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"God always has another plan, so do not give up right now. 

One day, it is all going to work out perfectly as it should."
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ABSTRAK 

 

Hadi, Luthfi. 2026. Penerapan Artificial Neural Network dalam Meramalkan Produksi 

Kopi di Jawa Timur. Skripsi. Program Studi Matematika, Fakultas Sains dan 

Teknologi, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: 

I) Prof. Dr. Sri Harini, M.Si., II) Juhari, M.Si. 

 

Kata Kunci: Artificial Neural Network, Backpropagation, Peramalan, Produksi Kopi, 

Jawa Timur 

Jawa Timur merupakan provinsi penghasil kopi terbesar kelima di Indonesia dengan 

produksi mencapai 72.221 ton pada tahun 2023. Fluktuasi produksi yang terjadi setiap 

tahun mendorong perlunya peramalan yang akurat untuk menjaga keseimbangan pasokan 

dan stabilitas harga. Penelitian ini menerapkan metode Artificial Neural Network (ANN) 

dengan algoritma backpropagation. Metode ANN mampu memodelkan pola fluktuasi data 

yang kompleks dan non-linier. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode ANN 

untuk meramalkan produksi kopi di 21 kabupaten di Jawa Timur menggunakan data Badan 

Pusat Statistik (BPS) tahun 2000–2023. Model ANN dibangun dengan arsitektur multilayer 

63-42-21 menggunakan fungsi aktivasi ReLu dan optimasi Quasi-Newton BFGS. Data 

dibagi dengan proporsi 90% training (2003–2020) dan 10% testing (2021–2023). Hasil 

evaluasi testing menunjukkan nilai Mean Absolute Percentage Error (MAPE) sebesar 

17,28% dan Mean Squared Error (MSE) sebesar 0,0149. Penelitian ini menyimpulkan 

bahwa model ANN yang digunakan mampu meramalkan produksi kopi di Jawa Timur 

dengan akurasi dalam kategori ‘Baik’. 
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ABSTRACT 

 

 
Hadi, Luthfi. 2026. Implementation of Artificial Neural Network for Forecasting Coffe 

Production in East Java. Undergraduate Thesis. Mathematics Study Program, 

Faculty of Science and Technology, Universitas Islam Negeri Maulana Malik 

Ibrahim Malang. Advisors: (I) Prof. Dr. Sri Harini, M.Si.,(II) Juhari, M.Si. 

 

Keywords: Artificial Neural Network, Backpropagation, Forecasting, Coffee Production, 

East Java. 

East Java is the fifth largest coffee-producing province in Indonesia, with a total 

production of 72,221 tons in 2023. The annual fluctuation in production highlights the need 

for accurate forecasting to maintain supply balance and price stability. This study applies 

the Artificial Neural Network (ANN) method with a backpropagation algorithm. ANN 

method capable of modeling complex and non-linear data fluctuation patterns. The study 

aims to forecast coffee production across 21 districts in East Java using data from the 

Central Bureau of Statistics (BPS) for the period 2000–2023. The ANN model was 

constructed with a multilayer architecture of 63-42-21, employing the ReLU activation 

function and Quasi-Newton BFGS optimization. Data were divided in a 90% training set 

(2003–2020) and 10% testing set (2021–2023). The evaluation results of testing yielded a 

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 17.28% and a Mean Squared Error (MSE) of 

0.0149. This study concludes that the ANN model is capable of forecasting coffee 

production in East Java with accuracy classified as ‘Good’. 
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البحث  مستخلص   
 

.  العلمي  حثب. اليةجوى الشرقهوة في  نتاج القنبؤ ب عية في التالاصطنا  ة العصبية الشبكذ  تنفي.  ٢٠٢٦  ي، لطفي. هاد
 مالانج.  يم الإسلامية الحكومية لان مالك إبراه، جامعة مو تكنولوجياالو  ية العلميات كلقسم الرياض

 . جستير في العلوماجوهري، الم( ٢) جستير في العلوما، المهارينيسري  أ.د.  (١) المشرف
 

   ة، جوى الشرقيةج القهو ا ؤ، إنتكسي، التنب ، الانتشار العالشبكة العصبية الاصطناعية :لمات الأساسيةالك

   م   ٢٠٢٣عام  طن ا  ٧٢٫٢٢١  إذ بلغ إجمالي إنتاجها للقهوة في إندونيسيا،    سة المنتجة المقاطعة الخامأكب   جوى الشرقية  د  تع
المالسنوية في مستويات الإ  التذبذبات  توكشف الد  اس ة إل نتاج عن الحاجة  العرض    توازن  ىدف الحفاظ علبه،  قيقالتنبؤ 

التي تتميز    رزمية الانتشار العكسي،الاصطناعية بخواصبية  كة الع منهجية الشب  إل  تندت هذه الدراسةسعار. اسواستقرار الأ
منطقة    ٢١في     التنبؤ بإنتاج القهوةانات. هدفت الدراسة إل الخطية في البي  وغير   التذبذب المعقدة  ا على نمذجة أنماط بقدرته

إل عام   م٢٠٠٠متدة من عم للفترة المادرة عن المكتب المركزي للإحصاء بالبيانات الص مستعينة ،جاوى الشرقية من مناطق
الا   بني نموذج وقد    م٢٠٢٣ العصبية  بنية متعددة    صطناعيةالشبكة  ث ل طبقات  ت   (٢١-٤٢-٦٣)مارية  الطبقات بمعوفق 

إل  وقد قس مت البيانات    شيط وأسلوب التحسين شبه نيوتن.دالة التن  مع توظيف ،  على التوالي  ء ولإخراجالإدخال والإخفا 
تد بنسبةمجموعة  الفتر   ٪٩٠ريب  اختب  ،م(٢٠٢٠-٢٠٠٣)ة  تغطي  بنسبة  ومجموعة  الفترة    ٪١٠ار  -٢٠٢١)تغطي 

بع الخطأ بقيمة  ومتوسط مر ٪  ١٧٫٢٨ة بقيمة  طأ المطلقالخ  ةختبار عن متوسط نسب الا  تقييم مرحلة  سفرت نتائج وأ  .م(٢٠٢٣
بدقة  بإنتاج القهوة في جاوى الشرقية  عية قادر على التنبؤ  الشبكة العصبية الاصطناالدراسة إل أن نموذج    وخلصت  ٠٫٠١٤٩

    ’جيد’.  ف ضمن مستوى تصن  
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Pada tubuh manusia terdapat organ tubuh yang mempunyai kemampuan 

luar biasa yaitu otak. Pada otak terdapat neuron-neuron yang bekerja berdasarkan 

sinyal yang kemudian otak akan merespon menjadi sebuah aktivitas. Otak sebagai 

sumber kecerdasan manusia yang bekerja sebagai pusat pikiran manusia melalui 

sistem saraf yang dapat mengambil keputusan dari informasi yang diperoleh 

(Syafa’ati, 2018). Sehingga dengan kemajuan teknologi yang semakin pesat mampu 

mengembangkan sistem yang dapat meniru kecerdasan manusia. Salah satu 

kecerdasan manusia yang digunakan adalan artificial neural network. 

Artificial Neural Network (ANN) adalah  model yang memiliki sistem kerja 

seperti sistem saraf manusia dalam memproses informasi (Hermawan, 2006). ANN 

melakukan pemrosesan informasi seperti yang terjadi dalam sistem kerja otak. Pada 

neuron saraf manusia, dendrit memproses sinyal input yang kemudian 

diterjemahkan oleh axon. Pada neuron buatan, input-input yang dipakai diatur oleh 

proses learning untuk menghasilkan output. Oleh karena itu, ANN adalah jaringan 

yang mempunyai hubungan antar simpul-simpulnya dan bobot koneksi yang telah 

dilatih untuk mendapatkan respon atau output. 

 ANN dibentuk dari generlisasi model matematika dalam sistem saraf 

dengan asusmsi dalam neuron terjadi proses informasi. Sinyal dikirim pada neuron-

neuron dengan penghubung (sinapsis). Neuron akan mempunyai bobot dari sinapsis 

untuk memperkuat atau memperlemah sinyal. Fungsi aktivasi digunakan pada 
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setiap neuron yang berdasarkan jumlah input yang diterima untuk menentukan 

batas ambang suatu output (Siang, 2005). 

 Arsitektur ANN adalah neuron yang ada pada layer input, hidden dan 

output yang saling terhubung (Gema, 2016). Metode yang dapat digunakan pada 

ANN adalah algoritma backpropagation. Algoritma backpropagation sangat baik 

digunakan untuk membuat peramalan karena mempunyai kinerja baik dengan data 

yang kompleks. 

Penerapan ANN dengan algoritma backpropagation salah satunya terhadap 

peramalan produksi kopi. Kopi menjadi salah satu komoditi yang memiliki potensi 

dalam meningkatkan pendapatan nasional bagi negara. Menurut data ICO 

(International Coffe Organization) pada tahun 2022-2023 bahwa kopi telah 

dikonsumsi mencapai 173,1 juta karung (1 karung = 60 kg) (ICO, 2023). Kopi 

memiliki peranan penting bagi Indonesia sebagai penghasil devisa negara yakni 

sebesar USD 1,15 Milyar dengan volume ekspors sebesar 437,56 ribu ton pada 

tahun 2022 (Kementerian Pertanian, 2023). Selain itu pasar kopi yang ada dalam 

negeri masih cukup luas dengan banyaknya kedai maupun cafe yang masih 

menjadikan kopi sebagai produk yang disajikan bagi pelanggan.   

Menurut Badan Pusat Statistik (2023) Produksi kopi di Indonesia dari tahun 

2020 sampai dengan 2022 mengalami fluktuasi.  Data produksi kopi pada tahun 

2020 sebesar 763.380 ton menjadi 786.191 ton pada tahun 2021 (meningkat sebesar 

3%). Sedangkan pada tahun 2022, produksi kopi menurun sebesar 774.961 ton 

(menurun sebesar 1,43%) (BPS, 2023) 

Jawa Timur merupakan provinsi dengan produsen kopi terbesar kelima di 

Indonesia setelah Aceh, Sumatera Utara, Lampung dan Sumatera Selatan. Menurut 
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data BPS Jawa Timur pada tahun 2023, produksi kopi di Jawa Timur dari tahun 

2020 sampai dengan 2022 terjadi peningkatan. Produksi kopi pada tahun 2020 

mencapai 68.885 ton menjadi 69.632 ton (meningkat sebesar 1,08%) pada tahun 

2021 dengan luas area produksi 113.330 Ha. Pada tahun 2022 produksi kopi terjadi 

penurunan sebesar 68.916 ton (menurun sebesar 1,03%) dengan luas area produksi 

116.169 Ha (BPS Provinsi Jawa Timur, 2023). Jawa Timur menjadi produsen kopi 

di Indonesia yang memiliki peran dalam meningkatkan jumlah kebutuhan kopi bagi 

Indonesia baik yang digunakan sebagai kegiatan ekonomi masyarakat maupun 

komiditas ekspor Indonesia. Oleh karena itu untuk meminimalisir terjadinya 

kekurangan atau kelebihan pasokan kopi dalam memenuhi kebutuhan masyarakat 

agar menjaga stabilitas harga dan kelangkaan bahan maupun kebutuhan pasar 

Internasional sehingga diperlukan peramalan tentang produksi kopi dengan 

menggunakan data produksi kopi. Berdasarkan hal itulah penulis melakukan 

penelitian dengan judul “Penerapan Artificial Neural Network dalam Meramalkan 

Produksi Kopi di Jawa Timur.” 

Beberapa penelitian yang serupa yaitu penelitian oleh Jefansa (2022) dalam 

meramalkan produksi kopi menggunakan algoritma backpropagation dengan 

arsitektur jaringan yang paling tepat mampu meramalkan produksi kopi. Penelitian 

oleh Evita (2021) memberikan kesimpulan rancangan ANN menggunakan jaringan 

Multilayer berhasil memperoleh hasil prediksi produksi jagung untuk periode 

berikutnya. Penelitian lainnya tentang algoritma backpropagation yang dilakukan 

Sijabat dkk (2020) membahas ANN menggunakan metode backpropagation dalam 

memprediksi harga komoditi produk kopi lokal nasional dengan pemetaan 
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karakteristik konsumen. Jenis produk kopi yang digunakan adalah kopi arabika dan 

robusta 

Tanaman kopi merupakan rezeki yang telah Allah berikan kepada makhluk-

Nya. Allah menyinggung di dalam al-Qur’an kepada manusia agar menggunakan 

rezeki yang telah diberikan dengan baik. Allah berfirman dalam surah al-Baqarah 

ayat 172 yaitu. 

“ يٰ ُّهٰا هَُ كُنتُمَْ إِن لِِلََِّ وٰٱشْكُرُواَ  كُمَْرٰزٰقْ نَٰٓ مٰا طيِٰ بٰٓتَِ مِن كُلُواَ  ءٰامٰنُواَ  ٱلَّذِينَٰ يَأٰٓ تٰ عْبُدُونَٰ إِيََّّ ” 
“Wahai orang-orang yang beriman! Makanlah dari rezeki yang baik yang Kami 

Berikan kepadamu dan bersyukurlah kepada Allah, jika kamu hanya menyembah 

kepada-Nya” (Departemen Agama RI, 2014). 

 

Ayat tersebut menjelaskan secara tersirat menganjurkan untuk mengonsumsi 

makanan yang halal lagi baik dari berbagai rezeki yang telah Allah berikan salah 

satunya tanaman kopi. Sedangkan untuk bentuk syukur kepada Allah dengan 

menerapkan ilmu dalam perencanaan jumlah produksi kopi dengan baik agar tidak 

tejadi kekurangan atau kelebihan produksi yang akan berdampak buruk. 

 

1.2  Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan masalah 

pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana penerapan artificial neural network dalam meramalkan 

produksi kopi di Jawa Timur? 

2. Bagaimana keakuratan model dari artificial neural network dalam 

meramalkan produksi kopi di Jawa Timur? 

 

1.3  Tujuan Penelitian 

Tujuan yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 
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1. Menganalisis penerapan dari artificial neural network dalam meramalkan 

produksi kopi di Jawa Timur. 

2. Menganalisis keakuratan model dari artificial neural network dalam 

meramalkan produksi kopi di Jawa Timur. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan tujuan penelitian di atas maka diharapkan dapat memberikan 

manfaat sebagai berikut: 

1. Menambah pengetahuan bagi penulis khususnya tentang metode artificial 

neural network. 

2. Sebagai referensi dalam penerapan peramalan produksi menggunakan 

artificial neural network. 

3. Memberikan masukan bagi intansi atau perusahaan terkait mengenai 

penerapan peramalan produksi kopi menggunakan metode artificial neural 

network untuk membantu dalam perencanaan dan pengelolaan produksi 

kopi. 

 

1.5  Batasan Masalah 

Diberikan batasan agar masalah tidak meluas. Batasan masalah yang 

digunakan sebagai berikut: 

1. Metode yang digunakan adalah algoritma backpropagation dengan 

arsitektur multilayer network. 

2. Fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi ReLu 

3. Metode optimasi yang digunakan adalah metode Quasi-Newton. 
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1.6  Definisi Istilah 

1. Peramalan  

Suatu pernyataan tentang sesuati di masa depan dengan menggunakan 

perhitungan objektif menggunakan data dan informasi yang ada di masa lalu 

2. Input layer 

Lapisan yang membawa masuk data ke dalam sistem untuk melakukan 

pemrosesan pada layer selanjutnya 

3. Hidden layer 

Lapisan yang berada di antara input layer dan output layer. Lapisan ini 

melakukan penambahan bobot pada input untuk menghasilkan output 

dengan melalui fungsi aktivasi 

4. Output layer 

Lapisan terakhir pada jaringan neural network 

5. Iterasi 

Proses perulangan suatu pemrosesan neural network untutk menghasilkan 

nilai error yang optimal 

6. Lag 

Jumlah langkah waktu (time-steps) ke belakang yang digunakan sebagai 

data historis untuk memprediksi nilai pada masa depan 

7. Parameter 

Nilai-nilai pada bobot dan bias yang dipelajari dan diperbarui sendiri oleh 

jaringan berdasarkan data pelatihan 

 



 

7 

 

BAB II 

KAJIAN TEORI 

 

2.1 Artificial Neural Network 

 Artificial neural network (ANN) adalah sistem pemrosesan informasi yang 

berdasarkan pada penalaran manusia yang dimodelkan dalam fungsi dan aktivitas 

otak manusia (Nasir dkk., 2000). Menurut Siang (2005:2), ANN adalah sistem yang 

meniru jaringan saraf biologi untuk memproses informasi yang masuk. ANN adalah 

sistem analisis dengan sistem kerja berdasarkan aktivitas jaringan saraf manusia. 

Jaringan yang mempunyai neuron-neuron yang saling berhubungan. Pada neuron 

saraf manusia, dendrit memproses sinyal input yang kemudian dipahami oleh axon. 

Sedangkan pada neuron buatan, terdapat proses learning yang dapat menjalankan 

sinyal input  untuk menghasilkan output (Harini, 2019). 

Secara garis besar, ANN menghubungkan bagaimana sistem kerja otak 

manusia dengan logika numerik yang diadaptasi pada peralatan komputer. ANN 

dikembangkan pertama kali oleh Warren McCulloch dan Walter Pitss pada tahun 

1943 dengan merancang sebuah model formal perhitungan dasar neuron. ANN 

dibangun berdasarkan prinsip kerja otak manusia dalam mengolah informasi. 

Struktur pada sistem pemrosesan informasi terdiri dari neuron yang saling 

berhubungan dan berkerja sama untuk menyelesaikan masalah tertentu. ANN 

dibentuk dengan sekumpulan neuron sebagai pengolah informasi dan operasi untuk 

menjalankan fungsi (Siang, 2005).  

Feed forward neural network menjadi salah satu dasar dari artificial neural 

network. Jaringan yang dapat menghubungkan jalur antara neuron yang diberi label 

input (angka terendah) hingga output (angka tertinggi), sehingga setiap neuron 
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terhubung ke neuron yang lebih tinggi (Ripley, 1996). Dalam prakteknya, hubungan 

jaringan pada beberapa lapisan diatur dan terhubung pada neuron yang lebih tinggi 

(Fauset dalam Harini, 2019). Input total terbentuk dari jumlah input setiap neuron 

dan menambahkan konstantan (bias) yang dihubungkan dengan fungsi aktivasi 

untuk menghasilkan suatu output yang dihubungkan bobot. Hubungan input dan 

output dinyatakan dalam fungsi berikut (Ripley, 1996). 

                        𝑦𝑘 = 𝑓𝑘 (𝑊0𝑘 + ∑ 𝑊𝑗𝑘𝑓𝑗

𝑗→𝑘

(𝑉0𝑗 + ∑ 𝑉𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑖→𝑗

))                         (2.1) 

Keterangan: 

𝑥              ∶ Sinyal 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 

𝑦              ∶ Sinyal 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 

𝑓𝑘              ∶ Fungsi aktivasi    

𝑉0𝑗            ∶ Nilai bias untuk ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛  

𝑊0𝑘          ∶ Nilai bias untuk 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡    

𝑖                ∶ 1, 2, … . , 𝑙 

𝑗                ∶ 1, 2, … . , 𝑚 

𝑘               ∶ 1, 2, … . , 𝑛 

∑ 𝑊𝑗𝑘𝑗→𝑘 ∶ Jumlah bobot dari ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 ke 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡    

∑ 𝑉𝑖𝑗𝑖→𝑗    ∶ Jumlah bobot dari 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ke ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛   

 Definisi umum arsitektur yang terdiri dari hidden layer yang lebih dari satu 

yang terhubung dari input dan output dimana semua neuron memiliki fungsi yang 

sama yaitu 𝑓ℎ dan 𝑓0 dapat dinyatakan sebagai berikut (Ripley, 1996). 
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         𝑦𝑘  = 𝑓𝑘 (𝑊0𝑘 + ∑ 𝑊𝑖𝑘𝑥𝑖

𝑖→𝑘

+ ∑ 𝑊𝑗𝑘𝑓ℎ

𝑗→𝑘

(𝑉0𝑗 + ∑ 𝑉𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑖→𝑗

))          (2.2) 

 Bias dapat dihilangkan dengan memperkenalkan unit baru 0 yang berada 

pada +1 dan terhubung pada semua unit dengan menetapkan 𝑤0𝑗 = 𝛼𝑗 . Bentuk 

umumnya adalah (Ripley, 1996). 

                                𝑦𝑘 = 𝑓0 (∑ 𝑊𝑖𝑘𝑥𝑖

𝑖→𝑘

+ ∑ 𝑊𝑗𝑘𝑓ℎ

𝑗→𝑘

(∑ 𝑉𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑖→𝑗

))                     (2.3) 

 Arsitektur ANN sebagai non-linier regresi logistik menggunakan fungsi 

logistik terhadap output dan mempunyai bentuk “skip layer”. Apabila output pada 

neuron berjumlah banyak maka arsitektur sesuai dengan “linked logistic 

regression”(Sri Harini, 2019). 

 Setiap neuron j memiliki input 𝑥𝑗 dan output 𝑦𝑗. Neuron input adalah input 

seluruh jaringan. Neuron output adalah output dari seluruh jaringan. Sehingga 

sinyal pada jaringan dapat ditentukan dengan persamaan (Ripley, 1996). 

                                𝑦𝑗 = 𝑓𝑗(𝑥𝑗),  𝑥𝑗 =  ∑ 𝑉𝑖𝑗𝑦𝑗𝑖→𝑗                 (2.4) 

Artificial neural netwok ditentukan oleh 3 hal: 

1. Arsitektur jaringan  

2. Metode dalam menentukan bobot hubungan antar neuron 

3. Fungsi aktivasi (Siang, 2005) 
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Gambar 2.1 Arsitektur Neuron 

 

Pada Gambar 2.1, input 𝑋1, 𝑋2 dan 𝑋3 dengan bobot hubungan 𝑊1, 𝑊2 dan 𝑊3 

diterima oleh Y. Besarnya nilai yang diterima oleh Y mengikuti fungsi aktivasi. 

2.1.1 Aristektur Jaringan Artificial Neural Network 

Arsitektur ANN merupakan susunan neuron yang ada dalam layer dengan 

pola koneksinya. Arsitektur jaringan berperan dalam mencapai keberhasilan target 

yang diinginkan karena arsitektur yag sama tidak dapat menyelesaikan semua 

permasalahan (Hermawan, 2006).  

Stuktur arsitektur dari neural network pada umumnya terdiri dari 3 layer 

yaitu 

1. Input Layer 

Data yang digunakan untuk data training pada sistem ANN. Simpul pada 

input layer berdasarkan pada jumlah data input. 

2. Hidden Layer 

Simpul pada hidden layer sangat bervariasi. Hidden layer yang banyak akan 

membuat hasil yang baik namun training yang dilakukan juga semakin 
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lama. Pada hidden layer berisi dua proses yaitu fungsi penjumlahan bobot 

dan fungsi transformasi. Kedua fungsi tersebut sebagai penghubung dari 

data input ke output (Lenk dkk., 1997). 

3. Output Layer 

Merupakan data respon yang telah dimasukkan. Jumlah simpul pada output 

layer tergantung pada sistem ANN. 

 
Gambar 2.2 Struktur Arsitektur Jaringan 

 

Pada Gambar 2.2 menjelaskan bagaimana jaringan saraf tiruan bekerja. 

Neuron-neuron berkumpul dalam lapisan neuron. Pada neuron input layer 

terhubung ke hidden layer. Neuron pada hidden layer terhubung ke layer sebelum 

dan sesudah. Sedangkan pada output layer dihubungkan oleh hidden layer.  

Informasi akan dikirimkan dari satu layer ke layer lain melalui hidden layer 

dengan menggunakan algoritma pembelajaran yang telah ditentukan. Untuk 

meningkatkan kinerja jaringan, informasi dapat secara otomatis dikirim kembali 

ke jaringan saraf tiruan yang berbeda. 
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Berikut merupakan arsitektur jaringan ANN. 

1. Jaringan Saraf dengan Lapisan Tunggal (single layer network) 

Single layer network terdiri dari layer input yang bertugas menerima sinyal, 

layer output yang bertugas memberikan respon dan lapisan bobot koneksi. 

Jaringan ini hanya menerima input tanpa menambahkan hidden layer yang 

akan langsung diproses menjadi output (Hermawan, 2006). 

 
Gambar 2.3 Arsitektur Single Layer Network 

 

Pada Gambar 2.3, arsitektur jaringan dengan n input layer (𝑋1,

𝑋2, … , 𝑋𝑛 )dan m output layer (𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑚 ) Semua unit input dengan 

bobot yang berbeda dihubungkan ke semua unit output. Bobot yang 

digunakan saling independen dan dapat dimodifikasi agar bisa 

meningkatkan keakuratan hasil (Siang, 2005). 

2. Jaringan Saraf dengan Banyak Lapisan (Multilayer network) 

Multilayer network mempunyai tiga jenis lapisan yaitu input layer, output 

layer, dan hidden layer. Jaringan ini dapat menyeleseaikan permasalahan 

yang lebih kompleks daripada single layer network. 
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Gambar 2.4 Arsitektur Multilayer Network 

 

Pada Gambar 2.4, arsitektur jaringan dengan n input layer (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑛 ) 

dihubungkan dengan sebuah hidden layer yang terdiri dari p buah unit 

(𝑍1, … , 𝑍𝑝 ) kemudian diteruskan opada m output layer (𝑌1, 𝑌2, … , 𝑌𝑚 ). 

2.1.2 Fungsi Aktivasi 

Pada artificial neural network untuk mendapatkan output suatu neuron 

yang berdasar dari proses yang dilakukan pada data input dengan tidak melebihi 

batasan sinyal pada output memerlukan fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi untuk 

mencegah nilai output menjadi sangat besar yang dapat merusak struktur ANN. 

Fungsi aktivasi dalam ANN untuk mengontrol neuron akan aktif atau tidak. 

Dalam hal ini, Siang (2005:26) menyatakan bahwa “argumen fungsi 

aktivasi adalah net masukan (kombinasi antara linier masukan dan bobotnya).” 

                                           𝑛𝑒𝑡 = ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖                (2.5) 

dengan fungsi aktivasinya adalah  

𝐹(𝑛𝑒𝑡) = 𝑓(∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖)                                          (2.6) 
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Gambar 2.5 Langkah Pemrosesan Neuron 

(Gupta & Kashyap, 2015) 

Fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam ANN sebagai berikut. 

1. Fungsi threshold (batas ambang) 

𝑓(𝑥) = {
1
0

       𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥≥𝑎
𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥<𝑎

                                  (2.7) 

Beberapa fungsi threshold untuk 0 atau 1 tidak digunakan 

                                      𝑓(𝑥) = {
1

−1
       𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥≥𝑎

𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥<𝑎
                            (2.8) 

Fungsi threshold untuk -1 atau 1 sering digunakan, fungsi disebut threshold 

bipolar. 

2. Fungsi ReLu 

Fungsi aktivasi ReLu (Rectified Linear Unit) adalah salah satu jenis fungsi 

aktivasi yang paling umum digunakan dalam jaringan saraf tiruan tiruan. 

                                   𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥  (0, 𝑥)            (2.9) 

3. Fungsi sigmoid 

Fungsi sigmoid dibagi menjadi 2 bagian yaitu 

1) Fungsi sigmoid biner 
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Fungsi yang baik digunakan untuk ANN. Fungsi sigmoid biner memiliki 

nilai dari 0 sampai 1 yang didefinisikan dan digambarkan secara 

sistematis sebagai berikut. 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = (
1

1+𝑒−𝑥
)                                    (2.10) 

dengan 

     𝑓′(𝑥) = 𝜎𝑓(𝑥)[1 − 𝑓(𝑥)]                                  (2.11) 

 

Fungsi aktivasi sigmoid biner disebut juga fungsi logsig 

 
Gambar 2.6 Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner 

2) Fungsi sigmoid bipolar 

Fungsi sigmoid bipolar memiliki perbedaan dengan fungsi sigmoid biner 

yaitu output dari fungsi ini, pada sigmoid bipolar memiliki nilai dari -1 

sampai 1 yang didefinisikan dan digambarkan secara sistematis sebagai 

berikut. 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = (
1−𝑒−𝑥

1+𝑒−𝑥)                                 (2.12) 

         dengan  
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𝑓′(𝑥) =
𝜎

2
[1 + 𝑓(𝑥)][1 + 𝑓(𝑥)]                          (2.13) 

       Fungsi aktivasi sigmoid bipolar disebut juga fungsi tansig 

                 
Gambar 2.7 Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid Bipolar 

4. Fungsi identitas 

𝑓(𝑥) = 𝑥                                                   (2.14) 

Fungsi identitas sering dipakai ketika ingin output jaringan berupa 

sembarang bilangan riil rangenya bukan hanya [0,1] atau [-1,1] (Siang, 

2005). 

2.1.3 Bobot, Bias dan Epoch 

1. Bobot pada ANN berfungsi sebagai jalur penghubung antara layer dengan 

mengalikan nilai yang diterima dari input. Bobot dapat dimodifikasi agar 

memnghasilkan output yang diinginkan dari nilai input. Inisiasi nilai awal 

bobot pada rentang nilai -1 sampai 1 atau -0,5 sampai 0,5 yang dilakukan 

secara random. 

2. Bias adalah nilai yang tidak pasti pada suatu layer. Bias terdapat pada 

hidden layer 
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3. Epoch adalah jumlah proses pengulangan atau iterasi pada pola untuk 

menghasilkan nilai error yang telah ditentukan. 

 

2.2 Backpropagation Artificial Neural Network 

 Backpropagation adalah sebuah algoritma dalam jaringan saraf tiruan yang 

dapat mencapai keseimbangan antara jaringan dalam mendeteksi pola pada data 

latihan. Kapasitas backpropagation mampu memdapatkan respon yang akurat 

terhadap pola input, meskipun berbeda dengan pola yang digunakan selama proses 

training (Kusmaryanto, 2014). 

 Backpropagation mempunyai hidden layer lebih dari satu. Arsitektur 

backpropagation dengan 𝑛 unit input dengan sebuah bias, hidden layer dengan 𝑝 

unit dengan sebuah bias, serta 𝑚 unit output. Seperti pada Gambar 2.8. 

 

Gambar 2.8 Langkah Pemrosesan Neuron 

 

Pada Gambar 2.8, 𝑉𝑗𝑖 adalah bobot dari input 𝑋𝑖 yang terhubung ke hidden layer 𝑍𝑗. 

𝑉𝑗0 adalah bobot dari bias input ke hidden 𝑍𝑗. 𝑊𝑘𝑗 adalah bobot dari hidden 𝑍𝑗 ke 

output 𝑌𝑘 dan 𝑊𝑘𝑜 bobot dari bias hidden ke output 𝑌𝑘. 
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Syarat fungsi aktivasi pada backpropagation yaitu “kontinu, terdiferensial 

dengan mudah dan fungsi yang tidak turun” (Siang, 2005:99). Fungsi sigmoid biner 

adalah salah satu fungsi yang dapat memenuhi ketiga syarat tersebut. Fungsi ini 

mampu mengurangi efek nilai input yang berlebihan sehingga dapat membuat 

jaringan kuat dalam menghasilkan output. 

Algoritma backpropagation secara umum terdapat tiga tahap yakni: 

1. Feedforward 

Feedforward atau propagasi maju, sinyal input dipropagasikan ke hidden 

layer dengan menggunakan fungsi aktivasi yang telah ditentukan. Sistem 

akan berjalan sampai menghasilkan nilai output. Nilai output yang 

dihasilkan kemudian dibandingkan dengan target yang akan dicapai. 

Selilish antara target dan nilai output disebut nilai error. Apabila nilai error 

lebih kecil dari batas maksimum error yang ditentukan, maka iterasi akan 

tidak akan dilanjutkan. Tapi apabila error yang dihasilkan lebih besar dari 

batas maksimum error, maka bobot akan diatur ulang untuk mengurangi 

nilai error agar tidak melebihi batas maksimum error (Siang, 2005). Pada 

setiap layer dilakukan penjumlahan bobot dengan menerapkan fungsi 

sigmoid pada setiap unit input untuk menghitung output. 

2. Backpropagation 

Backpropagation atau propagasi mundur, proses penghitungan error 

dengan cara mengubah bobot pada semua jaringan. Semua jaringan akan 

dihitung nilai errornya, pada penghubungnya nilai bobot akan diubah. 

Proses perhitungan dilakukan mundur yaitu dari output layer sampai pada 

input layer. Penghitungan error dilakukan dari output layer setiap bobot 
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berhubungan dengan output. Nilai error pada hidden layer akan dihitung 

sehingga kemudian proses berlanjut sampai pada input layer (Siang, 2005). 

3. Perubahan Bobot 

Setelah nilai error dihitung, maka bobot pada jaringan akan dimodifikasi 

untuk disesuaikan. Penyesuaian bobot didasarkan atas faktor error neuron 

di layer 

Langkah-langkah algoritma backpropagation sebagi berikut (Siang, 2005). 

Tahap Inisialisasi 

1. Inisialisasi bobot (ambil bobot awal dengan nilai random yang cukup kecil) 

2. Tetapkan: Maksimum Epoch, target Error dan Learning Rate 

3. Inisialisasi: Epoch = 0, Mean Square Error = 1 

Fase I Feedforward 

Langkah 1 : Setiap unit input 𝑋𝑖, (𝑖 = 1, 2, … , 𝑛) menerima sinyal input 

 dan diteruskan ke hidden layer 

Langkah 2 : Setiap hidden layer 𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝) dijumlahkan dengan    

bobot sinyal input: 

  𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 𝑉𝑗0 + (∑ 𝑋𝑖  ×  𝑉𝑗𝑖
𝑛
𝑖=1 )                               (2.15) 

Keterangan: 

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 : Nilai output untuk unit 𝑍𝑖  

𝑉𝑖   : Nilai input pada unit 𝑖 

𝑉𝑗𝑖   : Bobot antara input unit 𝑖 dan hidden layer 𝑗 

𝑉𝑗0   : Bobot bias antara input unit 𝑖 dan hidden layer 𝑗 

Untuk menghitung sinyal output maka digunakan fungsi aktivasi: 

    𝑍𝑗 = 𝑓(𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗)                                                     (2.16) 
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Keterangan: 

𝑍𝑗   : Nilai aktivasi dari unit 𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗  

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗  : Nilai untuk menghitung hidden layer 

 

Langkah 3 : Sinyal tersebut dikirim ke semua unit output kemudian 

dihitung unit 𝑌𝑘, (𝑘 = 1, 2, … , 𝑚) 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘 = 𝑊0𝑘 + (∑ 𝑊𝑘𝑗 𝑍𝑗
𝑝
𝑗=1 )                              (2.17) 

Keterangan: 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑗𝑘  : Nilai input unit 𝑌𝑗𝑘  

𝑊0𝑘  : Bobot bias sambungan untuk unit unit 𝑌𝑘 

𝑊𝑘𝑗  : Bobot sambungan dari 𝑍𝑗 ke unit 𝑌𝑘 

Menghitung keluaran menggunakan aktivasi  

              𝑌𝑘 = 𝑓(𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘)                                                  (2.18) 

Keterangan: 

𝑌𝑘   : Nilai output layer 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘  : Input untuk unit 𝑌𝑘 

Fase II Backpropagation 

Langkah 4 : Hitung faktor 𝛿 unit output berdasarkan error di setiap unit 

output  𝑌𝑘, (𝑘 = 1, 2, … , 𝑚) 

       𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑌𝑘)𝑓′(𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘)                                  (2.19) 

                     

Keterangan: 

𝛿𝑘   : Nilai aktivasi error pada output layer 

𝑡𝑘   : Nilai target data 
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Menghitung bobot baru  

∆𝑊𝑘𝑗 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑍𝑗                                        (2.20) 

Keterangan: 

∆𝑊𝑘𝑗 : Selisih antara 𝑊𝑘𝑗(𝑡) dengan 𝑊𝑘𝑗(𝑡 + 1) 

𝛼   : Nilai learning rate 

𝑍𝑗   : Nilai aktivasi dari unit 𝑍𝑗 

Menghitung koreksi bias  

∆𝑊0𝑘 = 𝛼𝛿𝑘                                              (2.21) 

Keterangan: 

∆𝑊0𝑘 : Koreksi nilai bias 

 

Langkah 5 : Hitung faktor 𝛿 unit output berdasarkan error di setiap unit 

hidden 𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝) menjumlahkan delta input 

𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑘 = ∑ 𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗
𝑘
𝑘=1                                  (2.22) 

Keterangan: 

𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑘  : Nilai error pada hidden layer 

𝑊𝑘𝑗   : Bobot dari 𝑍𝑗 ke 𝑌𝑘 

Faktor 𝛿 unit hidden: 

  𝛿𝑘 = 𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑘𝑓′(𝑧𝑛𝑒𝑡 𝑗)                               (2.23) 

                         = 𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑘 𝑧𝑗(1 − 𝑧𝑗) 

Keterangan: 

𝛿𝑘   : Nilai aktivasi error pada hidden layer 

 

Menghitung koreksi bobot 
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∆𝑉𝑗𝑖 = 𝛼𝛿𝑗𝑋𝑖                                     (2.24) 

Keterangan: 

∆𝑉𝑖𝑗  : Selisih antara 𝑉𝑖𝑗(𝑡) dengan 𝑉𝑖𝑗(𝑡 + 1) 

𝛼   : Nilai learning rate 

𝑥𝑖   : Nilai pada input layer 

Menghitung koreksi bias 

∆𝑉0𝑗 = 𝛼𝛿𝑗                                          (2.25) 

Keterangan: 

∆𝑉0𝑘  : Koreksi nilai bias 

Fase III Perubahan Bobot 

Langkah 6 : Setiap unit output 𝑌𝑘 , (𝑘 = 1, 2, … , 𝑚) memperbarui bobot 

dan biasnya. 

𝑊𝑘𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑊𝑘𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑊𝑘𝑗                      (2.26) 

Setiap unit hidden 𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝)) memperbarui bobot dan biasnya. 

               𝑉𝑗𝑖(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑉𝑗𝑖(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑉𝑗𝑖                               (2.27) 

  

Langkah 7 : Menghitung MSE (Mean Square Error) 

Dari bobot-bobot yang telah dihasilkan akan digunakan sebagai proses awal 

untuk proses epoch selanjutnya. Proses pelatihan diulang hingga mencapai 

target maksimum epoch. 

Rancangan arsitektur artificial neural network backpropagation bergantung 

terhadap masalah yang ingin diselesaikan. Jika input berjumlah besar atau output 

yang ditentukan besar, maka jumlah node di hidden layer yang lebih banyak, tetapi 

tetap ada batas optimumnya. 
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2.2.1 Bobot dan Bias Awal 

Bobot awal berpengaruh dalam membantu jaringan untuk mencapai titik 

minimum dan mempercepat konvergensi. Nilai fungsi aktivasi yang diberikan 

oleh bobot tidak boleh bernilai kecil karena akan membuat perubahan nilai 

bobotnya menjadi sangat kecil. Begitu juga untuk nilai bobot yang terlau besar 

akan membuat fungsi aktivasi memiliki nilai yang kecil .Oleh karena itu, standar 

nilai bobot dan bias pada backpropagation dimasukkan dengan bilangan acak 

kecil (Siang, 2005) 

He Initialization merupakan salah satu metode dalam menentukan nilai 

bobot awal. Pada jaringan dengan fungsi aktivasi ReLu sering terjadinya 

ketidakseimbangan variansi sinyal yang melewati lapisan-lapisan jaringan. 

Akibatnya, pada jaringan yang sangat dalam, sinyal cenderung mengecil secara 

eksponensial (vanishing) atau membesar secara eksponensial (exploding), 

sehingga memperlambat atau bahkan menghentikan proses pembelajaran. 

Sehingga dirancang metode He initialization khusus untuk mengatasi masalah 

tersebut (He dkk., 2015) Dasar matematis He Initialization (He dkk., 2015). Pada 

sebuah lapisan n unit input, output sebelum fungsi aktivasi dirumuskan sebagai 

berikut. 

                                         𝑦 = 𝑊. 𝑥                           (2.28) 

Keterangan 

𝑊 ∶ 𝑀𝑎𝑡𝑟𝑖𝑘𝑠 𝑏𝑜𝑏𝑜𝑡 

𝑥   ∶ 𝑉𝑒𝑘𝑡𝑜𝑟 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 

𝑛   ∶ 𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 
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Variansi output dapat ditulis sebagai berikut. 

                                   𝑉𝑎𝑟[𝑦] = 𝑛 . 𝑉𝑎𝑟[𝑊]. 𝑉𝑎𝑟[𝑥]                      (2.29) 

Karena fungsi aktivasi ReLu mematikan setengah dari nilai masukan (semua nilai 

negatif menjadi nol), variansi aktivasi setelah melewati ReLu menjadi setengah 

dari variansi sebelumnya. 

    𝑉𝑎𝑟[𝑥1] =
1

2
. 𝑣𝑎𝑟[𝑦]     (2.30) 

Agar variansi sinyal tidak mengecil atau membesar secara eksponensial sepanjang 

lapisan-lapisan jaringan, menurunkan syarat yang harus dipenuhi oleh variansi 

bobot. 

              𝑉𝑎𝑟[𝑊] =
1

2
. 𝑛       (2.31) 

Kondisi inilah yang menjadi inti dari He Initialization. 

Bobot diinisialisasi dari distribusi normal dengan rata-rata nol dan standar 

deviasi. 

                                         𝑊 ~𝑁(0, 𝜎2) 𝑑𝑖𝑚𝑎𝑛𝑎 𝜎 = √(
2

𝑛
)    (2.32) 

2.2.2 Jumlah Hidden Layer 

Backpropagation yang memiliki hidden layer dapat mengenali hubungan 

antara nilai input dan target dengan tingkat akurasi yang telah ditentukan. 

Sehingga pada jumlah hidden layer ditambah akan membuat pelatihan menjadi 

lebih mudah. Jika jaringan memiliki lebih dari satu hidden layer maka dalam 

feedforward output harus dihitung tiap layer dimulai dari hidden layer yang 
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terdekat dengan input. Sebaliknya dalam backpropagation faktor 𝛿 perlu dihitung 

untuk tiap hidden layer dimulai dari output layer (Siang, 2005). 

2.2.3 Jumlah Pola Pelatihan 

Jaringan yang dilatih dengan sempurna tidak ada jumlah yang pasti untuk 

berapa banyak pola pelatihan yang diperlukan. Jumlah pola pelatihan dipengaruhi 

oleh banyaknya bobot dalam jaringan dan tingkat akurasi yang diharapkan. 

Menurut Siang (2005), dalam menentukan jumlah pola pelatihan aturan dapat 

ditentukan berdasarkan rumusan 

             Jumlah pola = Jumlah bobot / tingkat akurasi                   (2.33) 

2.2.4 Lama Iterasi 

Kesimbangan pada pengenalan pola pelatihan serta respon yang baik pada 

pola data pengujian merupakan tujuan dari backpropagation. Jaringan yang 

dilatih sampai mendapatkan pola pelatihan yang dapat dikenali dengan benar. 

Namun itu tidak dapat menjadi jaminan bahwa jaringan dapat mengenali pola 

pengujian dengan tepat. 

Pada umumnya data akan dibagi menjadi 2 bagian yaitu pola data pelatihan 

(training) dan data pengujian (testing). Perubahan bobot terjadi pada pola 

pelatihan, selama pelatihan nilai error yang terjadi akan dihitung pada semua data 

(training dan testing). Selama nilai error menurun pelatihan terus dijalankan 

begitu juga ketika errornya sudah meningkat maka pelatihan tidak diteruskan atau 

ketika maksimum iterasi sudah tercapai. Jaringan sudah memiliki sifat yang 

spesifik dari data pelatihan dan sudah kehilangan kemampuan melakukan 

generalisasi (Siang, 2005). 
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2.2.5 Metode Optimasi 

Metode optimasi yang sering digunakan dalam backpropagation adalah 

metode Quasi-Newton. Metode Quasi-Newton adalah metode untuk mencari titik 

maksimum atau minimum pada persamaan non-linier. Pada backpropagation 

metode ini terletak pada proses pembelajaran dalam menentukan bobot untuk 

meminimalkan fungsi kinerja jaringan. Konsep dasar Quasi-Newton adalah 

(Safruddin dkk., 2023). 

             𝑤𝑡+1 =  𝑤𝑡 − 𝐻𝑡
−1𝑔𝑡                                            (2.34) 

Keterangan: 

𝑤𝑡 : Vektor bobot dan bias koneksi 

𝐻𝑡 : Matrik Hessien 

𝑔𝑡 : Vektor gradien 

Matrik hessien adalah turunan kedua dari indeks kinerja pada nilai bobot 

dan bias nilai ke-t sehingga matriks Hessian diperoleh dengan cara kompleks 

(Safruddin dkk., 2023). Inisial matriks Hessien dapat ditentukan pada masing-

masing epoch secara iteratif pada awal training. Inisial matriks Hessian bersifat 

simetrik dan definit positif. Matriks yang digunakan adalah matriks identitas. 

 

2.3 Normalisasi Data 

Normalisasi data adalah proses mengubah data numerik dalam suatu dataset 

ke dalam rentang nilai yang sama agar masing-masing data mempunya selisih nilai 

yang kecil (Sesilisvana dkk., 2025). Pada pelatihan ANN, normalisasi data adalah 

langkah yang perlu dilakukan dalam pengolahan data. Penyesuaian data ke bentuk 

skala umum agar hasil normalisasi dapat digunakan untuk membandingkan nilai 
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prediksi dengan nilai aktual. Dalam metode backpropagation dilakukan 

normalisasi data dengan interval [0,1]. Tujuan normalisasi untuk menyamakan 

skala data dalam dataset sehingga algoritma pembelajaran dapat bekerja dalam 

menghasilkan model dengan akurasi yang tinggi. 

Rumus yang digunakan adalah metode Min-Max Scaling. 

𝑥′ =
(𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)

(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)
(𝑏 − 𝑎) + 𝑎                                          (2.35) 

Keterangan: 

𝑥′ : Nilai data normalisasi 

𝑥 : Nilai data asli 

𝑥𝑚𝑖𝑛 : Nilai data minimum  

𝑥𝑚𝑎𝑥 : Nilai data maksimum  

a  : Nilai range terkecil 

b : Nilai range terbesar 

Proses tersebut dilakukan agar semua nilai berada dalam rentang yang sama, 

sehingga mengurasi risiko bias. Pada ANN, normalisasi ini membantu agar jaringan 

mampu mencapai konvergensi lebih cepat. 

 

2.4 Denormalisasi Data 

Denormalisasi adalah proses mengembalikan data yang telah dinormalisasi 

ke dalam bentuk nilai aslinya. Pada ANN proses denormalisasi data dilakukan agar 

output dari model dapat diinterpretasikan dalam bentuk sebenarnya. Proses ini 

bertujuan untuk mengembalikan data yang telah dimodifikasi untuk keperluan 

analisis ke dalam bentuk aslinya. Sehingga dapat dilakukan perbandingan langsung 

dari hasil nilai prediksi model dengan nilai data aktual. 
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Pada tahap normalisasi dilakukan metode min-max scaling (2.35), maka 

pada tahap denormalisasi adalah kebalikan matematisnya.  

 

𝑥 =
[(𝑥′−𝑎)(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)]

(𝑏−𝑎)
+ 𝑥𝑚𝑖𝑛                              (2.36) 

Keterangan: 

𝑥′ : Nilai data normalisasi 

𝑥 : Nilai data asli 

𝑥𝑚𝑖𝑛 : Nilai data minimum  

𝑥𝑚𝑎𝑥 : Nilai data maksimum  

a  : Nilai range terkecil 

b : Nilai range terbesar 

 

2.5 Metode Evaluasi Kinerja 

Hasil peramalan perlu dilakukan evaluasi untuk mengatahui keakuratan 

hasil peramalan. Evaluasi kinerja dilakukan untuk mengetahui model mampu 

menghasilkan peramalan yang mendekati nilai aktual.  

Mean Squared Error adalah selisih kuadrat rata-rata nilai actual dan nilai 

prediksi. MSE berdasarkan pada nilai rata-rata error. Nilai MSE yang rendah atau 

mendekati nol maka hasil peramalan tersebut akurat dan dapat menjadi dasar 

perhitungan peramalan (James dkk dalam Ariani, 2022). Rumus perhitungan MSE 

ditunjukkan pada persamaan berikut: 

                                   𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑡−𝑦𝑝)2𝑛

𝑘=1

𝑛
                                       (2.37) 

Keterangan: 

𝑦𝑡 : Nilai aktual  
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𝑦𝑝 : Nilai prediksi  

𝑛  : Jumlah data 

      𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸                                      (2.38) 

RMSE mengukur kesalahan peramalan dengan nilai yang sama dengan data aslinya. 

Penggunaan RMSE untuk memahami kinerja model secara lebih realistis karena 

langsung dikaitkan dengan skala data. 

 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) adalah persentase kelasahan rata-

rata yang bersifat mutlak. MAPE digunakan untuk mengukur ketepatan prediksi 

yang dibuat dengan menggunakan teknik peramalan. Metode MAPE 

mengungkapkan berapa banyak kesalahan prediksi dengan nilai aktual data. Rumus 

perhitungan persamaan MAPE sebagai berikut. 

            𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑ |(

𝑦𝑡−𝑦𝑝

𝑦𝑡
)|𝑛

𝑖=1

𝑛
𝑥 100%                                    (2.39) 

Keterangan: 

𝑦𝑡 : nilai aktual  

𝑦𝑝 : nilai prediksi  

𝑛 : banyaknya data 

 Semakin kecil kesalahan dalam MAPE, semakin akurat prediksinya. Analisa 

tentang Nilai MAPE yang dikategorikan menjadi empat seperti pada Tabel 2.1 

(Ramadhan dkk., 2022).  
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Tabel 2.1 Nilai MAPE 

Nilai Kinerja Peramalan 

MAPE ≤ 10% Model peramalan sangat baik (Excellent) 

10% < MAPE ≤ 20% Model peramalan baik (Good) 

20% < MAPE ≤ 50% Model peramalan layak (Reasonable) 

MAPE > 50% Model peramalan buruk (Inaccurate) 

2.6 Kopi 

 Kopi merupakan minuman yang dihasilkan oleh buah tanaman kopi yang 

telah mengalami proses dipanggang. Buah tanaman kopi berbentuk biji-bijian. Biji 

kopi yang telah dipanen kemudian dilakukan proses lanjut agar dapat menjadi 

bahan minuman.   

Komoditas kopi berperan sebagai sumber pendapatan petani, devisa negara 

serta penyedia lapangan pekerjaan (Chandra dkk., 2013). Terdapat 40 jenis variates 

kopi diantaranya kopi arabika dan robusta yang sering dibudidayakan untuk dijual 

dalam dunia perdagangan (Suwarto dkk, 2014). Kopi arabika adalah kopi 

tradisional dengan rasa yang paling enak. Sedangkan kopi robusta adalah kopi yang 

mengandung kafein lebih tinggi daripada jenis kopi lainnya. 

Pada pengolahan kopi terdapat dua jenis pengolahan yaitu pengolahan 

kering (dry process) dan pengolahan basah (wet process). Pengolahan kering 

dilakukan pada lahan yang tidak terlalu luas karena alatnya sederhana dan biaya 

investasi rendah. Tahapan pengolahan kering diantaranya sortasi gelondong, 

pengeringan dan pengupasan (Octavianty & Hermawati, 2019). Pengolahan basah 

dengan cara merendam biji kopi ke dalam bejana khusus untuk dilakukan proses 

fermentasi, kemudian dilakukan pengeringan dengan mesin. 
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 Kopi memiliki zat addictive yang mengandung beberapa senyawa yaitu 

kalium, polifenol dan kafein. Kandungan senyawa tersebut dapat mempengaruhi 

tekanan darah. Sifat menurunan tekanan darah dimiliki oleh senyawa kalium dan 

polifenol sedangkan kafein bersifat meningkatkan tekanan darah (Martiani dan 

Leylana, 2012). Walaupun terdapat zat addictive, kopi masih menjadi minuman 

favorit dikalangan masyarakat. 

 Produksi merupakan kegiatan dalam mengubah bahan baku menjadi hasil 

akhir sesuai keingininan konsumen. Produksi kopi merupakan proses pengolahan 

biji kopi hasil dari perkebunan menjadi produk jadi seperti kopi bubuk dan kopi 

instan. Produksi kopi di Indonesia dapat ditingkatkan dengan melakukan 

peningkatan luas lahan perkebunan kopi yang produktif (Harum, 2022). 

 

2.7 Penelitian Terdahulu 

Penelitian yang dilakukan untuk meramalkan produksi kopi dengan metode 

Artificial Neural Network dengan algoritma backpropagation. Beberapa penelitian 

yang dijadikan referensi untuk penelitian ini diantaranya yaitu Fajri Jefansa (2022) 

tentang “Penerapan Jaringan Saraf Tiruan dalam Meramalkan Produksi Kopi 

Berdasarkan Provinsi” memberikan kesimpulan bahwa algoritma backpropagation 

dengan menerapkan arsitektur jaringan yang paling tepat dapat meramalkan 

produksi tanaman kopi. Pola arsitektur yang digunakan adalah 5-4-1 dengan hasil 

akurasi 99,9990002% dan MSE 0,001 dengan proses 417 epoch. Data yang 

digunakan yaitu data produksi tanaman kopi menurut provinsi Indonesia dari tahun 

2015-2019. 
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Penelitian serupa yang dilakukan oleh Clarisna Evita (2021) tentang 

“Penerapan Artificial Neural Network Algoritma Backpropagation Pada Prediksi 

Produksi Jagung”. Pada penelitiannya menggunakan data produksi jagung yang 

berasal dari 19 Kota/Kabupaten di Jawa Timur. Diantaranya data luas tanam jagung 

(Ha), data luas panen jagung (Ha) dan data produktifitas jagung (ton/Ha) dari tahun 

2016-2020 serta data produksi jagung (ton) dari tahun 2016-2021. Hasil 

penelitiannya menyimpulkan rancangan ANN menggunakan jaringan multilayer 

berhasil memperoleh hasil prediksi produksi jagung untuk periode berikutnya 

dengan tingkat akurasi mencapai 88,14%. Model prediksi meliputi input layer 

berjumlah 3, hidden layer berjumlah 3 dan output layer berjumlah 1 dengan epoch 

sebesar 200, momentum sebesar 0,5 dan learning rate sebesar 0,5. 

Penelitian lain yang menjadi teori pendukung terkait algoritma 

backpropagatioan adalah penelitian yang dilakukan Sijabat dkk. (2020) dengan 

judul “Algoritma Backpropagation Prediksi Harga Komoditi terhadap 

Karakteristik Konsumen Produk Kopi Lokal Nasional”. Pada penelitiannya 

menggunakan data harga kopi Arabika dan Robusta dari provinsi Sumatera Utara, 

Sumatera Barat, Aceh, Sulawesi Selatan dan Nusa Tenggara Timur tahun 2015-

2019. Hasil penelitian dengan menggunakan algoritma backpropagation mampu 

memprediksi harga kopi Arabika dan Robusta dengan akurasi 99.9988% dengan 

MSE 0,0015644 dengan menggunakan data bersifat time series.  

Penelitian yang dilakukan Mahfuzh & Yuliantari (2022) dengan judul 

“Analisis Penerapan Artificial Neural Network algoritma Propagasi Balik untuk 

Meramalkan Harga Saham pada Bursa Efek Indonesia”. Data yang digunakan 

meliputi harga open, close, high, low dan Indeks Harga Saham Gabungan serta data 
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pelengkap untuk memperkuat hasil ramalan yaitu data analisis teknikal, inflasi, 

fundamental, nilai ekspor dan impor. Hasil penelitian dengan algoritma 

backpropagation dapat meningkatkan keakuratan peramalan harga saham. Dengan 

menggunakan software MATLAB memperoleh hasil peramalan dengan tingkat 

keakuratan sebesar 99,98% dan Mean Square Error sebesar 0,99 dengan 

menggunakan 500 epoch. 

 

2.8 Artificial Neural Network dalam Kajian Keislaman 

 Allah berfirman pada surah Yunus ayat 101. 

“ وٰٓتَِ فَِ مٰاذٰا ٱنظرُُواَ  قُلَِ يُ ؤْمِنُونَٰ لََّّ قٰ وْمَ  عٰن وٰٱلنُّذُرَُ ٱلْءٰايٰٓتَُ تُ غْنَِ وٰمٰا َۚوٰٱلْْٰرْضَِ ٱلسَّمٰٓ ” 
 “Katakanlah, Perhatikanlah apa yang ada di langit dan di bumi! Tidaklah 

bermanfaat tanda-tanda (kebesaran Allah) dan rasul-rasul yang memberi 

peringatan bagi orang yang tidak beriman” (Departemen Agama RI, 2014). 

 

Pada ayat tersebut, Allah telah menyuruh manusia untuk meneliti, mempelajari dan 

mengambil manfaat dari yang apa telah diciptakan oleh Allah baik di langit dan 

bumi.  

Artificial neural network adalah sistem analisis yang berdasarkan pada 

jaringan saraf manusia. Sistem saraf manusia melakukan sistem yang beroperasi 

dari sel saraf biologis di dalam otak. Manusia diciptakan dengan otak yang 

berfungsi sebagai sistem saraf pusat dalam mengatur seluruh kegiatan kehidupan. 

Sehingga Allah SWT sangat teliti dalam menciptakan manusia sebagaimana ayat 

dalam surah at-Tin ayat 4. 

“ نَٰ فِأَ أٰحْسٰنَِ تٰ قْوِيَ  نسٰٓ  ”لٰقٰدَْ خٰلٰقْنٰا ٱلِْْ
 “Sungguh, Kami telah menciptakan manusia dalam bentuk yang sebaik-baiknya” 

(Departemen Agama RI, 2014). 
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Sehingga artificial neural network merupakan gambaran buatan bagaimana sistem 

pada otak manusia bekerja. 

 Pada artificial neural network terdapat jaringan yang terdiri dari sekumpulan 

neuron yang saling berinteraksi. Setiap neuron menjumlahkan input yang 

dipengaruhi konstantan (bias) untuk membentuk input total. Sehingga interaksi 

yang terjadi pada input dengan menerapkan fungsi aktivasi akan mendapatkan suatu 

output. Pada input pengaruh bobot sangat penting untuk menghasilkan output yang 

diinginkan. Dalam hadis Nabi Muhammad yang terdapat dalam Sahih Bukhari no 

5534 (Muhammad & ismail al-Bukhori, 1992). 

“ وٰالسَّوْءَِ الصَّالِحَِ الْْلِٰيسَِ مٰثٰلَُ  قاٰلَٰ وسلم عليهَ الله صلى النَّبِ َِ عٰنَِ  َ عنه الله رضى   مُوسٰىَ أٰبَِ عٰنَْ  
تٰاعَٰ أٰنَْ وٰإِمَّا يُُْذِيٰكٰ، أٰنَْ إِمَّا الْمِسْكَِ فٰحٰامِلَُ الْكِيِر، وٰنَٰفِخَِ الْمِسْكَِ كٰحٰامِلَِ مِنْهَُ تَِٰدَٰ أٰنَْ وٰإِمَّاَ مِنْهَُ، تٰ ب ْ  
خٰبِيثٰةًَ ريًُِا تَِٰدَٰ أٰنَْ وٰإِمَّا ثيِٰابٰكٰ، يُُْرقَِٰ أٰنَْ إِمَّا الْكِيرَِ وٰنَٰفِخَُ طيِٰ بٰةً، ريًُِا ” 

 “Dari Abu Musa, dari Nabi Shallallahu ‘alaihi wa sallam, beliau bersabda: 

Sesungguhnya perumpamaan teman yang baik dan teman yang buruk adalah 

seperti penjual minyak wangi adakalanya akan memberimu, atau engkau membeli 

darinya, atau engkau memperoleh aroma wangi darinya. Sedangkan pandai besi 

adakalanya akan membakar bajumu atau engkau memperoleh aroma tidak sedap”  

 

Dalam hadist tersebut menjelaskan bahwa pengaruh dari teman baik akan 

mendapatkan hal yang baik begitu juga sebaliknya (Fatih, 2019). Sehingga pada 

penerapan artificial neural network, input yang dipengaruhi bobot yang tepat akan 

menghasilkan output baik. 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan deskriptif kuantitatif. Pendekatan 

deskriptif kuantitatif yaitu penelitian yang menggunakan data dalam bentuk angka 

atau numerik. Data tersebut diproses secara analisis statistik sesuai kebutuhan 

penelitian. Selanjutnya dianalisis dan diolah secara struktur untuk menghasilkan 

informasi yang dapat dipahami. 

 

3.2 Data dan Sumber Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang 

bersumber dari Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa Timur. Data yang digunakan 

yaitu data produksi kopi menurut kabupaten/kota di Jawa Timur pada tahun 2000 

sampai 2023.  Data tahun 2000-2005 bersumber dari publikasi oleh BPS Jawa 

Timur (2008) “Provinsi Jawa Timur dalam Angka 2006”. Data tahun 2006-2017 

bersumber dari situs Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa Timur. Data 2018-2023 

bersumber dari publikasi oleh BPS Jawa Timur bersumber dari publikasi oleh BPS 

Jawa Timur “Provinsi Jawa Timur dalam Angka” pada tahun 2021, 2023 dan 2024. 

Data ini merupakan data time series per tahun dalam mencatat perkembangan 

produksi kopi dari waktu ke waktu.  

 

3.3 Pengolahan Data 

Pengolahan data dilakukan untuk dilakukan analisis. Hasil analisis data 

akan memberikan pemahaman terhadap pola data. Pemilihan metode peramalan 
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berdasarkan pada pemahaman pola data. Peneliti melakukan pengolahan data untuk 

melakukan peramalan dengan software MATLAB. Data akan dibagi menjadi dua 

bagian yaitu data pelatihan (training) dan data pengujian (testing).  

 

3.4 Tahapan Penelitian 

Langkah-langkah penelitian peramalan produksi kopi di Jawa Timur dengan 

metode artificial neural network (ANN) dengan algoritma backpropagation sebagai 

berikut. 

1. Preprocessing Data 

Data jumlah produksi kopi dari tahun 2000 sampai 2023 pada setiap 

kabupaten/kota disiapkan untuk digunakan pada proses pelatihan dan 

pengujian pada model. Menampilkan data asli untuk memberikan gambaran 

kondisi awal kemudian dilakukan normalisasi pada seluruh data. Metode 

normalisasi yang digunakan adalah min-max scaling berdasarkan nilai 

minimum dan maksimum dari keseluruhan data kedalam rentang nilai 0 

hingga 1. Proses selanjutnya adalah menjadikan data ke dalam format 

sequence untuk keperluan arsitektur ANN. Setiap sequence memuat tiga 

tahun data sebagai input dan satu tahun berikutnya sebagai target. Proses 

sequence pada data produksi kopi dari tahun 2000-2023 menghasilkan 21 

sequance.  

2. Menentukan Model Arsitektur ANN 

Penentukan model arsitektur ANN berdasarkan sequence yang telah 

terbentuk. Sehingga jumlah neuron pada lapisan input merupakan gabungan 

dari beberapa tahun sebelumnya sesuai dengan panjang sequence. Dalam 
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penelitian ini digunakan panjang sequence tiga tahun, dengan jumlah 

kabupaten sebanyak 21, sehingga jumlah neuron pada input layer adalah 63 

neuron. Selanjutnya, ditentukan jumlah neuron pada lapisan tersembunyi 

(hidden layer) dan lapisan keluaran (output layer) sesuai kebutuhan 

prediksi. Arsitektur jaringan yang digunakan adalah 63 neuron pada input 

layer, 30 neuron pada hidden layer dan 21 neuron pada output layer yang 

mewakili jumlah produksi kopi pada tahun target prediksi setiap kabupaten. 

3. Melakukan Training Data 

Data yang telah melalui preprocessing dan membentuk sequence dilakukan 

proses training melalulia algoritma backpropagation dengan fungsi aktivasi 

ReLu pada hidden layer. Pada bobot awal ditentukan secara acak, kemudian 

dilakukan metode optimasi dari hasil error pada output dengan 

menggunakan Quasi-Newton. Proses training dilakukan dengan jumlah 

iterasi yang telah ditentukan. Hasil dari proses training adalah model 

jaringan dengan bobot dan bias yang telah terlatih dalam mengenali pola 

data produksi kopi dari tahun-tahun sebelumnya. 

4. Melakukan Testing Data 

Model yang telah dilakukan pada proses training kemudian dilakukan pada 

proses pengujian (testing). Proses pengujian dilakukan dengan memberikan 

input data sequence pada model training. Hasil dari proses testing adalah 

data nilai prediksi yang kemudian didenormalisasi ke dalam bentuk skala 

aslinya. Data prediksi kemudian dibandingkan dengan data aktual kemudian 

dilakukan evaluasi kinerja model. 
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5. Melakukan Evaluasi Model 

Hasil dari proses testing kemudian dilakukan evaluasi model menggunakan 

MAPE dan RMSE. Proses ini dilakukan untuk mengetahui keakuratan 

model dalam melakukan proses peramalan. 

Tahapan penelitian ini sesuai pada Gambar 3.1. 

 

 

Gambar 3.1 Flowchart Proses Analisis Data

Mulai 

Data 

Preprocessing Data 

Membuat model 

arsitektur ANN  

Melakukan training Data 

dengan ANN 

Backpropagation 

Melakukan testing data 

dengan ANN 

Backpropagation  

Selesai 

Hasil Peramalan 

dan Evaluasi 

Kinerja 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Analisis Deskriptif 

Data yang digunakan adalah data jumlah produksi kopi tahunan dari wilayah 

kabupaten/kota di Jawa Timur dalam periode tahun 2000-2023 yang diperoleh dari 

sumber resmi, yaitu Badan Pusat Statistik (BPS). Keseluruhan data dapat dilihat 

pada Lampiran 1. Tabel 4.1 adalah data produksi kopi Jawa Timur dari tahun 

2000-2023. 

Tabel 4.1 Produksi Kopi Jawa Timur 

Tahun Produksi Kopi Jawa Timur (Ton) 

2000 17.564 

2001 18.626 

2002 18.914 

2003 19.747 

2004 20.156 

2005 20.432 
. 

. 

. 
. 

. 

. 

2023 72.221 

 

 
Gambar 4.1 Grafik Produksi Kopi Jawa Timur 

Pada Gambar 4.1 secara umum jumlah produksi kopi menunjukkan tren 

naik dalam jangka panjang. Pada periode 2000-2015 terjadi fluktuasi yaitu pada 
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tahun 2006 yang mengalamai kenaikan yang tinggi kemudian mengalami 

penurunan pada tahun 2007 dan tahun 2011 yang mengalami penuruan signifikan 

kemudian mengalami kenaikan pada tahun 2012. Pada periode 2016-2023 dapat 

dikategorikan sebagai fase kenaikan yang stabil daripada periode sebelumnya. 

Sehingga pola fluktuasi pada jumlah produksi di Jawa Timur menunjukkan pola 

pertumbuhan yang tidak linier. 

Produksi kopi di Jawa Timur sekitar total 50% produksi dihasilkan oleh 

kabupaten Malang, Jember, Banyuwangi dan Bondowoso. Data produksi 

kabupaten tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.2. 

Tabel 4.2 Produksi Kopi 4 Kabupaten Terbesar di Jawa Timur (Ton) 

Tahun Malang Jember Banyuwangi Bondowoso 

2000 5.873 2.309 1.085 2.317 

2001 6.257 2.466 1.748 1.579 

2002 6.263 2.504 1.751 1.593 

2003 6.389 2.588 1.792 1.617 

2004 6.483 2.688 1.802 1.636 

2005 6.483 2.708 1.809 1.656 
. 

. 

. 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

2023 13.673 12.361 13.104 10.920 

 

 
Gambar 4.2 Grafik Produksi Kopi 4 Terbesar di Jawa Timur 

Pada Gambar 4.2 ditampilkan bahwa kabupaten Malang, Banyuwangi, 

Jember dan Bondowoso sebagai produsen kopi terbesar di Jawa Timur. Hal ini 
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menunjukkan bahwa keempat kabupaten tersebut konsisten menghasilkan produksi 

kopi di atas 10.000 ton di lima tahun terakhir (Badan Pusat Statistik Provinsi Jawa 

Timur, 2023). Hal ini menjadikan keempat kabupaten tersebut sebagai daerah 

sentra penghasil kopi di Jawa Timur (As’ Ad dkk., 2020). 

4.2 Analisis Data 

4.2.1 Preprocessing Data 

Preprocessing data dilakukan untuk mempersiapkan data mentah agar dapat 

digunakan dalam menjalankan algoritma Backpropagation ANN. Tahapan 

preprocessing diantaranya yaitu menampilkan data aktual, melakukan normalisasi 

data, membuat sequence data dan membagi data menjadi pelatihan (training) dan 

pengujian (testing). 

4.2.1.1 Menampilkan Data Aktual 

Langkah pertama dalam preprocessing adalah menampilkan data 

mentah untuk memastikan kelengkapan data agar dapat dilakukan analisis 

penelitian. Data yang yang digunakan pada penelitian ini berdasarkan 

kelengkapan data produksi kopi dari periode 2000-2023 setiap kabupaten/kota 

di Jawa Timur.  

Terdapat 38 kabupaten/kota di Jawa Timur namun pada penelitian ini 

objek wilayah yang digunakan adalah yang memiliki kelengkapan data 

produksi kopi periode 2000-2023. Wilayah yang menjadi objek penelitian 

tersebut adalah 21 kabupaten meliputi Pacitan, Ponorogo, Trenggalek, 

Tulungagung, Blitar, Kediri, Malang, Lumajang, Jember, Banyuwangi, 

Bondowoso, Situbondo, Probolinggo, Pasuruan, Mojokerto, Jombang, 
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Nganjuk, Madiun, Magetan, Ngawi, dan Sumenep. Untuk data selengkapnya 

dapat dilihat pada Lampiran 2. 

Cuplikan data dapat dilihat pada Tabel 4.3. 

Tabel 4.3 Data Produksi Kopi 

Tahun Pacitan Ponorogo Trenggalek … Ngawi Sumenep 

2000 301 89 136 … 51 3 

2001 347 57 153 … 51 3 

2002 362 189 156 … 60 3 

2003 418 198 160 … 99 3 

2004 452 218 160 .... 125 3 

2005 492 218 175 … 143 3 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 
2023 777 364 220 … 341 1 

 

4.2.1.2 Normalisasi Data 

 Pada algoritma backpropagation ANN, model dapat mempelajari data 

secara optimal diperlukan normalisasi data. Pada penelitian ini menggunakan 

metode min-max scalling dengan range [0,1-0,9] menggunakan Persamaan 

2.35. Cuplikan data normalisasi untuk Pacitan, Ponorogo, Trenggalek, Ngawi 

dan Sumenep periode 2000-2023 dapat dilihat pada Tabel 4.4 dan untuk 

seluruh data normalisasi secara lengkap pada Lampiran 3. 

Tabel 4.4 Data Normalisasi Produksi Kopi 

Tahun Pacitan Ponorogo Trenggalek … Ngawi Sumenep 

2000 0,1000 0,1422 0,1000 … 0,100 0,223 

2001 0,1517 0,1000 0,1613 … 0,100 0,223 

2002 0,1685 0,2740 0,1721 … 0,120 0,223 

2003 0,2315 0,2858 0,1865 … 0,205 0,223 

2004 0,2697 0,3122 0,1865 … 0,261 0,223 

2005 0,3146 0,3122 0,2405 … 0,301 0,223 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 
2023 0,635 0,900 0,763 … 0,732 0,100 
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4.2.1.3 Sequance Data 

Penelitian ini membuat data menjadi beberapa sequance agar model 

mampu mempelajari pola data masa lalu untuk melakukan analisis algoritma 

backpropagation. Pada pembentukan sequence menggunakan sliding window 

dengan window size sebesar tiga tahun.  Artinya data tiga tahun berturut-turut 

sebagai input untuk peramalan produksi tahun berikutnya. Dengan total 24 

tahun data (2000–2023) diperoleh 21 sampel pasangan data dengan tahun 

target 2003–2023. Jika ukuran window diperbesar menjadi 4 atau 5, jumlah 

sampel berkurang menjadi hanya 20 atau 19, sementara dimensi masukan 

justru meningkat signifikan. Kondisi ini memperbesar risiko overfitting. 

Kaastra dan Boyd (1996) secara eksplisit menekankan bahwa pemilihan ukuran 

window harus mempertimbangkan keseimbangan antara informasi yang 

ditangkap dan jumlah sampel yang tersedia.  

Zhang (2003) dalam penelitiannya yang banyak dirujuk menyatakan 

bahwa dalam peramalan deret waktu dengan ANN, ukuran window yang umum 

digunakan pada data tahunan adalah antara 2 hingga 5 periode, dengan 

mempertimbangkan pola data. Putra dan Walmi (2020) dalam penelitian 

prediksi produksi padi menggunakan ANN Backpropagation menunjukkan 

bahwa parameter historis dari periode sebelumnya merupakan masukan yang 

paling berpengaruh terhadap akurasi model, dengan periode 2–3 tahun 

memberikan hasil optimal pada data pertanian Indonesia. 
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Tabel 4.5 Perbandingan Ukuran Sliding Window 

 

Pada Tabel 4.5 menunjukkan bahwa window = 3 merupakan titik 

optimal yang memaksimalkan jumlah sampel (21 sampel) sekaligus 

menyediakan informasi historis yang cukup untuk menangkap tren produksi 

jangka pendek 3 tahunan, tanpa menimbulkan beban komputasi yang 

berlebihan akibat dimensi masukan yang terlalu besar. 

4.2.1.4 Membagi Data 

 Data yang telah dibuat menjadi sequence kemudian dibagi menjadi dua 

bagian yaitu data training dan testing. Pada pembagian data dilakukan proses 

eksperiman semua proporsi pembagian dari 90% hingga 10%. Hasil 

eskperimen pembagian data dapat dilihat pada Tabel 4.6. 

 

 

 

 

Window Jumlah 

Sampel 

Neuron 

Input 

Keterangan 

1 23 sampel 23 neuron Terlalu sedikit lag, pola tren tidak 

terdeteksi 

2 22 sampel 42 neuron Lag pendek, tren 2 tahunan saja 

3  21 sampel 63 neuron Optimal: pola 3 tahunan, sampel 

maksimal 

4 20 sampel 84 neuron Input meningkat, sampel berkurang 

5 19 sampel 105 neuron Risiko overfitting, sampel terlalu sedikit 
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Tabel 4.6 Hasil Eksperimen Pembagian Data 

  Berdasarkan Tabel 4.6 terlihat bahwa kinerja model sangat bervariasi 

tergantung pada proporsi pembagian data. Model dengan proporsi data 

90%:10% dengan 5000 iterasi penuh menghasilkan MAPE terendah sebesar 

17,28%, MSE terendah sebesar 0,0149 dan RMSE sebesar 499,87 lebih baik 

dibandingkan seluruh konfigurasi lainnya. 

  Semakin besar proporsi data training semakin baik kinerja model pada 

data testing, hal ini konsisten dengan teori pembelajaran mesin yang 

menyatakan bahwa model membutuhkan cukup data historis untuk menangkap 

pola deret waktu. 

4.2.2 Model Arsitektur ANN 

 Pada penelitian ini untuk meramalkan produksi kopi di 21 wilayah di Jawa 

Timur menggunakan sebuah model ANN dengan arsitektur multi-layer neural 

network. Rancangan arsitektur model agar mampu mempelajari pola data historis 

produksi kopi pada 21 wilayah secara simultan dalam data time series. Model 

arsitektur yang digunakan terdiri dari input layer, hidden layer dan output layer. 

Training Testing Training 

Sample 

Testing 

Sample 

MAPE 

(%) 

MSE RMSE Iterasi 

90% 10% 18 3 17,28 0,0149 499,87 5000 

80% 20% 16 5 41,97 0,0550 639,17 2247 

70% 30% 14 7 44,03 0,0940 983,81 3765 

60% 40% 12 9 62,23 0,2014 1935.30 1011 

50% 50% 10 11 64,15 0,1757 1702,56 1613 

40% 60% 8 13 66,22 0,1729 1558,69 920 

30% 70% 6 15 81,91 0,2964 1690,52 1203 

20% 80% 4 17 114.28 0,6469 2102,95 520 

10% 90% 2 19 51,59 0,1515 1604,00 897 
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 Pada preprocessing data telah diketahui bahwa untuk input layer adalah 63 

neuron dari perhitungan (window 3 x 21 wilayah ) dan output layer adalah 21. 

Sehingga hidden layer ditentukan dengan menggunakan persamaan berikut. 

                                                     ℎ =
𝑖+𝑜

2
                     (4.1) 

Keterangan 

h  : jumlah neuron hidden  

i : jumlah neuron input 

o : jumlah neuron output  

Persamaan tersebut dibuat oleh Lawrence-Fredrickson (1988), bahwa estimasi 

terbaik untuk jumlah neuron pada hidden layer dengan membagi dua dari jumlah 

neuron input dan output (Karsoliya, 2012). Jumlah neuron hidden pada penelitian 

ini adalah 

ℎ =
63 + 21

2
 

ℎ = 42 

Berdasarkan perhitungan tersebut, maka arsitektur jaringan yang dirancang 

untuk digunakan pada penelitian ini yaitu 63 neuron pada input, 42 neuron pada 

hidden layer didapatkan dari Persamaan 4.1 dan 21 neuron pada output layer yang 

masing-masing mempresentasikan target peramalan produksi kopi setiap wilayah. 

Maka, model arsitektur jaringan yang digunakan adalah 63-42-21. Pada hidden 

layer seluruh neuron menggunakan fungsi aktivasi ReLu, Fungsi ReLu memiliki 

keunggulan dalam mempercepat proses komputasi dan mengatasi vanishing 

gradient (nilai gradient mendekati nol). Visualisasi rancangan arsitektur jaringan 

dapat dilihat pada Gambar 4.3. 
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Gambar 4.3 Model Arsitektur Jaringan Produksi Kopi di Jawa Timur 

4.2.3 Proses Training dan Testing 

Proses training dilakukan pada data training dengan melakukan proses 

sesuai dengan algoritma backpropagation. Proses ini terdiri dari fase feedforward 

dan backpropagation, Feedforward untuk mendapatkan output peramalan dan 

backpropgation untuk memperbarui nilai bobot. Tahapan matematis dari algoritma 

backpropgation telah dijelaskan di Bab II.  

Data yang digunakan dalam pemrosesan analisis dapat dilihat pada Tabel 

4.7 dan keseluruhan data dapat dilihat pada Lampiran 4 
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Tabel 4.7 Data Input dan Output 

Sequance Tahun Pacitan Ponorogo Trenggalek … Sumenep 

 

1 

2000 0,100 0,142 0,100 … 0,223 

2001 0,152 0,100 0,161 … 0,223 

2002 0,169 0,274 0,172 … 0,223 

Target 2003 0,231 0,286 0,186 … 0,223 

 

2 

2001 0,152 0,100 0,161 … 0,223 

2002 0,169 0,274 0,172 … 0,223 

2003 0,231 0,286 0,186 … 0,223 

Target 2004 0,270 0,312 0,186 … 0,223 

 

3 

2002 0,169 0,274 0,172 … 0,223 

2003 0,231 0,286 0,186 … 0,223 

2004 0,270 0,312 0,186 … 0,223 

Target 2005 0,315 0,312 0,241 … 0,223 
. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

 

21 

2020 0,598 0,870 0,720 … 0,100 

2021 0,621 0,889 0,759 … 0,100 

2022 0,594 0,860 0,709 … 0,100 

Target 2023 0,635 0,900 0,763 … 0,100 

 

Sebagai ilustrasi penggunaan algoritma backpropagation, ambil sampel 

data uji coba berupa data dari sequence pertama yaitu kabupaten Pacitan, Data 

produksi kopi kabupaten Pacitan pada periode 2000-2002 sebagai X1 input dan 

tahun 2003 sebagai Y1 output. 

Berikut merupakan perhitungan sampel pada proses training. 

Fase Inisialisasi: 

Inisialisasi bobot dan bias awal dengan bilangan acak yang dapat dilihat pada 

Lampiran 5 (untuk bobot awal dari input ke hidden) dan Lampiran 6 (untuk 

inisialisasi bobot dari hidden ke output). 

Fase Feedforward: 

Fase ini untuk mencari nilai prediksi output berdasarkan input yang diberikan 

untuk mendapatkan nilai prediksi awal dan menghitung nilai error ketika 

dibandingkan dengan target aktual. 
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Langkah 1 : 

Setiap hidden layer 𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝) dijumlahkan dengan bobot sinyal 

input pada Persamaan 2.15. 

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 𝑉0𝑗 + (∑ 𝑋𝑖  ×  𝑉𝑖𝑗

𝑛

𝑖=1
) 

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 0 + (0,1 𝑥 0,146 + 0,152 𝑥 (−0,089) + 0,169 𝑥 0,213) 

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 0 + 0,014 + (−0,013) + 0,036 

𝑍𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 0,037 

menggunakan fungsi aktivasi ReLu pada Persamaan 2.16. 

𝑍1 = 𝑓(𝑍1𝑛𝑒𝑡 𝑗) 

𝑍1 = 𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑍1𝑛𝑒𝑡 𝑗) 

𝑍1 = 𝑚𝑎𝑥  (0, 𝑍1𝑛𝑒𝑡𝑗) 

𝑍1 = 0,037 

Langkah 2 : 

Sinyal tersebut dikirim ke semua unit output kemudian dihitung unit 

𝑌𝑘, (𝑘 = 1, 2, … , 𝑚) pada Persamaan 2.17. 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘 = 𝑊0𝑘 + (∑ 𝑊𝑘𝑗 𝑍𝑗

𝑝

𝑗=1
) 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘 = 0 + 0,182 + 0,037 

𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘 = 0,007 

menggunakan fungsi aktivasi identitas pada Persamaan 2.14. 

𝑌𝑘 = 𝑓(𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘) 

𝑌𝑘 = 0,007 
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Fase Backpropagation 

Fase ini untuk menghitung gradient error dengan bergerak mundur dari output 

ke input. Tujuan untuk mengetahui nilai penyesuaian bobot yang diperlukan 

agar error pada feedforward berikutnya berkurang. 

Langkah 3 :  

Hitung faktor 𝛿 unit output berdasarkan error di setiap unit output  𝑌𝑘, (𝑘 =

1, 2, … , 𝑚) pada Persamaan 2.19. 

𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑌𝑘)𝑓′(𝑌𝑛𝑒𝑡 𝑘) 

𝛿𝑘 = (0,231 − 0,007) 𝑥 1 

𝛿𝑘 = 0,225 

menghitung bobot baru pada Persamaan 2.20. 

∆𝑊𝑘𝑗 = 𝛼 𝛿𝑘 𝑍𝑗  

∆𝑊𝑘𝑗 = 0,0001 𝑥  0,225 𝑥  0,0367 

∆𝑊𝑘𝑗 = 0,00001 

menghitung koreksi bias pada Persamaan 2.21. 

∆𝑊0𝑘 = 𝛼𝛿𝑘 

∆𝑊0𝑘 = 0,0001 𝑥 0,225 

∆𝑊0𝑘 = 0,00002 

Langkah 4 : 

Hitung faktor 𝛿 unit output berdasarkan error di setiap unit hidden 

𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝) menjumlahkan delta input pada Persamaan 2.22. 

𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑗 = ∑ 𝛿𝑘𝑤𝑘𝑗

𝑝

𝑗=1

 

𝛿1𝑛𝑒𝑡 𝑗 =  0,225 𝑥 0,182 



51 

 

 

 

𝛿1𝑛𝑒𝑡 𝑗 = 0,0409 

Faktor 𝛿 unit hidden pada Persamaan 2.23. 

𝛿1𝑘 = 𝛿𝑛𝑒𝑡 𝑘𝑓′(𝑧1𝑛𝑒𝑡 𝑗) 

𝛿1𝑘 = 0,0409 𝑥 1 

𝛿1𝑘 = 0,0409 

menghitung koreksi bobot Persamaan 2.24. 

∆𝑉𝑗𝑖 = 𝛼𝛿𝑗𝑋𝑖 

∆𝑉11 = 0,001 𝑥 0,0409 𝑥 0,1 

∆𝑉11 = 0,409 𝑥 10−6 

∆𝑉12 = 0,001 𝑥 0,0409 𝑥 0,152 

∆𝑉12 = 0,1 𝑥10−5 

∆𝑉13 = 0,001 𝑥 0,0409 𝑥 0,168 

∆𝑉13 = 0,1 𝑥10−5 

menghitung koreksi bias Persamaan 2.25. 

∆𝑉0𝑗 = 𝛼𝛿𝑗  

∆𝑉0𝑗 = 0,0001 𝑥 0,0409 

∆𝑉0𝑗 = 0,000004 

 

Fase Perubahan Bobot 

Fase ini untuk menyesuaian parameter (bobot dan bias) pada jaringan untuk 

meningkatkan akurasi. Mengurangai loss (fungsi kerugian) secara bertahap. 

Langkah 5 :  

Setiap unit output 𝑌𝑘, (𝑘 = 1, 2, … , 𝑚) memperbarui bobot dan biasnya 

Persamaan 2.26. 
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𝑊𝑘𝑗(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑊𝑘𝑗(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑊𝑘𝑗 

𝑊21(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,182 + 0,000001  

𝑊21(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,182 

Pembaruan bias 

𝑊01(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,000000 + 0,00022 

𝑊01(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,000022 

Langkah 6  : 

Setiap unit hidden 𝑍𝑗 , (𝑗 = 1, 2, … , 𝑝)) memperbarui bobot dan biasnya 

Persamaan 2.27. 

𝑉𝑗𝑖(𝑏𝑎𝑟𝑢) =  𝑉𝑗𝑖(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑉𝑗𝑖 

𝑉11(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,145 + 0,00000 

𝑉11(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0145   

𝑉12(𝑏𝑎𝑟𝑢) = (−0,089) + 0,00001 

𝑉12(𝑏𝑎𝑟𝑢) = −0,0891 

𝑉13(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,2134 + 0,000001 

𝑉13(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,213401 

Pembaruan bias 

𝑉01(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,0000 + 0,000004 

𝑉01(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 0,000004 

 Setelah semua bobot dan bias diperbarui, jaringan akan mengecek syarat 

untuk penghentian training telah tercapat. Poses training berhenti ketika jumlah 



53 

 

 

 

iterasi maksimum telah tercapai atau nilai error pada jaringan telah turun melewati 

batas toleransi yang telah ditetapkan, hal ini menunjukkan bahwa selisih antara 

output dan target sudah sangat kecil sehingga telah mencapai konvergensi. 

4.2.3.1 Proses Training dan Testing  

Model yang telah dibangun dalam penelitian ini adalah model arsitektur 

jaringan 63-42-21. Model tersebut kemudian digunakan dalam proses training 

dan testing dengan menggunakan software MATLAB dengan keseluruhan 

source code dapat dilihat pada Lampiran 8. Spesifikasi lengkap model dapat 

dilihat pada Tabel 4.8. 

Tabel 4.8 Spesifikasi Jaringan 

Komponen Jaringan Spesifikasi 

Input Layer 63 neuron (3 window x 21 kabupaten) 

Hidden Layer 42 neuron, fungsi aktivasi ReLu 

Output Layer 21 neuron, fungsi identitas 

Total Parameter 3591 {[(63 x 42) + 42] + [(42 x 21) + 21]} 

Inisialisasi Bobot He Initialization 

Fungsi Loss MSE + L2 Regularisasi 

Algoritma Optimasi Quasi-Newton BFGS  

4.2.3.2 Hasil Proses Training 

 Berdasarkan seluruh eksperimen yang telah dilakukan, maka pada 

penelitian ini model terbaik yang digunakan adalah ANN Backpropagation 

dengan proporsi data 90% training dan 10% testing. 

1. Optimasi dengan Quasi-Newton BFGS 

  Pembaruan bobot dilakukan menggunakan algoritma optimasi Quasi-

Newton dengan metode BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) melalui 

fungsi fminunc MATLAB. Berbeda dengan Gradient Descent konvensional 

yang hanya menggunakan informasi gradien orde pertama, metode BFGS 
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memanfaatkan aproksimasi matriks Hessian (orde kedua) untuk menentukan 

arah dan besar langkah pembaruan yang lebih optimal. 

  Keunggulan penggunaan BFGS dibanding Gradient Descent standar 

atau Stochastic Gradient Descent (SGD) adalah konvergensinya yang jauh 

lebih cepat, khususnya pada dataset kecil seperti yang digunakan dalam 

penelitian ini (18 sampel training). BFGS mencapai konvergensi superlinear 

karena memanfaatkan informasi kurvatur fungsi loss, sehingga jumlah iterasi 

yang diperlukan untuk mencapai toleransi yang ketat jauh lebih sedikit. 

2. Loss Function 

  Loss Function yang digunakan adalah kombinasi antara Mean Squared 

Error (MSE) dan regularisasi L2 (weight decay) untuk mencegah overfitting. 

Tabel 4.9 dan Gambar 4.4 merupakan hasil dari proses training pada model 

menggunakan MATLAB. 

Tabel 4.9 Nilai Parameter 

Parameter Nilai 

Loss Akhir (MSE) 0,00264044 

Jumlah iterasi 5000 iterasi 

Total Parameter Teroptimasi 3591 parameter 

Sampel Training 18 sampel (periode 2003-2020) 

 

 
Gambar 4.4 Grafik Loss Training 
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  Berdasarkan Gambar 4.4 proses pelatihan berlangsung selama 5000 

iterasi dan menunjukkan pola penuruan loss yang konsisten dan konvergen. 

Nilai MSE loss akhir sebesar 0,00264044 menunjukkan rata-rata kuadrat error 

yang sangat kecil pada skala normalisasi, sehingga model terindikasi berhasil 

mempelajari pola data training dengan baik. 

4.2.3.3 Hasil Proses Testing 

 Setelah proses training selesai dan diperoleh bobot optimal, tahap 

testing dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan generalisasi model terhadap 

data yang belum pernah dilihat selama training (data uji). Proses testing hanya 

melibatkan forward pass menggunakan bobot yang telah teroptimasi, tanpa 

proses pembaruan bobot. Proses testing dilakukan terhadap data testing 10% 

dari 21 sequance yang telah disisihkan yaitu 3 sequance yaitu data pada tahun 

2021-2023. Data input dimasukkan ke dalam model yang telah dilatih untuk 

menghasilkan output peramalan. Hasil prediksi ternormalisasi kemudian 

dikonversi kembali ke skala asli melalui proses denormalisasi per kolom 

kabupaten. Hasil denormalisasi dapat dilihat pada Lampiran 7. 

4.3 Pembahasan Hasil Analisis 

4.3.1 Hasil Evaluasi Model 

 Hasil peramalan model pada data testing kemudian dilakukan evaluasi 

model. Sebagai contoh perhitungan MAPE pada Kabupaten Pacitan berdasarkan 

Persamaan 2.39. untuk data aktual dapat dilihat pada Lampiran 2 dan untuk data 

peramalan dapat dilihat pada Lampiran 7. 
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Data aktual Kabupaten Pacitan pada tahun 2021, 2022 dan 2023 yaitu 765, 741 dan 

777. Data peramalan Kabupaten Pacitan pada tahun 2021, 2022 dan 2023 yaitu 666, 

659 dan 642.  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
∑ |(

𝑦𝑡 − 𝑦𝑝

𝑦𝑡
)|𝑛

𝑖=1

𝑛
𝑥 100% 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
{(

765−666

765
)+(

741−659

741
)+(

777−642

777
)}

3
𝑥 100%  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
(0,12941 + 0,11066 + 0,17374)

3
𝑥 100% 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
0,41381

3
𝑥 100% 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 13,80% 

 Pada Tabel 4.10 menampilkan nilai MAPE, MSE dan RMSE untuk 

setiap kabupaten pada data testing (tahun 2021–2023). Pada MSE testing (0,0149) 

lebih besar dari pada MSE training (0,00264044). Hal ini menunjukkan bahwa 

untuk model yang dilakukan pada data training menghasilkan peramalan yang lebih 

baik dari pada yang model lakukan pada data testing. Namun dengan nilai MAPE 

testing (17,28%) menunjukkan bahwa model mampu dalam meramalkan jumlah 

produksi dengan tingkat akurasi 'Baik'.  

Sebagian besar kabupaten menunjukkan model peramalan yang tergolong 

sangat baik hingga baik, Kabupaten Ngawi memiliki MAPE dan MSE terendah 

yaitu (2,31%) (0,0003) terendah, diikuti oleh Ponorogo (3,42%) (0,0014), Madiun 

(6,49%) (0,0044), dan Magetan (6,55%) (0,0044).  Kabupaten-kabupaten tersebut 

umumnya memiliki pola produksi yang relatif stabil dan konsisten dari tahun ke 

tahun, sehingga model mampu melakukan ekstrapolasi dengan akurasi tinggi. 
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Kabupaten Malang dan Lumajang menunjukkan MAPE dan MSE yang 

relatif lebih tinggi (20,06%) (0,0600) dan (31,35%) (0,0267) dibandingkan 

kebanyakan kabupaten lain. Kedua kabupaten ini merupakan produsen kopi 

terbesar di Jawa Timur dengan volume produksi yang besar dan fluktuasi yang lebih 

kompleks, sehingga model memerlukan lebih banyak data atau arsitektur yang lebih 

kompleks untuk meningkatkan akurasinya. 

Tabel 4.10 Data Hasil Evaluasi Kinerja Model 

Kabupaten MAPE (%) MSE RMSE 

Pacitan 13,80 0,0147 107,77 

Ponorogo 3,42 0,0014 28,32 

Trenggalek 18,12 0,0429 57,57 

Tulungagung 14,14 0,0066 41,81 

Blitar 9,05 0,0071 354,07 

Kediri 12,53 0,0158 355,62 

Malang 20,06 0,0600 2709,54 

Lumajang 31,35 0,0267 808,32 

Jember 13,62 0,0167 1692,90 

Banyuwangi 12,33 0,0107 1646,95 

Bondowoso 11,11 0,0096 1207,52 

Situbondo 17,33 0,0141 313,08 

Probolinggo 12,08 0,0135 299,06 

Pasuruan 15,67 0,0239 594,07 

Mojokerto 7,24 0,0048 13,70 

Jombang 20,21 0,0110 150,27 

Nganjuk 22,84 0,0203 26,87 

Madiun 6,49 0,0031 61,63 

Magetan 6,55 0,0044 19,51 

Ngawi 2,31 0,0003 7,71 

Sumenep 92,58 0,0051 1,16 

Rata-rata 17,28 0,0149 499,87 
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Tabel 4.11 Kategori Akurasi Model Berdasarkan Nilai MAPE 

Kategori Rentang MAPE Jumlah Kabupaten 

Sangat 

Baik 

MAPE ≤ 10% 6 (Ngawi, Ponorogo, Madiun, Magetan, 

Mojokerto, Blitar) 

Baik 

 

10% < MAPE ≤ 20% 

10 (Pacitan, Trenggalek, Tulungagung, 

Kediri, Jember, Banyuwangi, Bondowoso, 

Pasuruan, Probolinggo, Situbondo) 

Layak 20% < MAPE ≤ 50% 4 (Jombang, Nganjuk, Malang, Lumajang) 

Buruk MAPE > 50% 1 (Sumenep) 

Berdasarkan Tabel 4.10 terdapat 6 Kabupaten dalam kategori ‘Sangat Baik’, 

10 Kabupaten dengan kategori ‘Baik’, 4 Kabupaten dengan kategori ‘Layak’ dan 1 

Kabupaten dengan kategoti ‘Buruk’. Sehingga dengan nilai keseluruhan rata-rata 

MAPE 17,28%, menunjukkan bahwa model ANN dengan arsitektur jaringan 63-

42-21 mampu meramalkan produksi kopi dengan kategori ‘Baik’. 

4.3.2 Analisis per Kabupaten 

Dari data detail per tahun, terdapat pola kesalahan yang konsisten di hampir 

semua kabupaten, yaitu akurasi sangat tinggi pada periode 2003–2020 (MAPE per 

tahun umumnya di bawah 2%), namun menurun mulai tahun 2021–2023, Hal ini 

mengindikasikan bahwa data produksi pada periode 2021-2023 mengalami 

perubahan pola yang lebih kompleks dibandingkan tahun-tahun sebelumnya. 

1. Kabupaten dengan Hasil Kategori Sangat Baik 

Produksi kopi Kabupaten Ngawi antara data aktual dan peramalan untuk 

proses training memiliki selisih yang kecil dan pada proses testing model 

mampu meramalkan dengan sangat akurat. Pola historis Ngawi yang konsisten 

memudahkan jaringan untuk mempelajari tren produksi. Berdasarkan Tabel 4.10 

Kabupaten Ngawi memiliki nilai MAPE 2.31%, MSE 0,0003 dan RMSE 7,71.  
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Tabel 4.12 menyajikan detail hasil peramalan untuk Kabupaten Ngawi. 

Tabel 4.12 Data Produksi Kopi Kabupaten Ngawi 

Tahun Aktual  Peramalan  Set 

2003 99 100 Train 

2004 125 124 Train 

2005 143 143 Train 

2006 280 279 Train 

2007 125 125 Train 

2008 303 303 Train 

2009 302 302 Train 

2010 314 314 Train 

2011 242 242 Train 

2012 418 417 Train 

2013 412 411 Train 

2014 216 216 Train 

2015 235 236 Train 

2016 316 316 Train 

2017 316 316 Train 

2018 202 202 Train 

2019 245 245 Train 

2020 356 355 Train 

2021 330 321 TEST 

2022 325 333 TEST 

2023 341 347 TEST 

 

 
Gambar 4.5 Grafik Produksi Kopi Kabupaten Ngawi 
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2. Kabupaten dengan Kategori Baik 

Tabel 4.13 menyajikan detail hasil peramalan untuk Kabupaten Kediri.  

Tabel 4.13 Data Produksi Kopi Kabupaten Kediri 

Tahun Aktual  Peramalan  Set 

2003 562 562 Train 

2004 582 579 Train 

2005 592 598 Train 

2006 1303 1299 Train 

2007 711 712 Train 

2008 826 827 Train 

2009 859 861 Train 

2010 980 977 Train 

2011 554 553 Train 

2012 897 895 Train 

2013 891 892 Train 

2014 569 573 Train 

2015 619 620 Train 

2016 2481 2477 Train 

2017 2481 2482 Train 

2018 2621 2619 Train 

2019 2722 2721 Train 

2020 2692 2694 Train 

2021 2704 2446 TEST 

2022 2684 2377 TEST 

2023 2813 2345 TEST 

 

Pada Tabel 4.13 produksi kopi Kabupaten Kediri antara data aktual dan 

peramalan untuk proses training memiliki selisih yang kecil, namun pada proses 

testing model meramalkan dengan arah tren yang mengalami penurunan. Hal ini 

menunjukkan bahwa model belum mampu menangkap tren peningkatan 

produksi yang terjadi pada tahun 2016 sampai periode peramalan. Berdasarkan 
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Tabel 4.10 Kabupaten Kediri memiliki nilai MAPE 12,53%, MSE 0,0158 dan 

RMSE 355,62.  

 
Gambar 4.6 Grafik Produksi Kopi Kabupaten Kediri 

3. Kabupaten dengan Kategori Layak 

Kabupaten Malang merupakan sentra produksi kopi terbesar di Jawa Timur 

dengan produksi mencapai lebih dari 13.000 ton per tahun. Tabel 4.14 

menyajikan detail hasil peramalan untuk Kabupaten Malang.  

Pada Tabel 4.14 produksi kopi Kabupaten Malang antara data aktual dan 

peramalan untuk proses training memiliki selisih yang kecil, namun pada proses 

testing model meramalkan dengan arah tren yang mengalami penurunan yang 

jauh dengan data aktual. Hal ini dikarenakan perubahan tren produksi yang 

signifikan sebelum ke periode peramalan dimana terjadi lonjakan produksi pada 

tahun 2006 dan kemudian mengalami penurunan sampai tahun 2011 lalu 

mengalami kenaikan yang konsisten hingga periode peramalan. Hal ini 

menunjukkan bahwa model belum mampu menangkap tren peningkatan 

produksi yang terjadi. Berdasarkan Tabel 4.10 nilai MAPE 20,06%, MSE 0,0600 

dan RMSE 2709,5.  
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Tabel 4.14 Data Produksi Kopi Kabupaten Malang 

Tahun Aktual  Peramalan  Set 

2003 6389 6408 Train 

2004 6483 6422 Train 

2005 6483 6564 Train 

2006 14522 14479 Train 

2007 9245 9244 Train 

2008 9346 9342 Train 

2009 9416 9412 Train 

2010 10028 10010 Train 

2011 5669 5688 Train 

2012 7752 7757 Train 

2013 7703 7715 Train 

2014 8619 8616 Train 

2015 9382 9381 Train 

2016 11429 11426 Train 

2017 11829 11830 Train 

2018 12260 12260 Train 

2019 12421 12429 Train 

2020 13079 13072 Train 

2021 13207 10803 TEST 

2022 13047 10693 TEST 

2023 13673 10401 TEST 

 

 
Gambar 4.7 Grafik Produksi Kopi Kabupaten Malang 
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4. Kabupaten dengan Kategori Buruk 

Tabel 4.15 menyajikan detail hasil peramalan untuk Kabupaten Sumenep. 

Tabel 4.15 Data Produksi Kopi Kabupaten Sumenep 

Tahun Aktual  Peramalan  Set 

2003 3 3 Train 

2004 3 3 Train 

2005 3 3 Train 

2006 3 3 Train 

2007 11 11 Train 

2008 11 11 Train 

2009 7 7 Train 

2010 7 7 Train 

2011 8 8 Train 

2012 13 13 Train 

2013 13 13 Train 

2014 13 13 Train 

2015 14 14 Train 

2016 8 8 Train 

2017 8 8 Train 

2018 8 8 Train 

2019 7 7 Train 

2020 1 1 Train 

2021 1 1 TEST 

2022 1 2 TEST 

2023 1 3 TEST 

 

Pada Tabel 4.15 produksi kopi Kabupaten Sumenep antara data aktual dan 

peramalan untuk proses training memiliki nilai yang sama dan pada proses 

testing model meramalkan dengan arah tren yang mengalami kenaikan yang 

kecil. Berdasarkan Tabel 4.10 nilai MAPE 92,58%, MSE 0,0051 dan RMSE 

1,16. Nilai MAPE yang besar disebabkan oleh volume produksi Sumenep yang 
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sangat kecil (hanya 1–13 ton per tahun) sehingga kesalahan absolut yang kecil 

pun menghasilkan persentase kesalahan yang sangat besar. 

Nilai MAPE yang besar namun nilai MSE terlihat lebih kecil dibandingkan  

dengan Kabupaten Malang yang nilai MAPE masuk kategori ‘Layak’ hal ini 

terjadi karena perbedaan skala aktual produksi antara Kabupaten Sumenep dan 

Kabupaten Malang, pada Kabupaten Sumenep volume produksi sangat kecil 

hanya 1-13 ton per tahun sedangkan Kabupaten Malang volume produksi sangat 

besar berkisar 10.000-13.000 ton per tahun. Pada MAPE menghitung 

berdasarkan persentase error pada data aktual dapat dilihat pada tahun 2023 

model meramalkan produksi sebesar 3 ton dengan data aktualnya hanya 1 ton, 

hal ini menyebabkan kenaikan sebesar 200% sehingga nilai MAPE menjadi 

besar. Pada MSE nilai error dari Kabupaten Sumenep sangat kecil karena 

rentang produksi antara 1-14 ton sehingga error relatif terhadap rentang historis 

kabupaten itu sendiri kecil dibandingkan dengan Kabupaten Malang dengan 

produksi yang besar. Dengan demikian Sumenep lebih mencerminkan skala 

produksi yang sangat kecil daripada kegagalan model.  

 
Gambar 4.8 Grafik Produksi Kopi Kabupaten Sumenep 
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4.4 Integrasi Nilai-Nilai Islam Pada Hasil Penelitian 

Penerapan ANN dengan algoritma backpropagation dalam meramalkan 

produksi kopi tidak hanya dipandang dengan nilai-nilai ilmiah dan teknologi saja, 

tetapi juga mengandung nilai-nilai keislaman. Algoritma backpropagation ANN 

merupakan salah satu metode machine learning yang diimplementasikan dari 

sistem saraf manusia dalam memahami pola dan keteraturan yang diciptakan Allah 

SWT. 

Allah SWT berfirman pada surah at-Tin ayat 4 

“Sungguh, Kami telah menciptakan manusia dalam bentuk yang sebaik-baiknya” 

(Departemen Agama RI, 2014). 

 

Pada ayat tersebut menjelaskan bahwa manusia itu memiliki keistimewaan selah 

satunya adalah akal. Akal digunakan untuk kemampuan berpikir, belajar dari 

pengalaman dan terus meningkatkan diri. Sehingga dalam konteks ANN 

backpropagation, terjadi pembuatan arsitektur ANN sebagai cerminan dari ahsani 

taqwim dalam pembuatan model. Model arsitektur yang digunakan 63-42-21 

merupakan hasil rekayasa manusia dalam membuat sebuah jaringan terbaik. 

 Selain itu, backpropagation bekerja dengan mempropagasikan kesalahan 

(error) yang kemudian disesuai dengan bobot-bobot koneksi secara iteratif agar 

kesalahan semakil kecil. Proses ini sesuai dengan analogi bagaimana manusia 

belajar dari kesalahan (muhasabah diri) untuk menjadi yang lebih baik, Pada 

penelitian ini dengan model yang telah dibuat memerlukan 5000 iterasi untuk 

mencapai nilai loss yang konvergen dengan nilai 0,00264044. Sehingga model 

tersebut dapat melakukan potensi terbaik dalam meramalkan produksi kopi dengan 

nilai MAPE rata-rata 17,28%. 
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 Hadis Nabi Muhammad yang terdapat dalam Sahih Bukhari no 5534 

(Muhammad & ismail al-Bukhori, 1992). 

 “Dari Abu Musa, dari Nabi Shallallahu ‘alaihi wa sallam, beliau bersabda: 

Sesungguhnya perumpamaan teman yang baik dan teman yang buruk adalah 

seperti penjual minyak wangi adakalanya akan memberimu, atau engkau membeli 

darinya, atau engkau memperoleh aroma wangi darinya, Sedangkan pandai besi 

adakalanya akan membakar bajumu atau engkau memperoleh aroma tidak sedap” 

 

Pada hadis tersebut dijelaskan analogi dalam konsep kualitas teman, pada 

penelitian ini hadis tersebut diintegrasikan pada sebuah data historis produksi kopi. 

Data yang valid dan lengkap serta konsisten menunjukkan sebuah data yang baik 

atau representasi sebagai (penjual minyak wangi). Data yang baik akan mengbuat 

model mampu menghasilkan analisis yang baik. Pada hasil peramalan perkabupaten 

pada Tabel 4.9 kabupaten-kabupaten yang memiliki pola produksi stabil dan 

konsisten seperti Ngawi (MAPE 2,31%), Ponorogo (3,42%), Madiun (6,49%) dan 

Magetan (6,55%) bertindak sebagai 'penjual minyak wangi'. Dalam arsitektur multi-

output yang digunakan, model secara simultan mempelajari 21 kabupaten 

sekaligus. Pola-pola yang stabil dari kabupaten-kabupaten tersebut memberikan 

'sinyal bersih' yang membantu algoritma backpropagation menemukan bobot-

bobot yang baik. Fenomena ini serupa dengan bagaimana satu teman shalih dalam 

sebuah kelompok dapat memberikan pengaruh positif bagi anggota kelompok 

lainnya. Data yang 'shalih' (stabil, konsisten, representatif) menularkan 

'kebaikannya' ke seluruh proses pembelajaran. 

Sebaliknya, Kabupaten Sumenep dengan nilai produksi yang sangat kecil 

dan fluktuatif bertindak seperti 'pandai besi', dengan menghasilkan nilai MAPE 

yang sangat tinggi (92,58%) yang secara statistik 'mencemari' rata-rata 

keseluruhan). Kondisi ini mengingatkan bahwa dalam sebuah sistem yang 
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terintegrasi, satu komponen yang 'bermasalah' dapat memberikan dampak yang 

tidak proporsional terhadap evaluasi keseluruhan.  

Sebagaimana manusia dibentuk oleh lingkungan pergaulannya, model ANN 

backpropagation dibentuk oleh kualitas 'pergaulannya' yakni data yang digunakan, 

algoritma yang diterapkan, dan arsitektur yang dipilih. Model terbaik (MAPE 

17,28%) adalah produk dari 'pergaulan yang baik': data yang memadai (18 tahun 

training), algoritma yang tepat (BFGS), dan arsitektur yang seimbang. 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan maka diperoleh 

kesimpulan sebagai berikut. 

1. Model ANN Backpropagation multi-output dengan arsitektur 63-42-21 

(input-hidden-output) berhasil dibangun dan dilatih untuk meramalkan 

produksi kopi secara serentak di 21 kabupaten/kota Jawa Timur. 

Penggunaan pendekatan multi-output memungkinkan satu model tunggal 

menangani seluruh wilayah secara bersamaan, sehingga lebih efisien 

dibandingkan membangun model terpisah untuk setiap kabupaten. Model 

ini berhasil mencapai nilai MSE loss training sebesar 0,0026404431 setelah 

5000 iterasi optimasi dengan proporsi data 90% data training dan 10% data 

testing. 

2. Evaluasi model pada data uji periode 2021–2023 menghasilkan rata-rata 

MAPE sebesar 17,28% dan rata-rata RMSE sebesar 499,87 ton, 

Berdasarkan kriteria nilai MAPE rata-rata tersebut termasuk dalam kategori 

'Baik' (10% < MAPE  ≤ 20%). Terdapat tujuh kabupaten mencapai kategori 

'Sangat Baik', sepuluh kabupaten berada pada kategori 'Baik', empat 

kabupaten pada kategori 'Layak', dan satu kabupaten pada kategori ‘Buruk’ 

yang disebabkan oleh volume produksi yang sangat kecil sehingga 

memperbesar nilai persentase galat secara tidak proporsional. Sehingga 

model mampu meramalkan produksi kopi dengan tingkat akurasi yang 

memadai untuk keperluan perencanaan baik untuk pertanian maupun 

instansi terkait. 
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5.2 Saran 

1. Penambahan variabel seperti curah hujan, suhu rata-rata, luas areal tanam, 

dan harga kopi sebagai fitur input tambahan diharapkan dapat meningkatkan 

akurasi prediksi, terutama untuk kabupaten yang memiliki pola produksi 

tidak teratur. Variabel-variabel ini secara teoritis memiliki pengaruh 

signifikan terhadap hasil produksi kopi dan belum diikutsertakan dalam 

model penelitian ini. 

2. Pengujian berbagai ukuran sliding window (misalnya window 2, 4, dan 5 

tahun) secara sistematis perlu dilakukan untuk menentukan panjang window 

yang paling optimal bagi karakteristik data produksi kopi Jawa Timur. 

Pemilihan window yang tepat dapat memengaruhi kemampuan model dalam 

menangkap pola musiman dan siklus produksi. 
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LAMPIRAN  

 

Lampiran 1 Data Produksi Kopi di Jawa Timur 
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Lampiran 2 Data Produksi Kabupaten Terlengkap 
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Lampiran 3 Hasil Normalisasi Data Menggunakan Min-Max Scalling 
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Lampiran 4 Pembentukan Sequence Data Menggunakan Sliding Window 
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Lampiran 5 Data Inisialisasi Awal Bobot dari Input ke Hidden  
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Lampiran 6 Data Inisialisasi Awal Bobot dari Hidden ke Output 
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Lampiran 7 Hasil Peramalan pada Data Testing  
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Lampiran 8 Source Code 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  1, DATA MENTAH (24 tahun × 21 kabupaten) 

%% --------------------------------------------------------- 

namaKab = {'Pacitan','Ponorogo','Trenggalek','Tulungagung','Blitar',,,, 

           'Kediri','Malang','Lumajang','Jember','Banyuwangi',,,, 

           'Bondowoso','Situbondo','Probolinggo','Pasuruan','Mojokerto',,,, 

           'Jombang','Nganjuk','Madiun','Magetan','Ngawi','Sumenep'}; 

tahun = (2000:2023)'; 

 

% Baris = tahun (2000-2023), Kolom = kabupaten 

raw = [ 

   301,  89, 136, 371, 1026,  565,  5873, 1437,  2309,  1085, 2317,  173,  456,  819,  

18,  295,  58,  60,  92,  51,   3; 

   347,  57, 153, 376, 1052,  552,  6257, 1495,  2466,  1748, 1579,  322,  454,  857,  

20,  539,  61,  61,  99,  51,   3; 

   362, 189, 156, 376, 1056,  551,  6263, 1502,  2504,  1751, 1593,  330,  464,  

888,  20,  539,  61,  61, 108,  60,   3; 

   418, 198, 160, 417, 1081,  562,  6389, 1531,  2588,  1792, 1617,  338,  491,  

940,  20,  691,  62,  62, 195,  99,   3; 

   452, 218, 160, 417, 1069,  582,  6483, 1563,  2688,  1802, 1636,  370,  519,  

980,  20,  632,  62,  62, 216, 125,   3; 

   492, 218, 175, 417, 1084,  592,  6483, 1578,  2708,  1809, 1656,  381,  564, 

1030,  20,  632,  62,  62, 226, 143,   3; 

  1013,  93, 358,  26, 1444, 1303, 14522, 5396,  5128,  4437, 1461,  828, 1275, 

2455,  13, 1439, 209, 200, 243, 280,   3; 

   937,  99, 279, 298,  876,  711,  9245, 3090,  2644,  2806, 2043,  564,  665, 2201,  

12,  791, 105, 130, 148, 125,  11; 

   560, 213, 342, 399,  895,  826,  9346, 3280,  3095,  2669, 1965,  575, 1145, 

2326,  11,  807,  89, 133, 105, 303,  11; 

   679, 229, 326, 368,  895,  859,  9416, 3149,  3209,  2572, 1993,  596, 1159, 

2291,  15,  795, 123, 127, 107, 302,   7; 

   700, 257, 335, 376,  860,  980, 10028, 3365,  3357,  2917, 2056,  603, 1311, 

2579,  17,  780, 135, 131, 118, 314,   7; 

   484, 196, 215, 266,  546,  554,  5669, 1999,  1880,  1620, 1130,  431,  748, 

1516,  14,  516,  75,  58, 105, 242,   8; 

   833, 347, 348, 431,  885,  897,  7752, 2665,  3178,  2138, 1843,  735, 1296, 

2764,  27,  784, 122, 117, 186, 418,  13; 

   821, 342, 356, 437,  854,  891,  7703, 2683,  3105,  2165, 1846,  738, 1291, 

2766,  25,  782, 120, 112, 172, 412,  13; 

   488, 247, 251, 152, 1234,  569,  8619, 2653,  2893,  3724, 3939,  675, 1535, 

2850,  36,  857,  98,  36, 289, 216,  13; 

   531, 269, 273, 165, 1343,  619,  9382, 2888,  3149,  4054, 4288,  735, 1671, 

3102,  39,  933, 107,  39, 315, 235,  14; 

   770, 261, 328, 259, 3736, 2481, 11429, 2336, 10863, 13239, 8670, 2285, 1563, 

3286,  62,  761,  96, 525, 327, 316,   8; 
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   770, 261, 328, 259, 3736, 2481, 11829, 2736, 11863, 13839, 8670, 2285, 1563, 

2665,  62,  761,  96, 525, 327, 316,   8; 

   753, 412, 300, 205, 3885, 2621, 12260, 2484, 11022, 12700,10807, 1724, 1760, 

3510,  80,  655, 118, 843, 246, 202,   8; 

   758, 410, 324, 218, 3914, 2722, 12421, 2495, 11520, 12925,10970, 1765, 1756, 

3515,  82,  692, 128, 924, 262, 245,   7; 

   744, 641, 308, 224, 3848, 2692, 13079, 2480, 11660, 12720,10167, 1705, 2406, 

3641, 158,  720, 116, 874, 258, 356,   1; 

   765, 656, 319, 243, 3865, 2704, 13207, 2534, 11827, 12547,10464, 1758, 2410, 

3731, 169,  740, 119, 892, 262, 330,   1; 

   741, 634, 305, 234, 3718, 2684, 13047, 2517, 11795, 12504,10420, 1738, 2400, 

3714, 162,  671, 112, 876, 260, 325,   1; 

   777, 664, 320, 245, 3896, 2813, 13673, 2638, 12361, 13104,10920, 1821, 2515, 

3892, 170,  703, 117, 918, 272, 341,   1; 

]; 

N_kab = numel(namaKab);   % 21 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf(' ANN BACKPROPAGATION - PRODUKSI KOPI JAWA TIMUR\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf('Jumlah kabupaten : %d\n', N_kab); 

fprintf('Rentang tahun    : %d - %d\n', tahun(1), tahun(end)); 

fprintf('Jumlah baris data: %d\n\n', size(raw,1)); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  2, NORMALISASI MIN-MAX [0,1, 0,9] 

%% --------------------------------------------------------- 

a_norm = 0,1; 

b_norm = 0,9; 

 

col_min = min(raw);   % 1x21 

col_max = max(raw);   % 1x21 

 

normalize   = @(X, mn, mx) a_norm + (X - mn) ,/ (mx - mn + eps) ,* (b_norm - 

a_norm); 

denormalize = @(Xn, mn, mx) (Xn - a_norm) ,/ (b_norm - a_norm) ,* (mx - mn + 

eps) + mn; 

 

data_norm = zeros(size(raw)); 

for j = 1:N_kab 

    data_norm(:,j) = normalize(raw(:,j), col_min(j), col_max(j)); 

end 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  3, SLIDING WINDOW (window = 3) 

%% --------------------------------------------------------- 

WINDOW    = 3; 
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N_in      = WINDOW * N_kab;   % 63 

N_out     = N_kab;            % 21 

N_total   = size(data_norm, 1); 

n_samples = N_total - WINDOW; % 21 sampel (2003-2023) 

 

X_all = zeros(n_samples, N_in); 

Y_all = zeros(n_samples, N_out); 

 

for i = 1:n_samples 

    blok       = data_norm(i:i+WINDOW-1, :);   % 3x21 

    X_all(i,:) = blok(:)';                      % 1x63 

    Y_all(i,:) = data_norm(i+WINDOW, :);        % 1x21 

end 

 

tahun_target = tahun(WINDOW+1:end);   % 2003-2023 

 

fprintf('Shape X (input)  : %d x %d\n', size(X_all)); 

fprintf('Shape Y (output) : %d x %d\n', size(Y_all)); 

fprintf('Tahun target     : %d - %d\n\n', tahun_target(1), tahun_target(end)); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  4, TRAIN / TEST SPLIT (90% / 10%) 

%% --------------------------------------------------------- 

split   = floor(0,9 * n_samples); 

X_train = X_all(1:split, :); 

Y_train = Y_all(1:split, :); 

X_test  = X_all(split+1:end, :); 

Y_test  = Y_all(split+1:end, :); 

 

fprintf('Train samples : %d  (tahun %d–%d)\n', size(X_train,1), ,,, 

    tahun_target(1), tahun_target(split)); 

fprintf('Test  samples : %d  (tahun %d–%d)\n\n', size(X_test,1), ,,, 

    tahun_target(split+1), tahun_target(end)); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  5, ARSITEKTUR JARINGAN  [63 -> 42 -> 21] 

%% --------------------------------------------------------- 

N_h = 42; 

 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf(' ARSITEKTUR JARINGAN\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf('  Input Layer  : %d neuron\n',          N_in); 

fprintf('  Hidden Layer : %d neuron  (ReLu)\n',  N_h); 

fprintf('  Output Layer : %d neuron  (Linear)\n\n', N_out); 
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%% --------------------------------------------------------- 

%  6, INISIALISASI BOBOT (He initialization) 

%% --------------------------------------------------------- 

rng(42); 

 

W1_init = randn(N_h,  N_in) * sqrt(2/N_in); 

b1_init = zeros(N_h,  1); 

W2_init = randn(N_out, N_h) * sqrt(2/N_h); 

b2_init = zeros(N_out, 1); 

 

theta0 = pack_weights(W1_init, b1_init, W2_init, b2_init); 

fprintf('Total parameter (bobot + bias): %d\n\n', numel(theta0)); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  7, FUNGSI COST + GRADIEN ANALITIK 

%% --------------------------------------------------------- 

lambda  = 1e-4; 

cost_fn = @(th) cost_and_grad(th, X_train, Y_train, N_h, N_in, N_out, lambda); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  8, OPTIMASI - QUASI-NEWTON (BFGS via fminunc) 

%% --------------------------------------------------------- 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf(' TRAINING - Quasi-Newton (BFGS, fminunc)\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

 

options = optimoptions('fminunc', ,,, 

    'Algorithm',              'quasi-newton', ,,, 

    'HessUpdate',             'bfgs',         ,,, 

    'GradObj',                'on',           ,,, 

    'MaxIterations',          5000,           ,,, 

    'MaxFunctionEvaluations', 1e5,            ,,, 

    'OptimalityTolerance',    1e-8,           ,,, 

    'StepTolerance',          1e-12,          ,,, 

    'Display',                'iter',         ,,, 

    'OutputFcn',              @iter_callback); 

 

tic; 

[theta_opt, loss_final, exitflag, out_info] = fminunc(cost_fn, theta0, options); 

t_elapsed = toc; 

 

fprintf('\nOptimasi selesai!\n'); 

fprintf('  Loss akhir      : %,10f\n', loss_final); 

fprintf('  Iterasi         : %d\n',    out_info,iterations); 

fprintf('  Evaluasi fungsi : %d\n',    out_info,funcCount); 

fprintf('  Waktu           : %,2f detik\n', t_elapsed); 
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fprintf('  Exit flag       : %d\n\n',  exitflag); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  9, PERAMALAN + DENORMALISASI (seluruh rentang 2003–2023) 

%% --------------------------------------------------------- 

[W1, b1, W2, b2] = unpack_weights(theta_opt, N_h, N_in, N_out); 

 

% Peramalan seluruh dataset dan test set (skala ternormalisasi) 

Yhat_norm_all = forward_pass(X_all,  W1, b1, W2, b2); 

Yhat_norm_tst = forward_pass(X_test, W1, b1, W2, b2); 

 

% Denormalisasi ke skala asli 

Y_pred   = denorm_matrix(Yhat_norm_all, col_min, col_max, denormalize); % 

n_samples x 21 

Y_actual = denorm_matrix(Y_all,         col_min, col_max, denormalize); % 

n_samples x 21 

 

Y_test_orig = denorm_matrix(Y_test,        col_min, col_max, denormalize); 

Yhat_test   = denorm_matrix(Yhat_norm_tst, col_min, col_max, denormalize); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  10, EVALUASI METRIK PER KABUPATEN (test set) 

%% --------------------------------------------------------- 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf(' EVALUASI PER KABUPATEN (Test Set: tahun %d–%d)\n', ,,, 

    tahun_target(split+1), tahun_target(end)); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf('%-15s %10s %10s 

%14s\n','Kabupaten','RMSE','MAPE_%','MSE_Validasi'); 

fprintf('%s\n', repmat('-',1,53)); 

 

rmse_kab = zeros(1, N_kab); 

mape_kab = zeros(1, N_kab); 

mse_val  = zeros(1, N_kab);   % MSE validasi (test set) 

 

n_test       = size(Y_test_orig, 1); 

tahun_test   = tahun_target(split+1:end);   % tahun-tahun data testing 

mape_test_yr = zeros(n_test, N_kab);   % MAPE per tahun testing per kabupaten 

 

for j = 1:N_kab 

    act  = Y_test_orig(:,j); 

    pred = Yhat_test(:,j); 

    rmse_kab(j) = sqrt(mean((act - pred),^2)); 

    mape_kab(j) = mean(abs((act - pred) ,/ (act + eps))) * 100; 

    mse_val(j)  = mean((act - pred),^2); 

    for t = 1:n_test 
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        mape_test_yr(t,j) = abs(act(t) - pred(t)) / (act(t) + eps) * 100; 

    end 

    fprintf('%-15s %10,2f %10,2f %14,4f\n', namaKab{j}, rmse_kab(j), 

mape_kab(j), mse_val(j)); 

end 

 

fprintf('%s\n', repmat('-',1,53)); 

fprintf('%-15s %10,2f %10,2f %14,4f\n', 'RATA-RATA', mean(rmse_kab), 

mean(mape_kab), mean(mse_val)); 

 

% --- Tampilkan tabel MAPE per tahun testing di konsol --- 

fprintf('\n===================================================

=========\n'); 

fprintf(' MAPE PER KABUPATEN PER TAHUN DATA TESTING\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

% Header dinamis sesuai jumlah tahun testing 

fmt_hdr = ['%-15s', repmat('%10s', 1, n_test), '%12s\n']; 

thn_cells = num2cell(tahun_test); 

thn_strs  = cellfun(@(x) num2str(x), thn_cells, 'UniformOutput', false); 

fprintf(fmt_hdr, 'Kabupaten', thn_strs{:}, 'Rata-rata'); 

fprintf('%s\n', repmat('-', 1, 15 + 10*n_test + 12)); 

fmt_row = ['%-15s', repmat('%10,2f', 1, n_test), '%12,2f\n']; 

for j = 1:N_kab 

    fprintf(fmt_row, namaKab{j}, mape_test_yr(:,j)', mape_kab(j)); 

end 

fprintf('%s\n', repmat('-', 1, 15 + 10*n_test + 12)); 

fprintf(fmt_row, 'RATA-RATA', mean(mape_test_yr,2)', mean(mape_kab)); 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  11, EVALUASI METRIK PER KABUPATEN PER TAHUN (seluruh 

sampel) 

%% --------------------------------------------------------- 

% mape_tahun(i,j) = MAPE tahun ke-i, kabupaten ke-j 

% rmse_tahun(i,j) = |error| absolut tahun ke-i, kabupaten ke-j 

%   (karena RMSE per satu titik = |error|, akan ditampilkan sebagai AE) 

mape_tahun = zeros(n_samples, N_kab); 

ae_tahun   = zeros(n_samples, N_kab);   % Absolute Error per tahun 

 

for i = 1:n_samples 

    for j = 1:N_kab 

        act  = Y_actual(i,j); 

        pred = Y_pred(i,j); 

        ae_tahun(i,j)   = abs(act - pred); 

        mape_tahun(i,j) = abs(act - pred) / (act + eps) * 100; 

    end 

end 

 



88 

 

 

 

% RMSE per kabupaten per sub-periode (rolling, seluruh data) 

% Ditampilkan ke konsol secara ringkas 

fprintf('\n===================================================

=========\n'); 

fprintf(' MAPE DAN RMSE PER KABUPATEN PER TAHUN (2003–2023)\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

 

for j = 1:N_kab 

    fprintf('\n--- %s ---\n', namaKab{j}); 

    fprintf('%-6s %12s %12s %10s\n', 'Tahun','Aktual','Peramalan','MAPE_%'); 

    fprintf('%s\n', repmat('-',1,44)); 

    for i = 1:n_samples 

        fprintf('%-6d %12,0f %12,0f %10,2f\n', ,,, 

            tahun_target(i), Y_actual(i,j), Y_pred(i,j), mape_tahun(i,j)); 

    end 

    % RMSE kabupaten ini (seluruh periode) 

    rmse_all_j = sqrt(mean((Y_actual(:,j) - Y_pred(:,j)),^2)); 

    fprintf('%s\n', repmat('-',1,44)); 

    fprintf('%-6s %12s %12s %10,2f\n', 'MAPE_avg','','', mean(mape_tahun(:,j))); 

    fprintf('%-20s %10,2f\n', 'RMSE (2003-2023)', rmse_all_j); 

end 

 

%% --------------------------------------------------------- 

%  12, TABEL AKTUAL vs PERAMALAN - SEMUA TAHUN (konsol) 

%% --------------------------------------------------------- 

fprintf('\n===================================================

=========\n'); 

fprintf(' AKTUAL vs PERAMALAN - Semua Tahun (Aktual / Prediksi)\n'); 

fprintf('=====================================================

=======\n'); 

fprintf('%-6s', 'Tahun'); 

for j = 1:N_kab 

    kn = namaKab{j}; 

    if length(kn) > 8, kn = kn(1:8); end 

    fprintf('%11s', kn); 

end 

fprintf('\n%s\n', repmat('-', 1, 6+11*N_kab)); 

 

for i = 1:n_samples 

    fprintf('%-6d', tahun_target(i)); 

    for j = 1:N_kab 

        fprintf('%6d/%-4d', round(Y_actual(i,j)), round(Y_pred(i,j))); 

    end 

    fprintf('\n'); 

end 

 

%% --------------------------------------------------------- 
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%  13, VISUALISASI 

%% --------------------------------------------------------- 

% (a) Kurva konvergensi loss 

if exist('loss_history','var') && ~isempty(loss_history) 

    figure('Name','Konvergensi Loss','NumberTitle','off'); 

    semilogy(loss_history,'b-','LineWidth',1,5); 

    xlabel('Iterasi'); ylabel('MSE Loss (log scale)'); 

    title('Kurva Konvergensi - Quasi-Newton (BFGS)'); 

    grid on; 

end 

 

% (b) Subplot aktual vs peramalan per kabupaten (7x3) 

figure('Name','Aktual vs Peramalan','NumberTitle','off',,,, 

       'Units','normalized','Position',[0,02 0,02 0,95 0,95]); 

for j = 1:N_kab 

    subplot(7,3,j); 

    plot(tahun_target, Y_actual(:,j), 'b-o','MarkerSize',4,'LineWidth',1,2,,,, 

         'DisplayName','Aktual'); 

    hold on; 

    plot(tahun_target, Y_pred(:,j), 'r--s','MarkerSize',4,'LineWidth',1,2,,,, 

         'DisplayName','Peramalan'); 

    title(sprintf('%s\nMAPE=%,1f%% RMSE=%,0f', namaKab{j}, mape_kab(j), 

rmse_kab(j)),,,, 

         'FontSize',7,'FontWeight','bold'); 

    xlabel('Tahun','FontSize',7); ylabel('Produksi (Ton)','FontSize',7); 

    legend('Location','best','FontSize',6); 

    grid on; hold off; 

end 

sgtitle('ANN Backpropagation - Aktual vs Peramalan Produksi Kopi per 

Kabupaten (2003–2023)',,,, 

        'FontSize',12,'FontWeight','bold'); 

 

%% 

========================================================= 

%  LOCAL FUNCTIONS 

%% 

========================================================= 

 

function [loss, grad] = cost_and_grad(theta, X, Y, N_h, N_in, N_out, lam) 

    [W1, b1, W2, b2] = unpack_weights(theta, N_h, N_in, N_out); 

    n    = size(X, 1); 

    % Forward pass 

    Z1   = X * W1' + b1';           % n x N_h 

    A1   = ReLu(Z1);                 % ReLu 

    Z2   = A1 * W2' + b2';          % n x N_out  (linear) 

    % Loss: MSE + L2 

    diff = Z2 - Y; 

    mse  = 0,5 * mean(sum(diff,^2, 2)); 
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    l2   = lam * (sum(W1(:),^2) + sum(W2(:),^2)); 

    loss = mse + l2; 

    % Backward pass 

    d2   = diff / n; 

    dW2  = d2' * A1  + 2*lam*W2; 

    db2  = sum(d2, 1)'; 

    d1   = (d2 * W2) ,* ReLu_deriv(Z1); 

    dW1  = d1' * X   + 2*lam*W1; 

    db1  = sum(d1, 1)'; 

    grad = pack_weights(dW1, db1, dW2, db2); 

end 

 

function out = ReLu(z),       out = max(0, z);     end 

function out = ReLu_deriv(z), out = double(z > 0); end 

 

function Yhat = forward_pass(X, W1, b1, W2, b2) 

    A1   = ReLu(X * W1' + b1'); 

    Yhat = A1 * W2' + b2';   % linear output 

end 

 

function theta = pack_weights(W1, b1, W2, b2) 

    theta = [W1(:); b1(:); W2(:); b2(:)]; 

end 

 

function [W1, b1, W2, b2] = unpack_weights(theta, N_h, N_in, N_out) 

    idx = 0; 

    s1  = N_h * N_in; 

    W1  = reshape(theta(idx+1:idx+s1), N_h, N_in);  idx = idx + s1; 

    b1  = theta(idx+1:idx+N_h);                      idx = idx + N_h; 

    s2  = N_out * N_h; 

    W2  = reshape(theta(idx+1:idx+s2), N_out, N_h); idx = idx + s2; 

    b2  = theta(idx+1:idx+N_out); 

end 

 

function M = denorm_matrix(M_norm, col_min, col_max, denorm_fn) 

    M = zeros(size(M_norm)); 

    for j = 1:size(M_norm, 2) 

        M(:,j) = denorm_fn(M_norm(:,j), col_min(j), col_max(j)); 

    end 

end 

 

function stop = iter_callback(~, optimValues, state) 

    stop = false; 

    persistent lh; 

    if strcmp(state, 'init'), lh = [];                              end 

    if strcmp(state, 'iter'), lh(end+1) = optimValues,fval;        end 

    if strcmp(state, 'done'), assignin('base','loss_history', lh);  end 

end
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