan tahun 2015 dari
kaggle.com, kemudian dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji.

2. Menerapkan metode Elman Recurrent Neural Networks (ERNN),
Backpropagation Neural Networks (BPNN), dan Exponential Smoothing (ES)
Pada tahap ini akan diterapkan metode ERNN, BPNN, dan ES dengan
learning rate 0.1 sampai dengan 0.9 untuk memprediksi jumlah produksi
ketujuh data. Penerapan metode dilakukan dengan membuat source code yang
sesuai dengan alur metode menggunakan Visual Basic. Rumus setiap metode
yang digunakan untuk source code sebagai berikut.

I. Elman Recurrent Neural Networks (ERNN)
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ERNN dihitung menggunakan Persamaan 1 sampai dengan Persamaan 3.

y(k) = g(wsx(k)) 1)
x(k) = f(w1xc (k) + w (uk — 1)) (2)
x.(k) = x(k —1) ©)
dengan
u(k —1) = Inputdari network
y(k) = Output dari network
x. (k) = Node dari layer konteks
x(k) = Node dari layer tersembunyi

w1, Wy, w3 = Bobot untuk layer konteks, input, dan output tersembunyi

ii. Backpropagation Neural Networks (BPNN)
Output dari semua node hidden layer dihitung menggunakan Persamaan 4
sampai dengan Persamaan 6.

net; = Yo Wi X; (4)
y; = f(net;) (5)
f@) = s (6)
dengan
net; = Nilai aktivasi dari node ke-j
wj; = Bobot penghubung dari node inputan i ke node tersembunyi j
X; = Inputan ke-i
Vi = Output dari node ke-j pada layer tersembunyi
f = fungsi sigmoid yang merupakan fungsi aktivasi

iii. Exponential Smoothing (ES)
Abraham dan Ledolter (2005) menyebutkan bahwa metode ES
menggunakan bobot rata-rata dari nilai time series sebelumnya untuk
peramalan yang disajikan pada Persamaan?.

Fipp=al+ (1 - a)F, (7)
dengan
F,y1 = Nilai peramalan untuk waktu t+1
Y, = Nilai sebenarnya untuk waktu t
F, = Nilai peramalan untuk waktu t
a = Konstanta pemulusan (0 < a < 1)

3. Menghitung Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
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Jika diketahui n adalah banyaknya iterasi yang terjadi, Y, adalah nilai
sebenarnya pada waktu t, dan F, adalah nilai peramalan pada waktu t maka

MAPE dihitung menggunakan Persamaan 8.

_lem [W-R
MAPE = 37| - | 8)

4. Menganalisis hasil MAPE antar metode dalam setiap dataset
Pada tahap ini akan dilakuk ananalisis terhadap hasil MAPE yang diperoleh
pada Langkah 3 untuk mengetahui performa setiap metode.

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Tahapan pertama, yakni pengumpulan data jumlah produksi palawija di
Kalimantan Selatan pada tahun 1993 sampai dengan tahun 2015 dari kaggle.com
menghasilkan dataset jagung, dataset kacang tanah, dataset kedelai, dataset padi,
dataset ubi jalar, dan dataset ubi kayu yang masing-masing terdiri dari 23 data,
serta dataset kacang hijau yang terdiri dari 19 data. Tahapan selanjutnya adalah
pembuatan program menggunakan Visual Basic. Gambar 1 dan 2 secara berturut-

turut merupakan penerapan training dan testing untuk metode ERNN.

For Epoch = @ To maxEpach
'Feedforward untuk ek dengan hebet vang ada
For p = @ To jupdatatrain - 1 'uotuk setisp data training
For § = 1 To jumHidden
pEEd(3) = v(o, 1)
For j = 1 To J
peE.d(]) + (XcaAn(p, &) % V(i 1))
HNext
If p > @ Then
For k = 1 To jumHidden
g{k) = h(k) "context wunit berasal daci hidden unit sebelunnya
et d(3) += (8(k) = u(k, )
Next

Else
For k = 1 To jumHidden
g(k) = @
Next
End If
§ :(j) =1/ (1 + path.Prullath.E: -neb.d(i)))
e
nekoouk = w(@)
For J = 1 Te jumHiddsn
net out += (w(j) * h{3))
Next
¥(p) = 1/ (1 + LathiPou(tethafs -nEh.oUE))
Next
'Backpropagation
doput = yip) ® (1 - y(p)) * (dirainie) - y(p))
Deltaw(®) = 1c * dout

o Juntidden ]
Beltaw(i) = Io * dugut * h(j) .
gi(3) = h(3) = (1 - h(3)) = dogut ~ w(j)
Deliao(®, J) = lo = di(3)

For i = 1 To juminpuk
Deltax(i. 3) = o * di(d) * X.trainle. 1)
Mext
Far k = 1 To jumbidden
pelta ul(k, 3) = 1o * di(d) * e(k)
Next
Next

Gambar 1. Source Code Training Metode ERNN
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For Epoch = @ To maxkrash
‘Feadforward untuk ek dengan hﬁ!m.&. yang ada
For p = @ To Jumdatatrain - 'uokuk seriap dete training
For § =1 To
net i) = w(e, 3)
For 3 = 1 To juminpuh
nsEud(d) += (Eicadnlp, &) v(d 30
Hext
If p > @ Then
For k = 1 To Jjumtidden
g(k) = hik) "context unit berasal daci hidden unit sehelumnva
| BERA) = (8(k) 7wl )

Else
For k = 1 To jumHiddsn
glk) =@
MNext
End If

h{j) = 1/ (1 + tath.Pow(lath.E. -pet. d(3)))
HNesxct

= u(@)
For i =1 Te j
netogut += (w(3) * h({3))

Next

y(p) = 1/ (1 + pfatha.Pew(tatha.E, -net.out))
Next

'Backpropagation

doput. = y(e) " (1 - yip)) * (dtrain(e) - v(p))
Belta,w(e) = 1o * d.oout
For j = 1 To iu.wt!&d.dsu.
Reltaw(j) = Jo * duout, * h(j)
dd(3) = h(3} = (1 - h(3)) = doput * w(3)
Belta (9. 3) = lc = di(d)
For i =1 To jumlnpuk
Relta (i, 1) = dc * d3(3) * X.trainle, i)
Next
For k = 1 To jumbidden
Relta u(k, §) = I * 4i(i) * g(k)
Next
Next

Gambar 2. Source Code Testing Metode ERNN

Gambar 3 dan Gambar 4 secara berturut-turut merupakan penerapan
training dan testing untuk metode BPNN.

For Epech = @ To masEgesh
'Feedforward untuk ek denzan hebet yang ada
For p = @ Te jumdatatrain - 1 "uotuk seriap data training
For § = 1 Te
nebui() = w(e, 3}
For i = 1 Te jumInput
ngk.d(d) += (Adradnle. &) v(d 30
Hext
If p > & Then
For k=1 To
g(k) = h(k) "context unit herasal dagi hidden unit zghelumpya
ner.d(9) += (g(k) * ulk, 1))
Next

Else
For k = 1 To jumHidden
g(k) =@
Next
End If

h(3) = 1/ (1 + [ath.Pou(tlathsEs -net.i(3)))
Next
= w(@)

For j =1 Te

netoout += (w(3) * h(j))
Next

ypy = 1/ (1 + path.Pew(tabh.BE, -net.out))
Mext
Backpropagatlon
= y(py * (1 - y(p)) * (dutrainlp) - ¥(p))
Esl:em(ﬁ) ir ™ doout

For j = 1 To jumiidden
Relta (i) = o * doout * hij)
di(3) = h(3) * (1 - h(3)) * deut * w(j)
Belfax(?, 3) = dc * dild)
For 3 = 1 Te juminpuk
Reltax(d, 1) = dc * 4i(3) * Xtrain(e, i)
Next
For k = 1 Te jumbidden
Relta y(k, §) = 1 * 43(§) * g(k)
Next
Mext

Gambar 3. Source Code Training Metode BPNN
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For p = @ To jumdatatest - 1
For j = 1 To juntijdden
pst.dldi) = v(e, 3)
For 3 = 1 To jumfinpus
N ot d(3) += (Xiest(p. &) * v(i, 30
et
. Mf‘tl:'l} =1/ (1 + lath.Pow(tath.f, -nek.d(3)))
e

= u(e)
For j = 1 Te jumHidden
nefoout += (w(j) * h(j))
Next
Nexs_;(PJ' =1/ (1 + Math.Pow(lath.b, -nshoout))

Gambar 4. Source Code Testing Metode BPNN

Gambar 5 merupakan penerapan untuk metode ES.

For § = @ To jusdataset - 1
x(1} = dataset norm(i)
Hext

interval = Val{t=tInteryal.Text)
If interval < 8.1 Then
SF = intérval
Else
5F = @.1
End If

no = B
Do While 5F <= maks 5F
Ao 4= 1
s{no = 1, @) = x(@)
For t = 1 To jumdataset 1
s{mo = 1, t) = sfpo = 1, t = 1) & (5F * (x{t = 1) = s{no = 1
MNexct

» T 1N

"Hitung MAPE
MAFE = @
For § = @ To jusdataser - 1
MAPE += Math,Abs(x(i} - s(ne - 1, L)} J =(i)
Next
MAPE f- Jumdataser

SF += interval
Loop

Gambar 5. Source Code Training Metode ES

Kemudian untuk perhitungan MAPE disajikan pada Gambar 6.

MAPETest = 8
For p = @ To jumdatatest - 1
MAPETest += Math.Abs(d_test(p) - y(p)) / d_test(p)
Next
MAPETest /= jumdatatest
txtMAPELest. Text = MAPETest

Gambar 6. Source Code untuk MAPE

Program yang telah dibuat dijalankan untuk memilih dataset, metode dan
menuliskan learning rate, sebagai contoh untuk dataset jagung, metode yang
dipilih ERNN dengan learning rate 0.1 dan mengklik tombol proses maka
menghasilkan MAPE seperti yang disajikan Gambar 7 dan Gambar 8.
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85! Aplikasi Peramalan v1.0 — O <

Open DataSet

D:\Penelitian'2020 P30\ Aplikasi‘jagung mdb

Produksi Jagung (Ton) Kalsel 1993 - 2015

DataSet Setting Dataset far Neural Network)
D Bulan Tahun Nilat *| Teningset [s0 | %
5 |0 2007 100957 Tengse [20 ] % o
% |0 2008 95064
. o I Input Uit | 3 >
18 |0 2010 116445
s o 2om 95779 | View Data Training |
2 o 2012 112066 | Vi Dot T |
ew Data Testin
21 [ 2013 107043 °
2 o 2014 117988
ENEC 2015 128505 Jurrlah Data Training: 16
- o|  dumiah Data Testing: 4
Algorthm :
Biman Recument Neursl Backpropagation Neural
Netwark (ERNHN) Netwari (BFNN) Er L

Gambar 7. Tampilan untuk Memilih Dataset dan Metode

o=l Elman RNN - O X

Parameter pelatihan Progress pelatihan Epoch1
Leaming Rate (@) 0.1

Epoch maksimum | 100000 HASIL PELATIHAN HASIL PENGLUIAN

Toleransi emor 0.000001
MAPE  |0.209730957871167 MAPE  |0.0706924660622943
Jumlah Unit Input
No

No Target Qutput
! : -
donlh Uk idden 5| *nmﬂ4%1m9 0.087657345451552
Jumlah Uil Cortet 0.0783789659219142 | 0.1 1278272326428

0.130065731494018 | 0.124070741510506

Target Output
0.85171400711347 | 0.848268616104278
0.806404648741573 | 0.842711095052579
0.905114644453375 | 0.839426562551429
1 0.838872322407286

0.155692625209611 | 0.139435273431086
0.174639541142395 |

fn [ [ [ ra

Gambar 8. Tampilan untuk Penulisan Learning Rate dan Hasil MAPE

Program ini dijalankan dengan memilih ketujuh dataset untuk setiap
metode dan learning rate 0.1 sampai dengan 0.9 secara bergantian yang
menghasilkan MAPE hasil pengujian yang disajikan pada Gambar 9 sampai
dengan Gambar 15.

MAPE Dataset Jagung

0.3 485

0.25 480

475

02 470

0.15 465

01 460

455

0.05 250

0 445
0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 09

mmm ERNN e BPNN = Exponential Smoothing

Gambar 9. MAPE untuk Dataset Jagung
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Gambar 9 merupakan hasil MAPE untuk dataset jagung yang
menunjukkan bahwa MAPE yang dihasilkan dari penerapan ERNN dan BPNN
lebih kecil dibanding ES, dengan MAPE terendah dihasilkan oleh penerapan
metode ERNN dengan learning rate 0.6, yakni 0.0693. Sedangkan MAPE paling
besar adalah penerapan metode ES yang menghasilkan 480.0027. MAPE untuk
ketiga metode menunjukkan peningkatan jika learning rate ditingkatkan.

MAPE Dataset Kacang Hijau
4000 350
3500
3000
2500

300

250

200
2000

1500
1000
500

150

100

0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9

mmm ERNN e BPNN - == Exponential Smoothing

Gambar 10. MAPE untuk Dataset Kacang Hijau

Gambar 10 merupakan hasil MAPE untuk dataset kacang hijau yang
menunjukkan MAPE yang dihasilkan tinggi mayoritas antara rentang 80 sampai
dengan 3500, kecuali untuk metode ERNN dengan learning rate 0.1 dan 0.2,
yakni secara berturut-turut 3.3610 dan 3.6344. MAPE untuk penerapan ERNN
dan BPNN fluktuatif turun naik, sedangkan untuk penerapan ES menunjukkan
nilai MAPE mengalami penurunan jika learning rate ditingkatkan.

MAPE Dataset Kacang Tanah

800 2500
700

2000
600
500 1500
400
300 1000
200

SO0
11

0 __II — 0
01 0.2 0.3 04 05 06 0.7 08 09
o ERNN o BPHNN e Exponential Smoothing

Gambar 11. MAPE untuk Dataset Kacang Tanah
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Gambar 11 menunjukkan MAPE untuk metode ERNN yakni pada rentang
0.7416 sampai dengan 39.3743 relatif lebih kecil dibandingkan dua metode
lainnya, yakni pada rentang 31.57089 sampai dengan 2371.8561. Metode ERNN
menunjukkan penurunan MAPE untuk learning rate dari 0.1 sampai dengan 0.5,
kemudian menunjukkan peningkatan ketika learning rate ditingkatkan menjadi
0.6 sampai dengan 0.9. Sedangkan kedua metode yang lain menunjukkan
peningkatan MAPE jika learning rate ditingkatkan.

MAPE Dataset Kedelai

0.35 3000
0.3 2500
0.25
2000
0.2
1500
015
1000
01
005 500
0 0
0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 07 03 0.e
mmmm ERNN o BPNN s Exponential Smoothing

Gambar 12. MAPE untuk Dataset Kedelai

Gambar 12 menunjukkan MAPE terkecil diperoleh dari penerapan metode
ERNN dengan learning rate 0.2, yakni 0.1573. Sedangkan MAPE terbesar
diperoleh dari penerapan metode ES dengan learning rate 0.1, yakni 2771.1408.
Gambar 12 juga menunjukkan MAPE hasil penerapan ERNN dan BPNN
fluktuatif naik turun, tetapi hasil penerapan ES MAPE menunjukkan penurunan

jika learning rate ditingkatkan.
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Gambar 13. MAPE untuk Dataset Padi
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Gambar 13 menunjukkan bahwa MAPE hasil penerapan metode ERNN
merupakan MAPE terkecil, yakni 0.0151 pada saat learning rate O0.6.
Dibandingkan dengan ES dimana MAPEnya pada rentang 44357.4931sampai
dengan 65858.5040, MAPE hasil penerapan BPNN relatif sama kecilnya dengan
hasil ERNN tetapi meningkat cukup banyak saat learning rate dinaikkan menjadi
0.5. MAPE hasil penerapan ERNN terlihat naik turun, sedangkan untuk kedua
metode yang lain MAPE mengalami peningkatan seiring peningkatan learning
rate.
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Gambar 14. MAPE untuk Dataset Ubi Jalar

Gambar 14 menunjukkan bahwa MAPE untuk hasil penerapan ketiga
metode pada dataset ubi jalar relatif kecil, yakni kurang dari 1. Walaupun MAPE
terkecil adalah hasil penerapan metode BPNN dengan learning rate 0.9, yakni
0.2198. Gambar 14 juga menunjukkan jika learning rate ditingkatkan maka
MAPE hasil penerapan ERNN semakin meningkat, MAPE hasil penerapan BPNN
semakin menurun, dan MAPE hasil penerapan ES walaupun mengalami naik
turun tetapi relatif stabil pada kisaran angka 0.5.
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Gambar 15. MAPE untuk Dataset Ubi Kayu
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Gambar 15 menunjukkan bahwa jika learning rate ditingkatkan maka
MAPE dari hasil penerapan ERNN dan BPNN naik turun. Meskipun MAPE hasil
penerapan ES mengalami penurunan, tetapi tetap merupakan MAPE bernilai besar
karena berada pada rentang 3519.0721 sampai dengan 20557.5900. MAPE
terkecil adalah hasil penetapan metode ERNN dengan learning rate 0.3, yakni
0.3749.

Guna melihat hasil penerapan ketiga metode, maka diambil MAPE

minimum dari setiap metode pada setiap dataset yang disajikan pada Gambar 16.

MAPE Minimum

'''''''''''

Kacang Kacang
Hijau Tanah
g ERN N 0.0693 3.3610 0.7416 0.1573 0.0151 0.3425 0.3749

BPMNM 0.0896 3638.0264 31.5709 0.2052 0.1303 0.2198 0.44325

Exponential Smoothing 4577268 815397 11451357 | B71.2211 443574531 04987 35190721

Kedelai Padi Ubi Jalar Ubi Kayu

g RN N BPNM Exponential Smoothing

Gambar 16. MAPE Minimum

Gambar 16 menunjukkan bahwa metode ERNN menghasilkan MAPE
terkecil pada enam dari tujuh dataset yang ada. Walaupun pada dataset ubi jalar,
MAPE terkecil diperoleh dari hasil penerapan BPNN, yakni 0.21978, tetapi
MAPE yang diperoleh dari hasil penerapan ERNN tidak berbeda jauh, yakni
0.3425. Sedangkan hasil MAPE paling besar dihasilkan dari penerapan ES.
Gambar 16 juga menunjukkan penerapan BPNN untuk jumlah dataset yang lebih
sedikit, yakni dataset kacang hijau memberikan MAPE yang besar.

Berikut adalah hasil keterkaitan penelitian ini dengan beberapa penelitian
terdahulu yang menjadi referensi penelitian ini.

1. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa mayoritas penerapan ketiga metode
mampu mengenali pola pada ketujuh dataset sesuai dengan penelitian

terdahulu.
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2. Hasil penelitian ini sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh Zhang, et al
(2013) dengan hasil MAPE ERNN lebih bagus dibandingkan BPNN.

3. Jumlah data latih pada dataset kacang hijau yang signifikan mempengaruhi
MAPE pada penerapan metode BPNN sejalan dengan hasil penelitian oleh
Nugraha, Santoso, dan Suselo (2013).

SIMPULAN

Berdasarkan uraian pada bagian hasil dan pembahasan terlihat bahwa
metode ERNN menghasilkan nilai MAPE yang kecil dan stabil untuk ketujuh
dataset dibandingkan dengan nilai MAPE yang dihasilkan oleh metode BPNN dan
ES. Oleh karena itu, dapat dikatakan bahwa metode ERNN lebih baik
dibandingkan BPNN dan ES untuk meramalkan data produksi tanaman palawija.
Dengan kata lain, performa metode ERNN tidak bergantung pada dataset yang
diuji.
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