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INTISARI

Industri 4.0 dimana AT sebagai kekuatan wlama dan AMDE menjadi salah
satu fokus implementasi pada industri makoanan dan minuman, perusahoan yang
bergerak dalam bidang ini dapar mengoptimalkon kinerjanya. Salah satu yang
dapat dilakukan pihak monsjemen adalsh melakukon peramalan jualan (sales
forecasting), Terdapat banyak metode dalam melakukan peramalan penjualan
salah satunya yailu jaringan syaraf truan backpropagation (JST-BP). Penelittan
ii  berjudul  Penerapan  Jaringan  Syaraf  Tiruen  dengan Algoritma
Backpropagation untuk  Peramalan  Penjualan Air Minum Dalam  Kemasan,
Adapun tujuan dori penelition ini adatah mendapatkon hasil peramalan penjualan
produk AMDK DAXU. Datn yang digunskan adalah dat penjualan AMDE
DAXU sebanyak 229 data latih dan 14 dats uji. Metode analisis yang digunakan
odalal wawancara, onalisa data menggonakan JST-BP dan MSE.

Penelition menggunakan 24 skenorio pelatihan wntuk masing-masing
produk. dilam mencari asitektur dan parameter JST terbaik, kemudian dilakukan
pengujian menggunakan 2 skenario uji. Skennrio I.fl | menggunakan dots akiual
uniuk  mendapatkan hasil peramalan peu_]unlnn, sementara skenario uji 2
menggunakan sebagian data lutih sebagai dota uji untuk mengetahui konsistensi
arsitektur dan akurasi.

Berdasarkan analisa data, variobel yang digunaken untuk pemmalon pada
penelitian ini yaitu hari. tanggal, kegiatan dan curah hujan. Hasil pengujian,
skenaro uii | digusakan dalam penarikan kesimpulan karena pada penelitian ini
tujuannys sdalah méncari hosil peramalan akiual pada periode selanjutnya dari
data set. Hasil peramalan penjualan produk AMDK DAXU 240m| MSE=17660
dengan akurasi 76,34%, DAXU 330ml MSE=7379,9286 dengun akurnsi 74,31%,
DAXU  600ml MSE-6637,6429 dengan akumsi 72.56%, DAXU 19L
MSE=0 [I'?]ﬂﬂ ‘dengan pkurasi 99.39% dan DAXU revil 191 MSE=612,7143
dengan akurasi 86.53%.

Kata kunci: jaringan syaraf tiuan (IST), backpropagation, peramalan penjualan,
mse

xvi



ABSTRACT

Inchestry 4400 where Af ax the main strength and bottled water become one
of the focus of implementation in the food and beverage indisery. companies
engaged in phiv ffeld can oprimize their performance. Chee thing ntanagement can
dio i5 forecast sales, There are many methods of forecasting safes, one of wiich s
the backpropagation meweal network (ANN-BP). This study 4 entitled Application
af Artificial Newral Networks with Backpropagation Algorithm for Forecasiing
Salex of Bottled Woter. The purpose of this research i to get the resulis of
jl'im.'caﬂfng satles of DAXNY bottded warer Pmdm.r: The data used are DAXD sales
it of 220 graining duta and 14 lnﬂﬁig datir. The analviical method used i
interviews, data Hnu{;wmfngmwm

The stuchytises 24 training scenarios for each product in finding the best
architecture WMM then testing s done uﬁg 3 test sceparios. Tes!
seenario Jises dotial dete 1o abiain sales lfw'ﬁ:'ﬂ.lﬁq resmlts, while pest seenario
2 uses part of the training data ax text duta to determing architecirol consistency
and aecuracy,

Based on data analysis, the variahles e &M in this sty are
ey, dlate -uaﬂm‘g-und roinfull. The test resully, jest scepario | s used in dvawing
conclusions fecatse in thiv sty the atm is to find the octal ﬁ;ﬂ‘_!tﬂﬂmg restiliy
in the next peviod af the duta set. Forecasting of DAXU 240wl MSE = 17660 with
76.34% accuracy, DAXU 330mi MSE=7379.9286 with 74.31% aceuracy, DAXU
fillihm! MSE = 6637.6420 with 72.36% accuracy DAXU 9L MSE -
(L07 1429 with an accuracy of 99 29% and DAXU revil .fﬂ; MSE = 6327143 with
I e r.'nrrﬂqp ufﬂﬁ F3%

Keyword: artificial newral networks (ANN), baokprapagarion, sales forecasiing,

FHse
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BAB1

PENDAHULUAN

I.1.Latar Belakang Masalah

Air merupakan salah sam sumber daya alam dan kebutuhan hidup yang
paling penting juga merupakan unsur dasar bagi semua kehidupan di bumi. Tanpa
air, berbagai proses kehidupan tidak dapat bertangsung. Kebutuhan masyarakat
akan air bersih yamg dapai digunakan sebagai air minum harus melalui @hap
pengelolaan (Puspitasari, dkk. 2007). Memenuhi kebutuhon akan air, masyarakat
pada umumiyn mendapatkannya dar dua somber, yaitu dan Perusahaan Adr
Minum dan air sumur. Salsh satu cars untuk memperolel gir bersih, aman, sehat
dun I:;jmnin.ﬁuhﬂljlmmyn untuk dikonsumsi, terutama di kota-koti besar adalah
melalui produk air minum dalam kemasan (AMDEK) iy dibuat  produsen
minuman umtuk memenuli kebutuhan masyarakat akon air minum sehat {Roliman,
2006).

Sumber air yang digunakan PDAM Tirta Sembada Sleman sqat ini salah
satunya adalah dari Umbul Wadon. Namun sejak tahun 2008, secara kuantitas
terjadi penurunan kapasitas terutoma pada periode musim kemarmu. Jika musim
penghujan debit air sekitar 630 liter/detik namun tegoadi peningkatan kekeruhan
air, sementarn pada musim kemarou debil air menurun menjadi 200 liter/detik.
Produksi AMDK kemudian {kut terganggn karena faktor ini, Maoka perlu adanya

langkah solusi untuk mosalah ini baik solusi jangka pendek, maupun jangka

pranjimg.
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Indonesia sedah menapaki era Industri 4.0, vang antarn lain ditandai
dengan serba digitalisasi dan otomatisasi. Pada era industri pencrasi keempat ini.
ukuran besar perusuhaun tidak menjudi jaminan, namun kelincahan perusshaan
merjodi kunci keberhasilon mernih prestasi dengan cepat. Oleh sebab itw,
perusahasn  harus  peka dan melakukan  intropeksi din sehingga  mampu
mendeteksi posisi di tengah pekembangan ilmu pengetahuan dan teknologi.

Merespon perubahan pada em Industri 4.0, pemerintah telah bersiap
dengan merancang peta jalan f.rﬂ'mﬂp'_l berjudul Making Indonesia 4.0, sebagai
strategi Indonesia memosuki era digital seat ind. Sasl membuks Indonesia
Industrial Summit 2018 di Jakarta Convention Center (JCC) Presiden Ir. H. Joko
Widodo mengungkspkan bahwa pemerintah telah mengelompokan lima induseri
utuma yang disiapkan untuk Revolusi Industri 4.0. “Lima industri vang jadi fokus
implementasi Industri 4.0 di Indonesia yvaitu ndusiei makanan dan minumuan,
tekstil, up_:_l_mutif. elektronik don kimin™ kata i"-"rciklm. Menuni Presiden, kelima
industri tersebut ditetapkan menjadi twlang pungeuns pung meningkatkan daya
suing di ern Industr 4.0 yang sudah mengahdickan kecerdasan buatan atau
Artificial Inrelligence (Al).

Industri 4.0 dimana Al sebagai kekuatan utama dan AMDEK menjadi stlah
satu fokus implementssi pada industrn makanan dan minuman, maka perusshaan
yang bergerak dalam bidang mokanan dan minuman dapat mengoptimalkan
produksi sens kinerjanyva, im karens keuntungan utama untuk industrs 4.0 vakni
kestabilan  distribusi  barang don  kebutubon,  sehinggs  perusahaan  dapat

memprodubksi dengan jumlah vang tepat sesuai kebutuhan. Tentunya secara



ekonomi, bal ini dapat menjaga kestabilan stok dan harga, Secara bisnis, hal ini
dapat memperluas pusar.

Persaingan bispis vang semakin dinamis dan perubaban alam sern iklim
ini membuat beberppa perusshaan monufoktur harus peks dan membuka diri
tethadap feswes global teramma yang berkaitan dengan penjualan agar dapat
memenuhi  target penjualan. Diperlukon  banvak strategi  guna  memenuhi
kebutuhan masyarakat yang bervariasi, dengan pola dan gaya hidup yang berbeda-
beda pula. Perusahaan harus pandai mencari celah untuk menghadapi para pesaing
dan mempertahankan kelangsungan perusahaan. Selain dengan jenis produk yang
x-nri:rliff-m gudang vang memadai dan penyesuaian harga jual tiap produk
juga dibutuhBan monajemen yang balk dalam pelaksannan selurub kegistan
perusahaan, salah satunya adalah memaksimalkan penjualan dengan harapan
mendupatkan keuntungan yang maksimal.

Penjualan Produk AMDK DAXU (pcs)
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Gambar 1.1 Grafik Penjualan AMDK DAXU
CGambar 1.1 adalah grafik penjualan salah satu produk DAXU dengan 5

jenis kemasan. Pada gnmbar 1.1 dapat dilihat penjualan AMDE DAXU yang



tidak pasti membual perosahaan harus lebib teline dalam memprediksi penjualan
dan kebutuhan pasar dengan tepat. Prediksi penjualan dilakukan bukuan hanya
untuk satu jenis produk namun untuk keseluruhan produk vang dipasarkan,

Penjualan sangat penting bagi keberlungsungon sebunh perusahoan korena
berfungsi untuk menghubungkan antara barang dan jass dari produsen sampai ke
konsumen. Karena tingginya tingkat penjualan pada suatu perusahnan maka dapat
mengimbangi dan menutup bisys oprisional vang harus dikeluarkan bahkan dapat
memberikan keunfungon bagi perusahoan. Namun jika hanyva mengandalkan
penjuslan  tanps  memperhatikan  proses  kebutuhban  produk, akan  sangat
berpengarah terhadap doya beli masyarakat, Penjualan yang baik tanpa didukung
dengan ketersedinon stok produk vung memenubi kebutuhan permintasn pasar,
mengakibatkan ketidakseimbangan, Perminan barang naik samun siok di
gudmg’-lbuuug; akan mengakibatkan keterfdambatan proses pengiriman produk.
Maka perusahaun perlu menyediakan stok produk ying sesuad,

Persedinan  produk disimpan sebelum dipasarkon, dengan  demikian
perusahann yang melakukan kegiatan usaha pada umumnya memiliki ketersedinan
produk_ Jumlah stok prodik selalu berubah terganiung pada jumlsh fransaksi
penjunlan. Suatu perusahann tidak dapat berjalan lancar tnpa adanyn persedioan
barang yang memadai. Hal lmn vang perlu dipertimbangkan adalah jika gudang
menyimpan terlalu banyak stok produk padahal permintaan menurun, akan
mengakibatkan kerugian bagi perusahaan. Selsin iu, permintaan pasar yang tidak
pasti membual perusshaan harus lebib telit dolam memprediksi penjualon dan

dalam memenuhi kebutuban pasar dengan tepat, jika tidak maka akan



mengakibatkan penumpukan stok vang ada di gedang maoupun sebaliknya
(Shimbun, Z016).

Salah satu yang dapat dilakukan pibak manajemen adalah melakukan
peramalan juslon (safes forecasting). Hosil don peramalan penjualan tersebut
dapat menjadi dasar untuk menghitung budgering pembelian di periode berikutnya.
Hal tersebut juga dapat menjadi nilai tambah bagi mansjemen dalam mengawiasi
proses penjualan maupun proses mﬂmjem:n juga dapat membuat
keiciapan-ketetapan  dalam mencapai  sisaran  penjualan  dan  pengambilan
keputusan.

Peramalan adalah seni dan ilmu memprediksi peristiwa-peristivn vang
akan terjadi dengan menggunakan data historis dan memproyeksikannya ke masa
depan dengan beberaps bentuk model matematis (Armi, dkk, 2019}, Peramalan
penjunlan mefupakan proses aktivitas memperkinkan porduk yang akan dijual di
masa mendatang dalam keadain tertentu dan di buat berdasarkan data yang pernah
terjudi don mungkin aken teradi (Nafarin, 2007).

Banyak teknik dan metode yang diterapkan dalam peramalan. Dalam
metakukan peramalan diperlukan perhitungan yang akurat sehingga didapikan
peramalan yang lepat (Heizer & Render, 2005). Terdapat dua pendekatan uniuk
melakukan peramalan  yaitu  dengan  pendekatan  kvalitatif dan  pendekatan
kuantitatif (Muqtadiroh, dkk. 2015). Metode peramalan kualitatif digunakan
ketikn duta historis tidak tersedin, Metode peramalan kualitatif sdolah metode
subwveknf (infuitif), peromalan vang mengeabungkan faktor-lfaktor seperti instuisi

pengambilan keputusan, emosi, pengalaman pribadi dan sistem nilai. Metode i



didasarkan pada informasi kualitatif, Dasar informasi ind dapat memprediks:
kejadian-kejadion di masa yang akon datang. Keakurston dar metode ini sangat
subjektif.

Metode peramalan kuantivstit dapat dibagi memadi dua tipe, caisal dan
time series. Metode peramalan couva! meliputi fakioe-faktor yang berhubungan
dengan variabel vang diprediks) sepenti analisis regresi. Peramalan gime seriex
merupakan metode kuantitatif untulk my.ﬂlﬁm dats masa lampau yang telah
dikumpulkan scearn feratur menggunakan teknik yang tepat. Hasiloya dapat
dijadikan acuan untuk peramalan nilai di masa yang akan datang menggunakan
satu atn febih model matematis dengan data masa lalu dan variabel sebab akibat
untuk meramalkon permintaan. Peramalan fime serfes mgnlld perkembangan
yang maju uil:hg dengan kemajuan teknologi komputasi dan informasi ditanda
dengan pencrapan artificial neural network ot jaringan syaral tiruan pada proses
p:rumnlhn#ﬁw serfes.

Pernmalan 'd‘nn_lm pendeknion  kuantitatif metode  caswal  yung
berhubungan dengan variabel yang diprediksi seperti analisis regresi telah terbukii
mampu memecahkan banyak perosalan, terbukti dari penelitian terdahuly yang
dilakukan oleh Armi, dkk (2019) dimana metode doulle cxpanential tidak dapat
memberikan alteratif pilihan, tidak membenkan informasi kerterkaitan antar
variabel satu dan lainnya di sebabkan metode caswal tidak memiliki model
pembelajaran. Begitu juga dengan penelitian vang dilakukan oleh Hari & Dewi
(2018) dimuna hasil prediksi mengeunakan mesing averoge secara keseluruban

mampu menunjukan peramalan yang cukup batk namun teknik dengan



pendekatan i untuk proses vang vanoasinya dari model fipewr, waktunya terbatas
(Bontmided) don batasannya telsh diketahus, sementara banyak sekali proses yang
modelnya tiduk dapat dimyatukan dengan persumaan finear yang tidak tergantung
pada  wakiu. Korena kelemahon pada teknik  peramalan  cosue! tersebut
pengembangan teknik peramalan selanjummya berangkat dan pendekstan kualitatif
vang kemudion salah satunya di kenal sebagai jaringan syaraf tiruon (JST) yang
berangkat dari jaringan syaraf biologis {I5B). Teknik JST memiliki kemampuan
belajar, fands rolerant sena kemampuan generlisasi permosalahon (Kuswadi,
2007).

Pada pencrapannye, peramalan  biasanya  digunakan  untuk  aplikasi
peramalan besamyn penjualan, prediksi nilai tuksr uang: prediksi cusca. dan lain
lain. Peramalan dapat dilakukan dengan berbagmi macum cara, salah satunya
adalah dengan mengembangkan teknik pembelajurmn (maching learning) dalam
disiplin ilmu artificial intelligence (AD). Machine ledarning menjuwab masalah
tersebut dengan melakukan proses pembelajoran yang dopal menemulkon suaiu
data atau fukis bary yang berguna bagi perusahuan. Husil yang diberikan oleh
proses pembelajaran  machine learning berguna untuk mendukung aktiviias
beesiness intelligence (Santosa, 2007) Informasi dari datn baru tersebut dapat
membantu penisahaon khususnyva mangjemen dalam menetapkan keputusan yang
akan mendukung keberhiasilan bisnis. Terdapat banyak sekali metode dalam
miachine learning salah sutunya JST,

Mewde dalam machine fearning uniuk pencarnan akurasi dan sebuah

prediksi dalam hal ini dengan menggunakan JST mampu mengakuisisi



pengetahuan, mampu melakukan peneralisasi dan ekstmksi dart suatu pola data
tertentu, dapat menciplakon suatu pola pengetahuan melaln pengaturan diri atow
kemampuan belajar (seff-organizing), dan menemukan suatu jawaban terbaik
sehingga mompa meminimalisasi fungsi biayn, JST adaloh salah satu pemrosesin
sunty informasi yang terinspirasi oleh sistem sel sueaf biologl, sama seperti otak
yang memproses sustu informasi (Pakaja, dik, 20015).

JST memupakan salah saty sepresentasi buatan dari otak manusin yang
selalu mencoba_menstimulasi proses pembelajaran pada ok manusia tersebur.
JST dibentuk untuk memecahkan suatu masalah tertentu seperti pengenalan pola
atau  klosifikasi  karenn  proses pembelmjaran, Pada  proses  memecahkan
permasilahan, sebuah sistem yang menggunakan JST dilatil terlebils dahulu uniuk
mengenali poli-pola dats yang ads pads permasalahan tersebut, Sistem akan
menghasilkan  bobot-bobot  dan  dapat  menentukan  hasil  prediksi  serta
perbandingan pola data periode selanjutnya (Andrijasa & Mistianingsih, 2010),
sehingen metode peramalan JST dapar di pakai untuk memmalkan masa depan
baik peramalan jangka pendek atsupun jangka panjang.

JST mempunyai pengguaan fidok terbatas yang dapat dikategorikan dalam
bebernpn  pencrapan kasus  yaitu (11Pengkelnsan, seperti profil pemasaran,
diagnosis medis, mengesashkan tanda tangan, penilaian nsike hutang, pengenalan
citra don lain-lam; (2)Pemmalan’ prediksi, vakni perkiraon penjualan yvang akan
datang, indikator perkembangan ekonomi, keperluan produksi, keperluan tennga.
penelition cusea dan lain-lain; (3)Pemodelan, untuk pengaturan proses, sistem

pengaturan, struktur kimia, pemampatan isyamt, pengaturn robot dan lain-lain



(Priveno & Rahmat, 2003), Pada penelitian terdahulu oleh Gunaryati, dkk (2018)
vang membondingkan hasil peramalan menpeunakan  metode  eksporenyial
smoothing dan JST menghosilkan nilai error JST lebil kecil vaitu 1026387207
sementora eksponensial smoothime menghssilkan nilai error 102895 yang aninya
model peralaman JST lebih okursit karens semakin keeil nilsl error semakin baik
tingkat akurasi. Tahun berikutnya (Mithiya, dkk, 2019) melakukan penelitian dan
menyimpulkan peramalan untuk produksi minyak biji-bijian hasilnya GMDH-
mewrel perwork memilika nilad HSJ_.!;-I!H,'?Z lebih kecil dan akurar dibanding
hasil peramalan menggunakan ARIMA vang memiliki MSE=J511 85

IST memiliki beberapa algoritma pelatithan yaitu | )Perceptron, untuk
Klasifikasi dengan arsitektur singfe fayer: (2)ML-perceptron, unuik klasifikasi
dengan arsitektur mltilayer; (3Learning Vector Qunatization, untuk klasfikusi
maupun prediksi bersifut wnsupervised  learnimg: pada arsitekiur kompetitif;
(4)Backprapagation, untuk  prediksi  maupun khllﬁh:si bersifat  supervised
fearning pada; arsitekiur mulfilayer, don masih banyak lagi algoritma pelatiban
IST. Algoritmu ‘yang paling sederhana  dari JST  digunakan  untuk
pengklasifikasian pola khusus adalah jaringan syaraf percepiron (Suyanto, 2014),
Jenis JST vang banyvak digunakan adalab JST backporpagation. Jenis ini sangat
baik untuk melakukan perhitungan don pengelompokan (Priyono & Rahmat,
2013). Jems IST lmnnva adalah janngan Kohonen yvang mempunyai Kemampuan
dalam menenukan ubungan suatu set data yang nomit dan juges sangat baik untuk

miengetahui suntu corak fertentu.



Jaringan perambatan mundur (backpropagaiton) merupakan salah satu
algporitma JST wvang dapatl digunakan dalam menyelesaikon masalahb-masalah
rumit berkaitan dengan identifikasi, peramalan/prediksi, pengenalan pola dan
sebagainya. Pada algontma beckpropagarion arsitektur jairngan dilatih dengan
menggunakon  metode  belnjor  terbambing  (supervised  fearning).  Pelatihan
dilakukan berslang-ulang sampai menghasilkan arsitekiur jaringan terbaik dengan
MSE paling kecil atau MSE mendekati milai goals, ini menjadi kelebihan dari
algornima heckpropagation.

Menurut penelition terdnhulu vang dilakukan Marjivono, dkk (2018}, yang
membalag tentang penggunasn JST untuk mermmal permintaan pada perusshaan
retail, penelitian ini menerupkan JST buckpropapation  unfuk  memprediksi
penjualan paada Citrarnart, Pelatihan  dilakukan  dengan  menghombinasikan
beberapa k-amlug refe, lapisan tersembunyi dan node tersembunyt sehingga MSE
yang optimal dapat didapatkan. Hasil penelitisnnya, m’ﬂ.lllﬂ'[ perbedaan arsitektur
terbutk untuk setiap item barang. Pada AQUA PET 600ML, mendapatkan akurasi
sebesar 86%. Sedangkan pada DIA SPR 16 ECER dapatkan nilai akurasi sebesar
B9%. Begitu juga dengan penelition terdahulu selanjuinys vang dilakukan oleh
Aprilinto, dkk (2018) menvimpulkan perbandingan hasil peramalan penjualan
mengeunakan metode JST bachpropagation lebih balk dibandingkan dengan
metode tmes serfes konvensional (statistika). Hal ini disebabkan oleh perbedaan
input dan proses pengolahan data, Pada metode JST backpropagaetion terdapat

madel arsitektur jaringan yang memungkinkan untuk memboat model pernmalan

vang optimal schingga hasil bisa mendekati sktualnya sedangkan pada metode



fimes serfes konvensional hanya deret angka yang dijadikan input  untuk
mizlakukan peramalan.

Peramalan dengan menggunakan JST backpropagation diharapkan dapat
mernberikan olternantif dalam memperkirakon dan memprediks: penjualan AMDE
setipp  periodenva  yang  bertujuan  untuk memberikon  informasi  peramalan
penjuslan produk AMDK dan alternatif pengambilan keputusan oleh pihak
peruhsaaan  dalam  menentukan  Jumlah  produksi, sehingga ndak  terjadi
kekurangan maupun penumpukan stok barong di gudang yang dopat merugikan
pihak perusahann Karena hosil pernmalan sifamys adalah pendekatan, maka
dalam  perhitungan hasil peramalan akan dilakukan analisis terhadap nilm error
otau selisish hasil peramolon dengsin data akiual menggunakan Mean Sguare

Error (MSE),

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yong telah divraikan, maka dapat diketabui
baliwa pokok bahasan pen#&nu yaltu:
a. Apa spja vanabel yang mempengarihi penjualin AMDK menurt analisis
peramalan mengpunakan algoritma backpropagation”?
b. Berapa tingkat akurasi hasil peramalan vang dipercleh dari penggunaan

algoritma beckpropagetion untuk penjualan AMDE?



1.3. Batasan Masalah
Agrar penélitian ini terarah don pembahasan relevan maka diberi batasan-
batasan dan ruang lingkup sebaga berikut:

a. Meramal penjualan produk AMDEK menggunakan JST backpropagation.

b. Data latih dan wji pada penelition ini menggunakan dota penjuplan AMDE
DAXU dan PDAM Tirta Sembada Sleman bulan Januan - Agustus 2019
sebanyak 243 daia.

. Variabel ynng--ﬂiguna.hn adalah vanabel eksternal atau faktor luar yang tidak
dapat dicegah oleh perusahaan yang mempengambi besamya penjualan pada
unit bisnis AMDEK DAXU PDAM Tina Sembada Sleman

d. Mermmal penjualan menggunakan 229 hori untuk 14 hari ke depan.

e, Hasil peramalan dapat digunakan untuk periode selanjuiya sesuni kebutuhan
persabaan.

f Pengembangan profnpe menggunakan Matlab untuk memudahkan dalam
pelatiban, penguion dan kebutuhan visunlisasi data,

g. Pengujian sehagai alat ukur peramalon menggunakan MSE dan Akurasi.

1.4, Tujuan Penelitian
Tujuan dart penelitian ini adalah mendapatkan hasil peramalan penjualan
produk AMDK DAXU  schingga dapat membantu  sebagai  dasar  dalam

menentukan keputusan manager dan pimpinan.



1.5, Manfant Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat bermantfant bagi:

o, Pembaca, menjadi sarana untuk menambah wawasan, sumber bacasn dan
bahan untuk penelitian selanjotnya.

b. Pencliti. dapat mengaplikasikan ilmu-ilmu vang diterima selama perkuliahon
serta dapat mengkaitkan teor vang diterima selama kulish dengan penerapan
dan kasus di lingkungan dacrah khususnya PDAM Tirta Sembada Sleman,

¢. Perusahaan, menjadi solusi dalam memmal penjualan AMDE yang fluaktf.

d. Perushamn, dopat menjadi altermatit’ pertimbangas untuk mengambil keputusan
dalam proses produkst maupun marketing.



BARII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Beberapa penelitian terdahuluy yang dijadikon scuan dan tinjauan pustaka
pada penelitian ini diantaranya:

Penelition oleh Har & Dewi(2018) menggunakan metode moving average
untuk: peramalan: transaksi dan perdagangan saham mendopatkan nilai akurat
T6,7% ukan tetnpi jika dilakukan interval waktu hagil moving everage tidak dapar
menjadi standarnt profitabilitas karena volatilitas harga saham begitu juga dengan
penetlion dibidang lain vang dilakukon oleh Armi, dkk (2019) yang menggrunakan
metode double expanentiol smoothing untok peramalan angka inflast walaupun
menduepatkan peramalan dengan MSE=0.4852394 tetapi karena metode peramalan
vang digunakan oleh kedua penelitian adalab statistik dimana dats inputsn adalah
daty finear (deret angks) hasil peramalan tdak membenkan model ohernatif
lainnya serta tidak memberikan proses pembelajaran sehingea hasil peramalan
jauh dari nital aktual,

Penggunian melode peramalon jenis pewrad petwork dilskukan oleh
Manivonoe. dkk (2018), penelitian ini mesmprediks: penjualan barang pada toko
retail Citramart. Data yang di gunakan sebagai dots prediksi yaitu keptotan
kampus dan data historis penjualan AQUA PET 600 ML dan DJA SPR [6 ECER
tahun 2014 dan 2015, Hasil penelitin ini dengan menggeunakan 3 varnabel input

wiitu hari, tanggal don kegiatan kampus untuk memprediksi penjualan, pada



AQUA PET 600 ML didapatkan nilai MSE pelatihan sebesar 00263 dan
MSE pengujian sebesar 0.0430 atau akurssi sebesor 86%. Sedangkon poads DA
SPR 16 ECER dapatkan nilai MSE pelatihan sebesar 0,0242 dan MSE pengujian
sebesar 0.0265 stau akurasi sebesar B9%. Penelitian tersebut menggunokan
metode. pembobotan  acak.  Penelitinn  selanjutnya sebaiknya  dapat
mengkolaborasikan  dengan  metode lain untuk. menentuka bobot awal dan
meningkatkon nila akiuval.

Penelitian terdahulu yang mengpunakan JST selanjuimya dilakukan oleh
Chopra, dkk (201%) yang menppunakan metode JST untuk mengetahul dan
memprediksi dampak dori harga pasar saham di India sebelum dan setelah
demonetisasi, hasilova demonetisasi tidak memiliki dampuk besar terhap hargs
saham dalam jangka wakie pendek, peramalan ini menghasilkan MSE=0.999 dari
model  ursiteretumya,  scbaiknya dilakukan  penglitian  lebih lanjut  dengan
menggunakan dan atau mengkombinasi metode lain utntuk meramal jangks wakiu
panjany dimana filai parsmeter yang akon digunakan sebaiknya disesunikan
dengan permasaluhan dan teori yang ada.

Bidang lainnya yaitu akademik penerapan metode JST dilakukan oleh
Windarti & Sulistyowati {2017) untuk mengukur tingkat korelasi nilai UAN dan
IP tahun pertama yaitu 1P semester | dan semester 2 terhadap masa studi
mahasiswa menggunakan JIST-BP. Kemudian menganalisa apakah atribut tersebut
memiliki korelasi positifatau tidak terhadap masa studi yang ditempuh mahasiswa.
Hasilnya korélasi antarn nilal UAN, IP Semester | & 2 terhadap masa studi

mahasiswa memiliki korelasi negatf aminya tidak memiliki korelasi, berdasarkan



pada proses pelatiban jaringan menghasilkan nilai akurasi MSE 00051721 dan
koefisien korelasi sebesar 056363, Nilni MSE vang diperoleh sedikit lebih tiggi
dari separuh batas maksimal yaiw 05 (MSE - 036563) schingga belum
menghasilkan kinerja yang maksimal dan proses pelatihan dan pengujian dopat
dilakukon kedalam beberapa model atau bentuk dengan mengubah nilai parnmeter
vang digunakan seperti jumliah parmmeter epoch, nilai laju belajar (lecrning rate),
batas error, fungsi aktivasi, jumlah lapisan pada fidden laver dan lain-lain.

Memperkuat siudi Jiteratur ferkait perbandingan antara metode permalan
statistik (kbnvensional) danm metode mewral network, peneliti juga melakukan
tinjauan pustaka penelitinn vang dilakukan oleh Apriliante, dkk (2018) yang
memodelkan sistem komputasi JST dengan error ouipil térkecil sebagai alat
peramilan penjualin cokelar di Kabupaten Blitar dan menganalisis tingkat akurasi
metode peramalan dengan data resting dibandingkai peramalan versi times sevies
konvensional. Hasilnya jumlah penjualan terendah yaitu pada bulan Agustus 2017
yaity sebesar 230622 Sedangkan jumlah permintaan tertinged yaite tegadi pada
bulan Januari 2018 sehesar 254693, schingga pada bulan yang mengalami
penurunan penjualan dalam peramalan, perbandingan hasil peramalan penjualan
mengpunakion metode JST lebih buk dibandingkan dengan metode fimey series
konvensional.

Perbandingan metode peramalan eksponensial smootfing dun metode 1ST-
BP untuk datn pengeuna pita febar (broadband) di Indonesia yang diteliti oleh
Gunaryati, dkk (2018) bertujuan membandingkan  model peramalan dengan

metode JST-BP dan donble exponential method untuk mendapatkan hasil vang



akurat. Hasiloya adalah anteras metode brown dan metede holt mencapai nilai
vang signifikan. Pads metode brown didapatksn nilasi MSE= 1,02895, metode
holt nilm MSE=1.16432 dan metode JST untuk arsitektur 3 vaitu 8-12-1 dengan
nilai MSE=10263872,07. Aninyve model peramalam paling cocok seria okurat
untuk memprediksi dan meramal datn pengeuna pita lebar di Indonesia pada tahun
vang akan datang (20016-2020) adalah model peramalan dengen JST-BP.
Penelitian selanjutnya sebaiknyn yvariabel yvang mempengaruli tingkat akurasi
dapat ditelin dan-mencoba bereksperimen dengan metode lain agar akurasi lebih
ol

Penelitian terdahulu selanjutnya yang dilakukan eleh Mithiya, dkk (2019)
meramalkan produksi minyvak biji-bijisn menggunokan metode statistika {ARIMA)
dan pewral petwork (GMDH-NN) untuk mengatasi kebutulian dan merumuskan
stratepd yang tepat untuk memenubi demand-suppdy. Hosil ARIMA MEE=ZE1 1,85,
MAE-200866 don MAPE-1171 sementara GMDH-NN MSE-183172,
MAE~-1473.99, MAPE=5275. Hasil percobaan kedua model menunjukan bahwa
model GMDH-NN adalah metode yang tempat untuk menangani data deret wakiu
dan kegiatan peramalan,

Penelition ferdaliuluy selanjuinye yang melakukan pendekaton pernmalan
dengan IST dan sistemn pakar CF oleh Pakaj, dkk (2015) Peramalan penjualan
mobil honda tahun 2015 dengan variabel input data penjualan daerah 30,000 unit,
penjualalan dealer 25,000, penjualan wna 35000, CF = 0.5 dan kredit 19,000
mienghasilkan ramalan penjualan sebanyvak 29579 unit dengan targed error 4,203

h. Kelemuahan duri penelitian ini, CF sebagai nila pentbunding hasil peramalan



JST kurang akurat, sehinnga untik penelition dan pengembangan selanjutnya
dapat melibatkan seorang pakar untuk membaniu memberikan kemungkinan
kepastion  dan  pembobotan  awal  dikembangkan  menggunakan  metode
pembobotan luin sehingga proses persmalan dapat lebih optimal.

Bidang lain yang menermpkan pendekatan peramalan JST dengan sistem
pakar CF diteliti oleh Maharani ( 2013) dimana CF sebagai basis pengetaluan
yang didapat dari pakar yakni dokter. Disgnosa 10 penyakit demam pada anak
dengan 40 gejala, hasilnya dengan menggunakan sebanyak 40 gejala sebagai data
pelatihan dengan rekam medie dart 20 pasien. didapat nilai MSE-0,000017427
dan hasil pengujian tersebut tinekat keskurntan sebesar 86,67 %,

Keseluruhan penelition yang telah dibahas dalam bagian ini terdapat
beberapa hal yang dapa disimpulkan yaitu penelitian terkait peramalan dan
prediksi menggunakan dotn fime seriey namun mengeunskan metode yang
berbeda yakni metode statistika (konvensional), rn:mdﬂ JST dan membandingkan
metode  statistik dan JST. Penelitian terdahuly  memiliki kelemahan don
kekurangan yang sudah dipaparkan pada uraian tinjauan pustaka, kelemahan
terscbut vang akan dikembangkan pada penelitian ini,



1.2, Keaslian Penelitinn

Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian

Penerupan Jaringan Syuraf Tiruan dengan Algeritma Backpropagetion uniuk Peramalan Penjualan Air Minum Dalam Kemasan

Publikasi, dan
Tahun

I Forevasting Yulius Har, Lily’ | Mengasnlisis Berdasurian pengujin | Permmslon dengan Penelitimn Yulius Han dan
Spstern Approach | Puspn Dewi, peraimalpn ronsaksi | funmsionalitss, siston metode stutistik Lily Puspa dewi
i Stredk Tradimg | Journal of don stek saham dapat digunnlon spcarn | inputsanys sdalah deret | mengrunikon metode
with Relarive Telecommiunicati | menguunskan RSI menyelurh dan mompu | wakin yang tidsh dapat | simtisik vaitu Moving
Srvegrh dndes and | o, Electronic untuk ek erijilankan dan et ik glternutil Average untuk meramal
Moving Avwerage | and Computer indikator kokuatan | menunjuks hsil, dari modiel permmslan indeks saham yang bersumber
Jnibscator Engineering auhum danmening | Kenssdalig sehinggn penggunaan dari server data Bloomberp

Wl 10 Ne 2-3, n1ﬂ-mil&5|' PETEELALA SEEEm i meebode Kecardedan dan Yahoo Finonos.

i1 111 setonde permmilin hasiliyn cukup baik huntan'nenrl pefword Sementars penelitiazn yang

a-158M: 2289- untuk mengetahui dengan skor 3,85 dari 3. | yang dapu meeimberikan | akon dilakukan nsengeunnkan

KI31 ki yung baik Dara segi keakirstan alvermatif pililss dari metoda J8T dimniea JST
memnbeli dan sistem pdalah 76, %0 machine feamin: harckprogragasion miuk
menjul sahom agar. | Sistem puga dapot mombaniy memparediksi | mencani arsiteltur erbaik dor
tickak Depisib mngei | menganalisis hurga daty | el yang lebik baik, peramalun penjuulin AMDK
olel investor. historis padn mseryal mengrurnakom detn fme wevies

waktu yang dipilif dan dats eksternal lainnya,

2 Peramalan Angka | Akmal Erfani Melakukan Berdasackan inflasi Peoelition tidak Penclitien vang dilakukon
Inflasi Kot Armd, Awang peerumalan sl tabgn 2013 hingen 2007 | menjelaskon faktor untok | oleh Alonal Erfani gk
Sanurimds Harsa inflnsi dafam | menghasilian tinghot akurnsi vung i et kan metode deubfi
Mengrumakan Kridolnksena dan | yyhyn vang terjudi di | permalan ongls mnflasi | didapot. Hasil peramalin | evpoeniiof untuk memmalm
Metasle Dowble Zaimal Arifin, Kotn Samarinda uniuk tnhm 2018 kg mwendekati nikai inflasi menggunakan dam
Exponcntial Jurnal [lma poda tehun 2018 dengan nilai ervor nktunl Perlu adanya inflasi tahun 200 3-2017




Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian | Lanjutan)

Publikasi, dan
Tahuin
Smocthing (Snudi | Komputer Vol [4 | mendatang terkecil pada nilui alpa penelitinn dengan Sementary pada penelitian
Kasus - Badan Mo, 1, 2019 mwnggunakan (3 yang i uheor apsertonde lain sgar hasil vang akon dilskihan
Pusut Stazestik metode doible n-mlhn peranalon dopat mengrunakmm metode IST
Koia Samprinda ) exponeiin MSE=0 4852304 memberikan aliemaiif Irekpropagation uniuk
el pilifinn jurs maodet mencan model peramatan
peramialon vang optimal | terbaik sena faktor vang
sehingga has| bisa mempengarahi tigkar
ekt akiuainym, akuresi peramalan AMIN.
Penggunann Marjiyms, Memprediks| Pada AQUA PET Penelitinn selanjuinya Puks penelitian Marjiyone
Juringan Syaraf Bambing penjualan barung 600 ML di daputkan scbalkayn dapat dkk menggunakan metods
Tirean wwiuk Socdijono WA, pada Chiraman nilai MSE pelatihan [T Bk propraipation ik
Meramalkan EMdha Taufig mengpunalan dats | sebesur 00265 demgan mitode Liin inersmal penjualan barnng
Permintoan pada Luthfi, Semimar kegizian kampus dan MSE pengujion ik menentubsn bobot | dengan pembobotan ncuk
Peripenhaan Rewil | Masional . don divt historks srhersar 010430 atay wweal. Perbedaun pada penelitinn
Teknobogi | AQLIA skurnsi sebessr ' yung aknn di lnkuban sdaloh
Informosi dan ET 60 ML dan #6%, Puda DIA SPR |6 men ghooimbinasi dengen
Multimedia, 2018 | A 5PR 16 ECER . | ECER di dapatkan nilui metode syrren- il uniuk
tahun 2004 dan MSE pembobotan diswal dan
2015, sebesar 00242 dengan jumlsh jenis produk
dan MSE pengujion wang hebil hasyak.
aebosar RO,
Artificie] Nevral Siabdlbwshwar Memprodiks Nl regresi yang Pelatihan dengan metode | Penelition yung dilakukan
Nenworis Based Choprul, Bipti pretemurih bargy ditemulcan selumn IS8T Levenbeng- Siddheshwar Chopru | dkk
Arliany Stoack Yadav] dan Apu | pasar sahom di Indin | pelatiban adalab 0,999 Mgy yaru memprediks harga
Mareker Price Magpal Chopr, menggunakan JST dart semua model Barkpropacion dapat sahnm dengan data Hme
Prediciion: International Levershern- garingan JST dirancang, | membenban hasil kinega | senes menepumakon metode
Befeere aned Affer Journal of Swarm | Marguardy divalidasi dengan nilai yang baik unk IST Leveirbergp-Murgiied
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Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian | Lanjutan)

Publikasi, dan
Tahuin
Bemonetizuiion Intelligence amd hackpropaguiion whitul sebehim dan permesalahan apabiks dengan nculk
Evolutionury sebelum dan seteluh | setelah demonetisasi dasanys beraifin non- Sementars penaelitian knli inl
Computation demonetisee. demetisssi Tinier, Saran uniuk meneliti dengnn JST
Vol B lssue 1{1- | Mengguankan date |tk memiliki dampak | penslitian sclanjutiya Bredproprargu fion dan
T, 2019 duri sembilan sahum | besar pady hores pasar | iatah dalm pencntsn mengrunnkan agnen-widrw
i indeks CNX i dalam periods milui porimeer vang unitik pemboboton awal
NIFTY 50 otk Jjangka pendck. kit digunokan dalam peramalan penjualan
puiimmnu sebailmyn disesnaikan AMDE
mimdatang. Set duis lemigan permasalalian
ik pelutihan, dam teori vang ads.
pm:ﬂ:lﬂ,.lhn
validas di bawah &
tabis
Karelasi Milai LN, | Murinng Mimguoaliss dengan | Kogelosi antara nilad Milai MSE yaug Penelitian yang dilakukan
IF Tahun Perame | 'Windarti, Istri mengukur tingloat UAN TP Semester | & | dipesodch sedikit lechih Murinna & Tstri menggunskon
Terhimdap Masa Sulistyowali, korebasinila UAN | 2 jerhudap masa studi tingan dari separuh hotss | alporima baclpropagaiion
Srudi Dengan Jurnal [lminkh dan 11 ishain mahxsiswe memiliki mksimal yoin (.5 dengan pembobotan acok,
Bockpropagation | SISFOTENIKA | pertama yaitu [P koreladi megarnif stou (MSE = (L 36581) soinentira pads
Yol No.2, 2019 | semester | don tidak memiliki korebasi | sehinggn belum penelitian ini akon
sempstier 2 tovhadnp | berdasarkan poda proses | monghosifion kinetz men g kan
g stidi p;hth:jw; yang maksimal dun tackpropagstion dengos
tuabuesisw menghmsilkon nilai proses pelotihom dan pemibobotan awal
murigprnakan T8T | akurasi MSE 0.0051721 | pengujinn dapal men ggunakan nguyen-
Packpropagatio. s ko fisjen korelasi dilnkeukun kedalsm widrnw untuk mermmul
Mengialisa sehenar 0156563 bebernpa model atnu penjunlan AMDE dan
korelash adirbat beniuk dengon memberikon informasi fwkior-
positif nleu tdak muengubah nilai faktor yung mempengarabi
terhadap mass studi parammatien o penjunlon AMDE sera
yong ditempuh dipunaknn seperti jumlah | mengiplementasikan sistem
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Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian | Lanjutan)

Publikasi, dan
Tahuin
b i parameter g, niks peramaiun dalum beniuk
kaju belajar [learming oy aplikasi.
rulel, baias erroe, fungsi
abiivasi, jumlnh lapisan
Il ferer dan
Lnin. Penelit i ind
ity dalarmn skala
sehingra
sl imiploments)
dalam bentuk aplilasi
Frane,
Penerapat Henidri Calvya Memodelkon sistens | Perbandingan hasil Tiak dijeluskon dilon | Pethnndingun metode
Jarimgan Syuul Aprilionte, Sri ol JST permmalan pernjiaban penclition berapa tingkat | Aacdpropoparion dan tme
Timean wtuk Kumalaningsih, | dengan| minggunakan metodd okurasi dari kedie sevies yang dilakukan oleh
Peramunlon L Sanioss, ‘wrrow o terkecil | JST lebih baik mattede, sebatkmya Hendri dkk menggunakan |
Penjualon Dalam | Jurnal Habitai sehagai alat dibandingknn denynn dijelaskun tingkst metode konvensional dan |
Mendukung Vol 29 Mo 3, pernmulan petjuslan | metode tmes series nkurmsi persentise uniuk | metode nerad nemnrk,
Pengembangan ol -coklst di Kabupaten | konvensional. AL sasEng ol kedun metode sebulas untuk
Agromdustri Blitar dan. sehinggn pemboca don membandinghan tinglkat
Cokbar di iengnnnlists tinglos penilin setunjutnya dopat | akurssn, perbedaan dari
Kahupatet Blits ihaernsi metode mrnhami dengun lebily | penelitian Hendri dick kali ini
pemeuilan dengan Taik. akan mengpunikan melode,
Aot e backpropagusion dan agie-
dibondingkan windruw sehapni pembobotan
perumalen versi awal.
Tt Series,
Perbondingan Arts Gunsryuti, Membandingkon Hasilnyn sdaloh antmrs. | Saran untuk penelition Fokus penelition yong
Meiode Peramualan | Fouziah, Septi o] perainalan metode brown dan selunjutinya sebaiknya dilakukan olely Aris
Elnponensil Andrysna, Jumal | dengoen metode IST | metode holt mencopa fkior yang Giunnryati dick sdalah




Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian | Lanjutan)

Publikasi, dan
Tahuin
Smaoothing dan Sistem Ioformasi, | backpropapaiion nikai vang sipgnifikon. msinpan garubi tinglat membandinghan metods apa
Metode Jaringan Teknobogl dan bl I‘mhm&u“ uburasi dapa diteliti dan | yang terbaik ok peramolan
Syaral Tirum Informatika dan eponca il et nilii MSE= | mhcoba bereksperimen | penggunoen pits kebar yokoni
Propagasi Balik EKomputer Vol B uniuk mendapatkn 5, metode hali démpan yoetode luin ager | antara metode dowble
unitik Dot MNo2 28 husil yapg shurnt | nilal MSE=1,16432 dan | akursi kebih optimal, expaential smoothing yang
Pengguna Pita metode JST untuk merupakan model permralag
Lebor arsitckiur 3 yaitu #-12-1 sintistik dengan model J5T.
{Broadband) di demgan nilai Sementary pada penelitian
Irbainesia MEE=102a3872.0T. yang skun dilakaekan dolam
Artinyn model penelitian ini menoronakon
peramalam paling cocok algoritma JET
serta akurst untuk Bercprogrageision untuk dapa
memprediksi don imen petnhul fakior don lebih
meramal datn penggumna meninglatkon hasil tinekat
pita lebar di Indonosia. akurasi peramalan.
Thine Sevies Dichasis Mithiyva, | Miéramalinn Hasil ARIMA Baran untuk penalition Pessclition vang dilakukin
Amadvsis ang Lakshimikmis ks vk MSE=2811.85, selnnjutmya sebaiknya oleh Drebasis Mithiya dkk
Forecasting of Ditta, Kurmirjit iji-ijinm dengon MAE=200%,66 dan fukltor sl variobel ying | membandingkan sotuea
Dilseedy Manddal, Asia i gankan. MAPE=11.71 mernpenzmrahi tinglkat prediks menggunkan metode
Provafuiction in Journal af insride statistika sementars GMDH-NN | akumsi dapar diceliti dan | Hwe serier statisika ARIMA
Inclisr: Ulving Agriciliurul (ARIMA ) dan MSE=1833.72, Eeeoba bereksperimen | dan GMDH-NN padu
Altforepressive Extension. aeteiel network MAE=1473,99, dengon mesode lnin agar | preddiksi minyak biji-bijion
Integrated Economic & GMPH-NN)ummuk | MAPE=S 375 Hasil akuirasi lebib optimal. Sementars penelitian ink
Maving Average Sociology Vol 30 | mengatasi peteobann kedun model | mengrabungken data
il g Mo 2(1-14), 2019 | kebutuban, stjeik i badiwa timeseriey dan datn luar dard
Method of Data sk model GMDH-KN fimeseries mengeunakan J5T
Haalling Newral stroteyi von tepat mdallnh metede vang Backporpaparon dan melode
MNefwork untuk menjembetani | temput untek igrtrii-wdee untuk
demand-wupply. menangani datn deret pembobotan awal diri
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Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian | Lanjutan)

Mo | Jadul Peneliti, Medin | Tujum Peelition | Kesinipulon Saran uinu Kelernhon | Perbondingan

Publikasi, dan

Tahuin
wikt don menyediakan peramalun ponjunlon ANHC
whank yang

i

deret waktu meliode
perumala.

9 Peramnlon Fochradin Pokojs, | Memprediksi Pernmmnlon penjualan CF sebagdi nilai Penelitimn ynng dilakukon
Penjualan Mobil Agries dan prenjualan mobil maobil bonds thun 3015 en ing hasil wleh Fachrudin dkk tidak
Meng gk Purwante, Jumal | | 2005201010 Proses dengan varinbel input peramalnn JST kurang secara akiif melibatkan
Janngun Sywraf EECUIS Vol 6, | peramalan Unim penjualan davrah akural, selimgn uniuk seoruny pekar penjuslen dari
Tirwan dan Mo, 1, 2013 mﬁm 30,0040 mnit, penelitian dan validasi oleh bobot CF vang
Certainty Faclor cErlaiy penjuslalan dealer peagembangan di kivmbinasikan, sementom

factir (CFf) sebagni | 35000, peajuilon i | selanjutmys dagst pracly peneelition kali ini ko
nila pembaniding 35000, CF =03 metibatican seoreng menghombingsi denmun bobot
pasda dlony kit 19,000 puhu uniuk membant nginven-wideaw terhadap
bobor korelcn yvung menghasilkan rmmalan setiap duts penjualan yong
telaly di latih dalam | penjunbin sshonyak hmn hgmlum iujusnnys mirp dengen bobot
jari 295T%unit dengan target | din kekuraton hosil CF, sehingga diarapkan
m’aﬁrﬂi error 4. 205%. pestjualan schinggs Tsil peramalon ghan lebil
bk prediksl yang porses pemmalan dapat | optimal

optimal. febih oprimal

I | Aplikasi Diagnosa | Sepiya Maharond, M'mm Hasilnyu dengan Masih memiliki Penclition oleh Sepiys
Crejuln Demam Tesis Sistem i e asl mingsunakan schanyak | keterbamsan vang dopat | Mahorani menggunakan CF
Pada Bulita Informasi mwetode OF dan JST | 40 gefaln scbapni datn. | dipwiakon sebagni dasr | dan JST untok mendiognosa
Mengpumakans Universitas sehagai nalui prelatihan dengan rekam | etk pengsembangan jenis detnam poda balita
Metode Cerminty | Diponegoro parnmeter demam | rvedic dari 30 pasien, penelitian Jebih lunjut, mengruiakan data pelatikan
Factor (CF) dan Semarang, 2013 dengmn mengadopsi | didopat nilai seperti pengembangan dari reknm niedis pasien.
Jaringan Symmf penyelesnizen don MSE=0000017427 dan | pembelajaran mesin dan | Sementars pada peoelitian i
Tirwan (J5T). pakar. Metode CF hasi] pengujian ferschut | menpmbal basis akun menggunakan data set
{Sudy Kasus ; RS, sebagal rule dan timgkart keakuratan pengetahunn yang lebih | penjualan AMDE dan
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2.3, Landasan Teori

Adr merupakan salah satu sumber days alam don kebutuhon hidup yong
paling penting dan merspakan unsur dasar bagi semua kehidupan di bumi. Tanpa
pir, berbugai proses kehidupan tidak dapat berlangsung. Masyarakat pada
umumnya mendapatkannyn dari dua sumber. vaitu dari Perusahaon Air Bersih
(PAM) dan air sumur, Perusshaan Air Bersih adalah perusahaan yang melakukan
kegistan pengadoan, penjernihan, penyedisan dan penyaluran air bersih secara
langsung melalui’ pipa penyalur stan mobil tangki kepeda pelanggan ke
rumalitangga, industri dan konsumen lainnya dengan tujusn komersial (Badana
Pusat Statistik, 201%).

Perusahann Daerah Air Minom atan PAM meropakon salah ssiu unit usaha
milik doerah, yang bergerak dalam distribusi air bersib bagh masyiwrakiat amum.
PDAM terdapat di setiap provinsi, kabupaten di seluruh Indonesia. PDAM
merupakan perusahaan daermh sebagai sarana penyedia air bemsih yung diswasi
dan dimonitor oleh aparai eksekutif maupun legistatif deerah. Perusahaon air
minum yang dikelols negara secara modern sudah ada sejak tuhun 1920an.

231, Ajdr Minum Datam Kemasan (AMDEK)

Berdesarkan keputusan Mentri Perindustrian Republik Indonesia Nomor
TUM-INDVPER/32017 telah memberikan defimisi vang jelss mengenal AMDE,
yaitu air yang telah diproses mnpa bahan pangan lainmys dan bahan tambahan
pangan, dikemas, dan aman unfuk diminum (Kemenperin, 2017). Seiring dengan

meningkatmya jumlal penduduk dari tahun ke whun, entunya kebutuhan AMDE



akan semakin meningkat. Meount Asosiosi Perusahaan Air Minum  dalam
Kemasan  Indonesin atsy ASPADIN (2015). pada tshun 2014 masyarakot
Indonesim mengkonsumsi 23,1 mahar [er o minum dalam Kemasan untuk
dikonsumsi, jumlal tersebut memingkat 11.3% dari permintaan di tahun 2013
vang hanya sebesar 20,48 miliar liter air per mhun (Silfiani & Uomo, 2017).

Pada tahun 2012 produksi air minem datam kemasan (AMDEK) tercatat
sebesar 19.86 miliar liter, kemudian pada tahun 2013 produksi naik menjadi
sebesar 20,39 miliar liter.. Kenaikan tersebut terus berlonjut pada tahun 2014
menjadi sebesar 23,16 milisr liter. Pada tahun 2015 produksi ters tumbuh naik
menjodi sebesar 24,78 miliar liter. Sementarn pada tabun 2016 sebesar 26,90
miliar liter. Jumlah produksi AMDE di Indonesia dapat dilihat pada Tabel 2.2

Tabel 2.2 Jumiah Produksi AMDK di Indonesia

[ Tahun | Jumiah Produksi {miliar fiter) | Kenaikan
2012 19 86 f.
2013 20,39 %
2014 2316 14%,
Miis 2478 %
Rl 26,090 Qg

Apabila dilihat dari besarnya tingkst Konsumsi AMDK di Indonesia
perkembangan produksi total AMDE dalam kurun wakiu 2012 - 2016, produksi
AMDK mumbuh rate-mta sebesar 8%. Hal ini dilihat oleh PDAM Tirta Sembada
Sleman sebagai peluang bisnis. PDAM Tina Sembada Sleman kemudian

memprodubksi AMDE DAXU sejak tahun 2016 melalui Unit Bisnisnyi



1.3.1. Peramalan Penjualan

Peramalan adalah sebuah perkiman ferhadap sesuatu yang akan terjadi
dimasa yang akan datang. Peramalan memong tidak akan tepat 1MR% karena
peramalan bersifat pendekatan dan ketidakpastion. Persmalan merupakan suatu
proses memperkimkan peristiwa vang akan terjadi di masa yang akon datang
dengan mendasarkan dini pada variabel-vanabel tertentu. Aninya suatu peristiwa
yang akan terjadi merupakan suatu akibat dari vanbel-variabel luin yang secara
langsung ataupun tdak  langsung mempengaruhinya. Varabel-varibel yang
mempengafull ini sering disebut variobel lmdependent. Manfial dari hasil
peramalan adalah, dapast mengetabui perkirnan yang akan terjadi di masa yvang
akan duuu;g_,, akan sangat bermanfant bagi kit untuk menetapkan berbagai
kebijukan, Kebijakan tersebut disesuaikan juga dengan hasil ramalan dan
pengaruhnya terhadap pengadiaan bahon baku, jumiah tenaga kerja. kopasitas
kerja, armada angkutan, pembelanjaan dan sebagainya {Shimbun, 2016).

Terdapat 2 pendekatan umuin untuk jenis metode peramalan vau kualitatf
dan kuantitatif. Peramalan kualitatif menggabungkan fakior seperti intuisi, emosi,
pengalaman pribadi, dan sistem niloi pengambilan keputusan untuk meramal,
Metode kuantitatif teedari dari peramalan deret waktu {fme series) dan peramalan
sebab akibat. Peramalan deret waktu dilakukan berdasarkan data-data vang sudah
ada sebelumnya, kemudian data diolah sehinggs diketahui fremd maupun
berbentuk siklus, Peramalan sebab akibat dilakukan berdasarkan data sebelumnyva
tetapi mengeunakan  data don vorabel  lain vang  menentukan  atag

mempengaruhinya di masa yang akan datang (Marjiyon, dkk, 2018),



Menurut { Rohman, 2006} definisi penjualan adalah kegratan yang bertujuan
untuk mencar atan mengusshakan sgar ads pembeli atou adn permintaan pasar
vang cukup bak st banyak terhadap barang dan jasa yang dipasarkan pada
tingkst hargs vang menguniungkan. Daolam sebush perusahaan, peramalan
penjualan mempunyai dampak vang luas terhadap funpsi-fungsi yang ada pada
perusabaan seperti produksi, pembelanjaan, personalia, promosi dan keuangan,
Hampir semua bagian perusahaan membutubkan peramalan penjualan, karena it
peramalan penjuslan paling strategis pada sustu perusahaan.

Peramalan penjualan jangka panjang dibuthkan oleh perusahaon dalam
keputusan  pengembangan  produk  baromengerangi  jumlah  produk  yang
dihasilkan atay dipasarkun, penganggaran modal. pembukoan daerah pemasaran
baru din keputusan lainnya, Peramalan penjualan jangka pendek digunakan untuk
metakukakn jadwal produksi, perencanain kebutuhan bahoan, prediksi anis kas dan
keputusan lainnya. Pernmalon penjuatan merupakon salah satu alat bantu yang
penting dalam perencanaan yang efekf dan efisien. Salah satu peramalan vang
penting dan sering dilakukan oleh perusahaan adalsh peramalan penjualan. Semua
kegiatan perusahaan pada intinys adatah menjual AMDK sebanyak-banyaknya
dan meminimalkan biaya uniuk mendopatkan laba yang maksimal. Peramalan
penjualan merupakan bagian paling strategis bagi perushaan dimana informasi

yang diperoleh dari peramaaln penjualan AMDEK di pasaran.

2.3.3. Menghitung Kesalahan Peramalan
Menurut (Heizer & Render, 2010) beberapa perhitungan vang dapat

digunakan untuk menghitung kesalahan peramalan total vaitn deviasi mutlak
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rerata (Mean Absolufe Deviation — MAD, kesalahan kuadrat rata-rata (Mean

Syuared Ervor - MSE), don kesalahan persen mutlak rata-rata (Mean dbvolife

Percemt Ervor - MAPE). Perhitungan-perhitungon ini dapat digenakan untuk

membandingkan model-model peramalan yang berbeda, mengawasi peramalan,

dan untuk memastikan peramalan berjalan dengan baik. Berikut adalah beberapa
cars dan rumusan untuk mengukur kesalaban peramalan| Santoso, 2009):
a. Deviasi Rata-rata Absolut {Mean Absolute Deviation - MAD)

MAD adalah ukumn pertama kesalahan peramalan keselurohan untuk

sebuah model. Nilai dihitung dengan mengambil jumlah nilai obsolut dari tiap

kesalahon peramalan dibagi dengan jumlah periode data n. Rumus persamaan

MAD adalah sebagai berikut:

B S | L F Locnisrininmmnroditinnd o ...

LT
b. Kesalahan Rata-rata Kuadrat (Mean Square Error - MSE)

H_'.SE adaloh cara kedua uwntuk mengukur kesalahan peramatan
keseluruhan dimana dengan menhitung mia-rata selisih kuadrat antara nilai yang
diramalkan don yang diamati, Kekumagan MSE ini cenderung menonjolkan
deviasi yang besar karena sdanya pengkusdratan. Rumus persamaan MSE sdalah

sebagm berikut:
I '
MR == (Al = Y i o e i s R {2.2)
A=,

¢. Kesalahan Persen Rata-ratn Absolut (Mean Absoluse Percentagy Error

- MAPE)
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MAPE dihitung dengan menggunakan kesalahan absolut pada tiap
periode dibagi dengan nilai observasi vang nyvata untuk periode itu. MAPE
mengindikasi seberapa besar kesalahan dolam meramal di bandinghkan dengan
nilai nyata. Pendekatan ini berguna ketikn ukuran varabel itu penting dalam
mengevaluasi ketepatan ramalan. Rumuos persamasn MAPE adalah sebagai

berikur:

MAPE = E)j fn;—Fthq,zJ}
| ]

Dhimmizini:
Ay = Datn-akiual pada wakii t

F, = Data peramalan pada wakiu t
n = jumlabydats,

2.3.4. Jaringan Syaraf Tiruan

Definisi jaringan Syaraf Tiruan Menurut (Kristionto, 2004), Jaringan
Svaral Tiruan (JST) adalah sistem komputasi dimana arsitektur dan operasi
diilhumi dari pengetabuan tentang sel syaraf biologi di dalam otak. JST dapat
dignmbarkan sebagai model matematis dan komputasi untuk fungsi aproksimasi
non-linear, klasfifikasi data, efuvier dan reprasi non-parametik.

JST adalah salah sam representasi buaton dori otak manusia yang selalu
mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran pada otak manusia tersebut.
Istilah buatan digunakan karenn jaringan syaraf diimplementasikan  dengan
mengeunakan program komputer vang mampu menyelesaikan sejumlal proses

perhitungan selama proses pembelajaran (Febrina, dkk, 2013).



Menunt (Sudarsono, 2016) JST merupakan suafu sistem pemrosesan
informasi vang mempunyai korakteristik meénverupai jaringan syaraf biologis
(JSBY, JST tercipta sebagai suatu generalisasi model matematis dari pemahaman
manusia {fwman cognifion). JST merupakan pemodelsn data vang kuat yang
mampu menangkap dan mewakili hubungan dnpur - owspee vang komplek, karena
kemampuannya untuk memecahkan beberapa masalah relatf mudabh digunakan,
ketnhanan  uniuk mengmpm datn, kmepm.nn untuk  cksekusi, dan
menginisialisasikan sistem yang nunmit.

Berbeds dengan metode lainnyva, algoritma untuk JST beroperasi secara
langsung dengan angka sehinggea data yang tidak numerik harus diobah menjadi
dots numerik. JST memiliki sejumlsh besar kelebilian dibandingkan dengan
metode . perhitungan lainnya, yaitu kemampuan mengakuisisi pengetahuan,
kemampuan merepresentasikan pengetahuan secars fleksibel, Kemampuan untuk
memberikan toleransi atas suatu distors] dan kemamplin memproses pengetahian
secara efisien. Menmurat (Hemmawan, 2006) dengan kemampuan JST yang sangat
baik, beberapa aplikasi JST sangat cocok untuk di terapkan pada kasus prediksi,
klnsifikasi, asosiasi, self-orgamizing dan Optimasi.

Konsep IST menurut {Puspitaningrum, 2006) bisa dilihat dari kerangka
kerje JST dimona dapat dilihat dani jumlah lapisan layer dan jumlah node pada
setinp lapisan. Lapisan-lapisan penyusun JST dapat dibagi menjadi tiga. yaitu:

1. Lapisan Masukan {lnguh
Mode-node di dalam lapisan fepus disebut unit-unit fegeer. Node-node inpurt

menerima fmpur dari luae. fnpa yang dimasukan merupakan penggambaran dari
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suatn masalah,

2. Lapisan tersembunyi (Hidden)
Niode-node di dalam lapisan tersembunyi atuu disebul unit-unit tersembunyi.
Ouipuir don lapisan ind tidak secarn langsung dopat dismati. Menentukan
jumlah node pada lapisan tesembunyi perlu dilakukan dalam bebernpa kali
tindakan eksperimen, begitu juga pada jumloh lapisan tersembunyinya.

3. Lapisan Keluaran rt?uw_url
Node-node pada lapisan cutpie atau disebut unit-unit osgpur. Keluaran dari
lapisam ini merupakan owpud IST terhadap suatu permasatuhan.

Prinsip dusar pelatihan JST dibagi menjadi 2 definisi yaitu bagaimana JST
menyimpan pengeahunn (ewcode) dan bagaimanan JST memproses data yang
masuk Iafgmdﬂ, _Bnrda.surlmn encofe  dibedakan menjadi 2 bagian yaiu
superviied dan wnsuperised. Sedangkan berdnsarkan decode dibedakan menjadi
feedforward dan feedback (umpan balik)(Kristianto, 2004).

IST ditentukan oleh 3 hal (Siang, 2005}

I Pola hubungan sntar neuron (dischut arsitekiur jaringan).

2, Metode atau algoritma uniuk mepentukan bobor penghubung (disebut
algoritina pelatihanrainimg ).

3. Fungsi aktivass, yvaitu fongsi yang digunakan untuk menentukan keluaron

SLLEDU MeTro.
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3340 Arsitekour JST
Arsitekiur sebuah jaringan okan menentukon keberhasilan target yang
akan dicapai karena tdak sewus permasalaban dapat diselessikan dengan
arsitektur yang samalHermawan, 2006).
l. Single Layer
Janngan lapisan wnggal atau simgle foyer hanya memiliki sate-lapisan
dengan bobot terhubung. Jaringan, inl menerima input kemudian secara langsung

akan mengolahnya menjadi onigpt lm;nmeinlm lapisan tersembunyi.

ey
i—4X1

vz X1 .'

Nl Lapusen L apisan Nl
LT gt ot oufpLr
Gambar 2.1 Arsitektur Single Layer

Pada Gambar 2.1 adaluh contoh gambaran wsitektur single faver.
Lapisan imped memiliki 3 newron yaite X1, X2 dan X3, Sedangkan lapisan owipit
memiliki 2 neuron yaitu Y1 dan Y2,
2. Multilayer
Jorngan dengan banyak lapisan memiliki sty lapisan atau lebih
lapisan yvang terletak di antara lapisan frpwd don lapisan cuipr yang disebut

lapisan tersembunyi (hidden laver).
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Hilm L apan Lgrizen Nilw
it L apusen it Tersem bormi oupEt olgpa

Gambar 2,7 Arsitektur Multilaver

Pada Gambar Z.Ildnhh comoh gambaran arsitekiur multilayer yang
meniliki | layer tersembunyi. Lapisan (npi memiliki 3 netiron yaitn X1, X2 dan
X3, lapisan tersembunyi memiliki 2 peuron vaitn £1 dan 22 sedangkan lapisan
otprert memiliki 1 nevron yvait Y1,

3. ﬁuntpﬂiﬁflayﬂ

Hubungan ontar neuron-neuron pads lapisan kompetitif ini tidak

diperlihatkan pada diagrum arsitektur.

3.3.4.2. Algoriima Pelatihan JST

Banyak sckali algoritma pelatihan JST wang ada karena model dan
konfigurasi meuron dalam perhitungan yang berbeda-beds sesuai kebutuhan,
antara lamn dapat dilihat pada Tabel 2.3,

Tabel 2.3 Jenis Algoritma Pelatihan JST

Hebb mile adaleh algortims pelatihon yvong paling tua
{Hermawnn, 2006 dan paling sedechans untuk J5T secara
HebbyvhebbianTwebb rule wrmm Y anti & Sutrisno, 201 7). Hebbdan termosuk dalom
maiiprervised Toarming (Kusuma, Suyanio. & Yulimnto, 200 1),
Hibb mengounakon wrsiteliur strgle fover yang sangat bamyak
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Tabel 2.3 Jenis Algoritma Pelatihan JST {Lanjutan)

Algoritma Pelatthan Ketcrangan

diterapkan untuk permasilaban atan kasus klasifikasi | Gapor,
Widapdn, & Susrbawa, 201E).

Percepiron merupakan salah sntu bentuk alporama IST yvang
sederhiain. Percepiron biasamys digunakan untuk kasus

klosifikasi. Arsitektur vang digunakan sdalah arsitelour simeile
fawer (Dovid, 201 1), type feedfprwand denzen fungsi yang
binas digunaskan adalsh haed limie Perpoeptnon termasuk dalum
stggrervived leariing.

Parcepinon

MLP merupokan salal st varion slgortima pelatihon dan JST
merupakun pengerhangsn dari alporitma

percpetmon Mafi‘ivah, 201 5. Armsisekior yang digunakan MLP
natnloh arsiseknor anflit=tayer (Pursaningsih. 2006y, MLP
seringkali digumnakian untuk kasus klasifikss) (Nawawi, Rahmat,
& Synhputra, 2015}

Multi-layer Parcepiron {MLF)

Aduprive Lingar Newnn (ADALINE) salah same slgoritms
pelatitean dakarn JST yang pm.uh:ﬁi-npunuul socars

: pemakaion memori bila pentembangan sisiem memasuki
Aduline Tingkungan wakiu ny.nﬂ'l‘-’.ﬂl,qnh & Bustami, 2016,
Avrsitehtur yeng digunnkan Fhalpmm ini adalaly dingle
fuver]{ Kristiango_ 2004 L

Many Adaline (MADALINE) adalah sebush ST yang dienk
dari kombinasi bebérapa Adaline vang fedhbung Sam sanms

Mudalime a2 j
- luin (Joses, Subery, & Midyanti, 2018), Arsitekiur vang
digunnkan sdalah medtcfaver {Kristianto, 2004).
Heterodusesfative Memory adalah galsh ssiu metode I5T yang
bobotnyn ditertulom sedeniking rupa schingen jaringun
i % y tersebut dapor menyimpulkan kumpilan pengenlempokon

pukst fasmir, § ko, 2013), Metodeini ditersplan pads
petyeleasinn klasifikesi pols-pols sepeni penpenslan karikier
houf {Lus, Simarmota, & Herman, 2007),

Arsitckius IST fopfiehd tersusun atas ssiu lapis janngan dengan
umpa bulik (feedbakiMubyano & Susilowa, 2000).
Penggunann algoritms ini sangat banyak diterakpkan pada
Hopfield penelitinn dengpan kasus klsifikis (Mabendhy, Nasun, &
Latwconsina, 2018) ( Budisnita, Hustianio, Okfaliss, Syafria, &
Nasir, 2001 8) dan pengenalan pola Kerakteri Zulfian Azmi &
Freizello, 2007).

JST BAM merupakan sastu pengembangan vang lebib maju
dari JIST hoyfiedd. Arshckiur di jaringan BAM ind tendirl dor
Bidirectional Assockative dua lapisan neuron dan dibubunghun dengan bobot koneksi
Memory {HAM) secirn langsung. BAM sangat sering diteraplkan pads kisus
sepertl klasifikasi sepertn mengidentifikasd pola sadi jan
manusind Arifin, 2009}

Jaringan kamming digusakan untuk meneniukan beberapa
vekior contoh yang mirp dengan sebwah vektor igpinr. Metode
ik banyak digunakon pada skasus klasifikesi dan pengenalan
pods bunuf atou snpload Kristiamo, 20041
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Tabel 2.3 Jenis Algoritma Pelatihan JST {Lanjutan)

‘Algoritma Pelatihan Kcicrangan
Learning Vector Quantization | LV sdolsh metode yang o unakan dolom melakukon treiring
(LY padn lnprean vang Gduk erawas (pnavpervied learming) di

wrsitekiwr kompetinf { Meliswat, Socasnto, & Korting, 2006),
Penerupan metode LYV sering kali imiuk kasus Klasifikasy
{Budianitn & Firdous, 20016) dan beberspa kasus prediksi
tArisandi, Siiompul, & Batubara, 2015} (Hidayati & Warsiio,
N2

Kohonen sel-orgnnizing maps | 2009}, Jaringan kohonen memiliki lapisan newron vang

JST Kehoden SOM merupakan sustu algoritma pelatihan
frafmimg untek mempetakon poka ssata cirl pengelompokan
{efisrer) (Siregar, Lesmri, Emala, Simarmats, & Mamggolan,

meayusn direnya-sendin berdasarkan chuifer (Nafi®ivoh,
2(HE) JST Kohonen masik dalambategont unsigpervined
fegrmingy (B2 B Ginting, Zarlis, & Situmomng. 2014,

Backpropagistion

mﬂqukmﬁimg masuk pada kategon
npuﬂni!mnrm;, {Hasan, Kodring, & Fom, 2009) untuk
digunnkan padn arsitektor miifneA B Ginting, Tulus, &
Nababan, 2004). ST Backpropagation sering digenakon dalam
menyelsaikan masalal rtm'l;ulﬂ.ktulﬂut dan prodikai

iMatodang. 20131,

3343 ﬁng-u:_kﬁmi

Fungsi aktivasi memupakan bagian penting dalam tahapan perhitungan

kelusran dari suatu algoritma. Beberapa fungsi aktivasi yang digunakan dalam

JST adolah:

Fungsi identitas

M=%, untuk senmud K PR P OO i s 24
Fungsi biner dengan fhreshold (dengan batas ambang )

Fungsi ini sering digunakan pada jaringan satu lapis, vaitu untuk mengubah
input nilai variabel terhadap sebuah wnit oufpur berupa angka baner 1 atau 0
atau terhadap bipolar | atan -1. Adspun persamaan fungsi biner dengan
threshold dapat dilihar pada permsaaan 2.5,

) e s i R (2.5)
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3. Fungst biner sigmomd

flx)= mtzm
T8 =R = s s R i T
Dengan — o tkonstanta
4. Fungst sigmoid bipolar
gl =2f(x)-1= ﬁ (2.8)
e _::;:E (29)
g9 =2 [1+ g@IR -] e T (2.10)
Dengan = g tkonstanta

3.3.4.4. Istilah-Tstilah Dalam Jaringan Syaraf Tiruan
Beberapa istilah-istilah jaringan syaraf tiruan yang sering ditemui dapat
dilihat pada Tabel 2.4 (Andayani, 2018).

Tabel 2.4 Daftar Istiluh Jaringan Syaraf Tiran

Lsitiluhy

Meuron, node, unit

Keterungan
Sel ol fircan yang merapadon clemen pengolilan jaringan
syaraf firean. Setap nearon awnerima data Jeped, memiproses
iyt tersebut (melakukan sejumlah perkalian dengan melibatkan
Fumgsi ekiivesi), dan mengirimkon hasilnyn berupa sebounh aniped.

Janngan

Kumuplan newron yang saling terhubung don mermbeniuk lepisan,

Iepat utou mosukon

Berhobungan dengan sebual stribui taiggead dari sebush pola atau
dotn lain dari dunis luar, Sinvab-sioyal input ol kemedian
diteruskan ke lapesan selanjutnya

Lapisan tersembunyi

Lapsisan veng tidak secara langsung berimternksi dengan dumia

iHiden Laver) lusr. Lapesan im memperluis kenampiasn jaringan syaraf tinian
iolnm menghadepi oo lah-masalah Kompbelka
Bobaot Bobot dalam joringan sywref tnian merupakan nilai nmuutematis

duri kopeksi, yang mentransfer janngan dore sabe ke Rapizan
lainnya. Bobot inl digunslon untuk msengsiur jaringan sehinggs
IS8T hisa menghssilkon g yvang  dilnginksn  sekaligus
Tertujuan mermsbunt jaringan tersebut belajar.

Fungsi shkiivesi. Tungs
transfer

Fungsi yang menggembarkoen hubengan untarn tingkat shoivosi
yang barbentuk linear niow monlisear, Beberapa fungsi aklivosi
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Tabel 2.4 Dafinr Istilah Faringan Syvaraf Tiruan {Lanjutan)

Lsitiluly

JST vaim Hard limit, Purelin don Sigmoid. Fungai yang popular
digunakus samt ind adakab fungesi simodd yang memiliki beberapa
varign yukni sigmoid logaritma, sigmoid biner, sigrmoeid bipolar
dan sigmoid migent.

Aduran kerje

Secarn wmum abernn Kea dor teknik plgontma 15T sda 4, v
atursn ey correching,. siuran Boltemon. siuran Hebbbian dan

aturan kompentif

3.3.4.5. Notasi Dalam Jaringan Syarafl Tiruan

Notasi yang sering dipakai dalam JST menggunakan beberapa notasi yang

berguna dalam pembuatan algoritma pembelajaran. bockpropagaiion antara lain

dapat dilihat pada Tabel 2.5,

Tabel 2.5 Notasi Dalam Jaringan Syaraf Tinuan

Mousi Burterungan
. Aktivitas dord unit .y, detuk anit input x,. % =sEnyal nput, sedungkon it v,
CM L=ty i)
Wi Bobot koneke dori umit % oo amit v
by EE it v
¥ gt jarngan ke unit y) ) = bf + 5, viwt]
W Hobot mariks W = [w.)
Wy Veetor bobol w, = (w . wi. . wiij)'
st Vector X
Thireahold untuk aktivasi nesron ¥, jika inpll yaing masok ke joringan lebib
fj besar dird nilal thredhold, mako fings: aktivasi = 1, sebalikoye fings| aksivass
=0
5 Pelutibun vecior input § ={5, Sz, ... Sa
T Pelutihan vector output st et t= (b, bl
X Veutor inpat 1 = (1, 85 ... X
g Perubaln dnlam wi “we = Wi ban — wiy lama
= Tingkat pemnbelajaran (g rete). Learning rate than mengawasi oty
mengonirel bobot dolam sefiop kali pembelsjoran

3.3.4.6. Algoritma Backpropagation

Algoritma  pelatihan JST yang dipunakan pada penelitian ini yaiu
backpropagation. Backpropagation  merupakan algoritma  pembelajaran yang

terawist dengan lebih dari | lapisan untuk mengubiuh bobor-bobot yang terhubung




dengan menrcm-mewren yang ado pada lapisan tersembunyinya (Febrina, dkk,
2013).

Menurut (Marjivono, dkk, 2018) backpropugation menggunakan ervor
oufpul untuk mengubah nilai bobot-bobowmya dalam arah mundur {backward),
Untuk mendapatkan ervor ing, twhap perambotan maju (feedforvarnd) harus
dikerjakan terlebih dahulu.

Pelatihan backprupagation meliputi 3 fase. Fase pertama adalah fase maju
Polo masukan dihiung maju mulor dan layer masukan hingpa layer keluaran
mengpunakan fungsi aktivasi yang ditentukan. Fase kedug adalah fase mundur.
Selisih antam kelworan jaringan dengan target vang dilnginkan mempakan
kesaluhon yung terjadi. Kesalubun tersebut dipropagassikan muadur, dimulai dari
garis yang berhubungan langsung dengan unit-unit di lavar kKeluaran, Fase ketiga
adalah modifikasi bobot untuk menurunkan kesalahan yang terjadi.

Algoritma pelatihan jaringan backpropagation terdini dari 3 whapan yaitu:
1. Tahapan umpan maju (feedfoniary)

Tahapan umpan mundur (backpropagation)
3. Tahap pengupdatean bobot dan bias

b

Sebelum melakukan proses peramalan, maka dats vang sudah ada skan di
bagi menjadi dua bagian, yaite data latih {freining) dan data uji (resitng). Secara
rinci alporitma pelatihan jarngan beckpropagation dapat diuraikan sebagai
berikut:

Lanpkah | ¢ Inisialkan bobot (set ke nilai kecil secara acak)

Langkah 2 : Selama kondisi berhenti bernilad salah, kerjakan:
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Untuk masing-masing pasangan pelatihan, lakukan feedforward

. Masing-masing unit input (X5 i=l.._.0) menerima sinval input Xi dan

menyebarkan sinyal ke semua unit lapisan atas (unit tersembunyi ).

- Masing-masing unit tersembunyi (Zj, j=.....p) menjumlahkan bobot sinyal

INput Z i = gy + By X Ui e e (2D 1)
dan mengaplikasikan fungsi aktives: untuk menghitung sinyal output

il |l T s S By : : B e 2T )

dan mengirimkun sinyak tersebut ke semua unit pada lapisan atas (unit output)
Masing-masing unit output {¥k, k=__..m} menjuml ahken jumlah sinyal input

Y iy =Wy + E:.rj.w,;, : (2.13)

dan mengaplikasikan fungsi aktivasi untuk menhitung sinyal output

B b ) e ; (214)
Untuk  masing-mosing  pasangan  pelatiban,  lakukin  backforward
{hackpropagation)

- Masing-masing unit output (YK, k-,....m) menerima sebuah pola target yang

hersesuaian dengan pola input pelatihan, menghitung informasi kesalahan,
8 = (b - vl AT S . b |
kemudian menghitung koreksi bobot (digunakian untuk memperbaiki wi)

ﬂ.wr* = ﬂlﬁ-t .!JI....................... {llﬁ}

dan akhimya menghitung korelasi bias {digunakan untuk memperbaiki w.)

AWok = G8heeeooeeeeeeeeeerrreenne (2.17)

setelah ita menginmkan &y ke wnit dalam lapisan paling atas.
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Masing-masing wnit yang tersembunyi (Z], j-....p} menjumlahkan input delta

(dari unit lapisan atas)

I
by = (x+a)' = Z dpwyy ceemrersseneesnsend 218

k=1

Kaliklan nilad ini dengan turanan fungs: aktivasi untuk menghitung informasi
kesalahian,

g (0.3, 17T IRTTSSERUSEROINEY . VRPESTRPERPEE RSO i )|
Kemudian htuﬂ#ﬂhkﬂlﬁkﬂhﬂbﬁl[ﬁmmhnuﬂm memperbaiki v)

W= u&’m ST . i SR v || ]|

Setelal itu hitung koreksd bias (digunakan untuk mempecbaiki vo)

AVos=mlyen .. L R, (02T
Perbaiki bobot dan bias

"u‘lmﬂgmuﬁig unit output (Yk: k=,_..m) memperbaiki boot dan bias (Zj.
| e ]

W (e = wi (lama) + By ... 8ol ST (2.2T)
Masing-masing unit tersembunyi (Zj, j=.....p) memperbaiki bobot dari bias
(X 1=1,....m)

vy (baru) = v (lama) + Av; (223)

Tes kondisi berhenti.

1.3.5. Algoritma Npuyen-widrow

Inisialisasi bobot awal dengan algoritma mgayven- widrow ini akan

metakukan inisialisasi bobol-bobot lapisan dengan nilai antar -0.5 sampai dengin
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0.5 Algoritma im scara sederhana dapat dismplementasikan dengan cam sebagai
berikut{ Perdona, 2016):
Tetapkan:
= jumlah neuron (unit) pada lapisan input
p = jumlah neuron (unit) pada lapisan tersembunyi
B — faktor skala 0.7¢/p N 5.5 |
Kerjakan untuk setiap unit poda lapisan tersembunyi (j=1.2,...p):
a,  Inisialisasi bobot-bobot dar lapisan input ke lopisan tersembunyi:
Wy bilangan random anfars-0.5 sampai 0.5 (st anters 7 sampai ).

b. Hiung l["q.';[] dimana:

il = \F. () £ 00Y (225
¢, Inisialisasi ulang bobot-bobot:
1¥HE ‘BF' . FOORUOIU S oD )| . . .. W SO - ¥ |y
vl
d. Set bins:

b1j = bilangan random antars -B sampai .
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenmis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitinn ink mengpunakan jenis penelitian eksperimental, karena dilakukan
denpan serangkaian tindakan dimulai dengan melakukan pencanan vanablel
berpengarub, pra-proses, 1:11.1nr:rml|.=?:|ﬁﬁ1r kombinasi metode pembobotun dengan
nguven-widrow, proses olah dista prainimg  dan proses olah  data  tesiing
menggunakan algoritma backpropagation. Adspun sifat penclitian ini dilakukan
secara mandin menggunakan metode deskriptif dan ksusal dan data vang diperoleh
kemudian dilatih dan Jibandingkan dengan data yang divjikan. Kemudian dicari
nilai error (MSE) terkecil dalam melakukan peramalan penjualan. Pendekatin
penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif, penclition di lakukan terhadap
data variabel ekstemnal, data fime serfev penjualan yang di kumpul yang kemudian
dihitung mengpunakan beberapa persamaan.

Objek yang diteliti yaitu history penjualan yang di peroleh dari perusihaan
vang ditelitt dan data variabel fnpur lainnya dar luar perusahaan yong kemudian
diolah dan dihitung dengan algortima beckpropagarton. Hasil perhitungan dengan
algoritma hackpropagation kemudian dihitung data errer dan di koreksi bobot
milai.

Hasil akhir peramalan kemudian ditampilkan dalam bentuk grafik. Hasil

perbandingan dengan MSE terkecil tersebut dapat dipunakan sebagrai informas:
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dosar dolam penambilan keputusan untuk menentukan jumlah prdouksi

periode berikutnya.

3.1, Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data adalah kegiatan yang dilakukon pertama kali sebelum
metakukan kegistan analisis daw. Kegiatan i berujuan untuk  mengetal
variabel yang digunakan dan tingkat akurssi yang diperoleh pada peramalan
AMDK menggunakan algoritma backporpagation. Bata yang dibutuhkan adatah
data penjualan AMDE dari perusahaan, data han, tanggal dan waktu libur selama
satu tahun dan data curah hisjan dari BMKG.

Data untuk penelitinn ini bersumber dari hasil kegiatan observasi atau
warwancars kepads Unit Bisnis AMDE dan internal manajemen perusahuan, Datai

varinbel lnin bersumber dari website BMEG.

3.3, Metode Anulisis Data

Pada penelitinn ini dilakukan analisa peramalan terhadap data-data yang
diperoteh pada tahap pengumpulan date. Data kualitatif akan disajikan dalam
bentuk narasi ataw deskriptif. Sedomghkan datn koantitaif akan diolah dengan
mengeunakan progam Microsafi Excel dan Matlab yvang hasilnya akan disajikan
dalam bentuk gabel, prafik dan uraian secarn narasi. Secara garis besar proses
peramalan penjualan dengan JIST buckpropagation akan dilskukan sepert pada

Gambar 3.1



Gambar 3.1 Alur Flowchart Peramalan
Pada Gimbar 3.1 menjelaskan sumber dita yang menjadi masukan adalah

data voriabel fmper don dotae penjualan sebagar target dalam bentuk file excel
Kemudian dilakukan transformasi data untuk mendapatkan dita set, Proses
pembelajaran  diswali dengan  melakukan  pembobotan awal menggunakan
algoritmi  mgtven-widrow,  selanjutnys  pelatihan  feedforvand dan  peatihan
backforward (backpropagation). Setelah proses backpropagarion ini, akan
dilakukan pengecekin apakah nilai target errov telah dicopai, jika target error
belum tercapai proses dimulai lagi dari pelatihan fecdfornvard, proses ini akan
terus berlangsung sumpai mendapatkan MSE terkécil atau epoch maksimum. Jika
sudah didapatkan target error, maka proses pembelajaran selesan, kemudian
menghasilkan koreksi dari bobot jaringan.

Berangkar dari rumusan masalah penelitian ini, metode analisis yang akan
dilakukan dapat dilibat pada Gambar 3.2 ffowchars untuk mendapatkan hasil dari
rumusan masalah yaitn varisbel yang digunakan dalam peramalan penjualan dan

tingkat akurasi peramalan penjuatan backpropagation.
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Gambar 3.2 Alur Pencarian Hasil Rumusan Masalah

Pada Gambar 32 dapt dilihat pencarian variabel yang berpengaruh
tethadap penjuslan AMDK DAXU melalui metode analisis dan wawancara
diantaranya adalah kalender dimana tanggal, hari dan kegiatanays. Kemudian data
cural hjm yang bersumber dari BMKG dan data target yaitu data time series
penjualan AMDK DAXU. Variabel-variabel ini kemudian menjadi data imput
yang sclanjutnya dilakukan thap praproses datn seperti normalisasi yang
dilekukon mengeunakan sigmoid bimner 0-1 untuk  dopat selanjutanya diolah
dengan JST. Selanjutnys dﬂmm_hﬁhﬁnﬁbubd awal mengpunakon pguyen-
widrow, setelah ity menentukan inisialisasi dori kebutuhan paremeter IST seperti
jumlah lapisan neuron tersembunyi, maksimal epoch, nilai wlereansi dan lain lain.
Semua langkah pada tahap praproses ini keluarannya menghasilkan data rraining
vang akan menjadi masukan pads peoses frainimg JST backpropegaiion untuk

mendapatkan arsitektur JST terbaik.
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Proses untuk mendapatkan akurasi dengan JST backpropagaidfon yaiiu
dimuiai darn memasukan dota erainfmg AMDEK vang telah melewasti thap
praproses dalam beniuk exeef. Proses traiming adalah prosedur untuk melakukan
pemibelajaran terhadap pola-pola yang akan dikenali. Proses ini berhenti jika MSE
lebih kecil dari error yang ditetapkan, sehingga didopatkan bobot-bobot neuron
vang diharapkan atau kesalahon mendekati nitai 0 (nol). Jika belum mencapai
error yang ditetapkon proses iterasi akan tefus berlangsung hingga maksimal
e,

Setelah data dilakukan prosedur peramatan, hasil koreksi bobot dan
pemodelan dan proses peramalan  dihitung data whap fecdforwaed dengan
menmvalidnsi menggunakan data festing (target) vang ada. Setelal memvalidasi
dengan dati pexting dican nilai erver rota-rate dari peramalan untuk mengetahu

tingkut akurasi.

3.4, Alur Penelitian
Penelition ini mmmumkm desain penelition wctfon reseacrh menurut
Baskervifle dalam (Lee. 2007) Adapun alur pada penclitian im ditunjukan pada

Gambar 3.3,
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Gambar 1.3 Alur Penelitian
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Pada Gambar 3.3 menjelaskan jika pada penelitan ini akan dilakukan dalam 4

tahapan yaitu:
o Diagnosing

Pada tahap disgnosing kegiaton yang dilskukan sdalah mengidentifikasi
masalah dengan memahami latar belokang masalah dan menentukan tujuan,
rumusan serta manfiat dan penelitian ini.

Kegiatan selanjutnya yaitu melakukan studi literatur dengan mencari
referensi yang relevan dengan penerapan JST pada kasus peramalan/prediksi dari
sumber buku, jurmal penelitian, literatur elekironik seperti publikisi statistik duri

BPS, dasar hukum dari putusan Mentri menyangkut AMDK dan data dari BMKG.

b, Amunw

Puicln tahap ind ada tiga kegintan yaitu m:nwulnn dats, praproses data
dan perencanaan parnmeter arsitektur JST. Pada kegiatan pengumpulan data
dilakukan dengan wawancara dan pengumpulsn dats pada pihak Unit Bisnis
AMDK PDAM Tirts Sembada Sleman terkail penjualan produk AMDK DAXU.
Pada kegiatan im owpur yang dihasilkan yaite mendapatkan laporan penjualan
produk AMDK setiap periodenyn dan mendapatkan informasi lainnya terkat
penjuslan.

Kegiatan praproses data waitu melakukan pembersihan data terhadap
missing valie, transformasi duta dengan memberikon inisialisa terhadap variabel
fnpuat.  inisisalisasi  bobot, dan normaolisasi pada  dato  Inisialisasi  bobot

menggunakan metode pembobotan aguyen-wiedrow. Kemudian sesuai kebutuban
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dalam JST backpropagation pemilihan parsmeter dan arsitektur dipilih dari data

penjunlan don hasil wawancar yang telah didapatkan.

. Action Toking

Tahap ketiga yai pembuatan pengembangan profonype dan analisis. Data
vang sudah dikumpulken dan sudah diolah pada tahap praproses, selanjutnya
dilakukan implementasi untuk model provanpe sistem. Prorosype  dibuat
menggunakan Matlab 20182, Hasiloys kemudian oleh peneliti di analisis.
Kegiatan didalam proses ini adalah melakukan proses pelatihan terhadap data
penjualan menggunakan JST backpropagadon dengan menggunakan pammeter
JST wang berbeda-boeds untuk setiap pelatihan produk: AMDE DAXU. Masing-

masing produk AMDE DAXU dilakukan sebanvak 24 skenario pelstihan,

o, Evaluation

Tahap terakhir yaitu tabop evalussi. Pada tahapan ini Kegiatan peramalan
dan penarikan kesimpulan dilakukan. Ada dus kegiatan pengujian pada tahap ini
vty pengujion dengen data akiual uniuk mengetahui tngkat akurasi arsitekior
vang telah di bangun dan juga mengetaln hasil prediksi. Uji skenario 2 dilakukan
uintuk mengetahu konsistensi arsitektur dan hasil peramalan,

Hasil okurasi dari  peramalan  akan  dibitung  dengan  persamaan
perhitungan  kesalohan peramalin menggunakan MSE dan ketepatan  sistem

peramalan menggpunskan akurasi.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1, Action Planning

Tahapan yang dilakukan pads action planning yaill penyusunan rencan
tindakan yang tepat untuk menyelesaikan masalah. Pada penelitisn ini yang
dilakukan adalah dengan mencari data yang dibutubkan, praproses data,

menentukan pummﬂi:rdmmltﬂurm}rnng digunakan.

4.1.1. Pengumpulan Daia
Pengumpulan data dilakukan pada Unit Bismis AMDE PDAM Tira

Sembada Sleman. Data penjualan yaitu produk AMDK 240mi, 330ml, 600mi,
I liter dan revil 190iter pada bulan Fanuari- Agusius 2019 dalum bentuk file excef
atiu berformat (xlx). Jumlah data yang didapat yaitu sebanyak 243 data, Namun
untuk penelitian ini data dibagi menjidi dua, dats latih sebanyok 229 dan data uji
sebanyak 14 data. Proses pengambilan data penjualan per hari tersebut kemudian
di rangkum dalam setiap kategori produk seperti dalam Tabel 4.1,

Tabel 4.1 Data Aktual Penjualan AMDE DAXU

Penjuatun | Penjualan| Penjualan| Penjulan| Penjualan

Tanggal DAaxu DAXL [ DAXU | DAXU | DAXU
240ml 330mi H00mi 19L  |Rewil 19L
[-Jan-201%9 0 0 0 0 0
2 Jan-2009 27 ¥ 12 2 14
3-Jan-2009 458 2 4 1 1
4-Jan-2009 20 14 13 0 1
S-Jan-2009 7 3| 0 5
fi-Jun-20 19 0 0 0 0 0




Tabel 4.1 Data Aktual Penjualan AMDEK DAXU (Lanjutan)

4iml | 330mi | e00mi | 19L  [Hewil 9L
T-lan-2001 9| 4 | B Ly 7
j:l-.lub-.‘!uw 1] ot 1 1 1)
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Unit bisnis AMDK PDAM Tirta Sembada Sleman vang berada di

Yogyakarta artinys berada dalam lingkungan “kotn pelajar” yang memiliki banyak

mahasiswa dan juga karena produk AMDEK dikonsumsi uniuk setiap kegiatan

instansi perkantoran pemerintah sehinges kegintan kalender berpengaruh terhadap

penjualan AMDK DAXU. Data kegiatan didapatkan dan kalender tahunan. Data

kalender akan digunakon sebagai fnper otoa variabel masukan meliputi hari,

tanggal dan keghan, Data kalender dapat dilibat pada Tabel 4.2,

Tabel 4.2 Data Kalender

Hari Tanggal Kegmian
L-Jan-2019 |Libar
3-1an-2019 [Har kerju
3-Jan-2019 [Har kerju

Wum at 4-Jan-20149 |Han kerjn
Sabty 5-Jan-2019 |Hari kena
Mingzu f-Jan-2019 |Libur

Senin T-Jan-2019 [Har kerja
Sabtu 31-Agus-2019 [Han kena

Milai dari variabel hori adalah séluruh har vaitu hari senin, selasa, rabu,

kamis, jum’at, sabu dan minggu. Nilau dan variabel tanggal yang di maksud

adalah tangealnya saja. Gdak temasuk bulan dan tnhun. Sehingga tangeal 1 januari



54

adalah sama denga tanggal | februari, tanggal | maret, tanggal | april dan
SETerLSYR.

Kegiatan kalender dibagi menjadi 3 kegiatan, yaim libur, cutl bersama dan
hari kerja. Kegiotan libur atou tengeal merah berarti mohasiswa dan karyawan
libur, sedangha cuti bersama berarti beberapa karynwan di perkantoran ada yang
masuk sesumi shifi untuk tetap melayani. Kegiotan han kerja aminya seluruh
kegiatan perkuliahan dan perkantoran berjalan aktif/normal.

Proses pengumpulan data bersamann dengan proses wawancara dimana
saat-saul musim terentu jumbah air vang diproduksi tidak sama, tergantung debet
nir yang tersedin. Sehingga arinya curzh hujan di daerah Elmn menjadi vaniabel
atuu fakror ymg mempengarubi penjualan. Data curali hujan di daerah Sleman per
harinya didapat dard data BMKG (BMEG, nad.). Data curalh hujan seperti pada
Tabel 430

Tabel 4.3 Data Curah Hujan
P R S

{mmj)
[Selasa 1-Jan-2119 14
[Rabu 2-Jan-20019 12
Komis YJan-20019 152
am 't 4-lan-20319 124
Sabitis 5-Jan-20019 1.7
Mg t-Jan-20)19 (0.t
Semm F-Jan-2019 i

Sabiu 3 -Agus-2019 0y
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4.1.12. Praproses Data

Agrar data dapat dikenali oleh jaringan dan dapat diproses meénggunakan
perangkat lunak dan fungsi aktifasi sigmoid binner, maka data kemudian harus
diubah ke dalam bentuk numerik antars 0 sampai 1.

a. Missing Value

Pada tahap menghilangkan missing valwe, dota penjualan yang jauh dari
diaty seharusnya akan dihapus secars manual atau diberikan nilad 0, misalnya datn
penjualan yang tidak ada tanggalnya, atme dotn curah hujan yang tidak ada.

b. Integrasi

Setelal data bersih dari missing value maka dilakukan integrasi data. yaitu
||1eng,g:|bun'a_hn data penjualan dengan data kegistan kalender dan data curah
hujar, Data di integrasikan berdusarkan tanggal vang sama, Itegrasi ketiga
sumber dats ni bertujean untuk dapat mengetahui jumlsh peajusian pada suatu
hari, tanggal, kegiatan, dan musim tertentu. Contoh hasil integrasi data produk
AMDK DAXU 240mi dapat dilihat pada Tabel 4.4.

Tabel '_‘_'.4 Hasil Inteprasi Dat
Hon | Toemel | RN ) o | e
Selasy 1-lan-2019  |Libur 1.4 L}
Rabu 2Jan-2019  |Han kera 12 27
K amis 3-Jan-2019  [Hari kerja 152 458
Wummat #Jan-2019  |Han kerya 134 20
Sahiu G-Jan-2019  |Han kerya 13 7
Mingmru f-Jan-2019  |Libur LR i
Senin F-Jan-2019  |Har kerya | +
Sabtu 3-Agust-2019  [Han kerja 1 101
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€. Inisialisas:
Inisialisasi data perlu dilakukan agar variabel hari. tanggal, kegiatan, dan
curah hujan dapat diproses dengan perhitungan JST backprogagation. Inisialisasi
ini tidok bersifot subjektif, karena kemampuan JST-BP (supervised learning)
dalam merepresentasikan  dan  menggeneralisic  pengetshusn manusia,  maka
pemberian inisialisasi tdak berpengarub besar pada hasil. Inisialisasi han dimul
dari angka 0, inisialisasi tengpal dilakukin sesuai dengan tanggal it sendir.
Inisialisasi data hari dapar dilihat pada Tabel 4.5,
Tabel 4.5 Inisialisasi Data Hari
| Han Inisial
Minggu
Semmn
Selisa
Rabu
kamis
umat

Subiu

A I

Inistlisasi keglatan kalesder juga perdu agar mempermudall proses
perhitungan. Kegiatan pada kalender ini dilakukan pengelompokan menjadi 3
kegiatan. Inisialisasi kegiatan dupat dilihat pada Tabel 4.6,

Tabel 4.6 Inisialisasi Data Kegiaton

Kalender Inisial
Libur Tonggal merah 0
Cuti bersama 1
Hun kerja 2

Inisialisasi terhadap data tangpal, curmh hujan dan datn penjualan tidak

dilakukan karena data-data tersebut sudah dalam bentuk numerik sehingga sudah
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dapat diproses ke tahap perhitungan selanjutnya. Setelah data di inisialisast, maka
semua data telal beruboh menjadi bentuk numerik dan siap unfuk dilakukan
perhitungan, Hasil dari inisialisasi data AMDK DAXU 240ml dapar dilihal Tabel
4.7

Tabel 4.7 Hasil Integrasi Inisialisas: Data

Han | Tangeal | Kegiatan | Curah Hujan (mm) | Penjualan (pes)
F I i L4 i
3 2 3 12 27
4 3 3 152 458
El 4 3 134 0
ol 5 2 1] 7
[ | [ .6 i
1 7 2 | 4
| kil 2 0 101
£. Normalisasi

Fungsi aktivast JST backpropagation menggunakan sigmoid biner yang
memiliki remge keluaran adalah 0 sampai 1 maks diperlukan normalisasi yaitu
dengan mengubah dota menjadi 0 sampan | Hasil normalisasi dapat dilihat pada
tabel 4.2, Mengubah data menjodi antarn O sampii 1 yaitu dengan menggunakan
rumus persamain berikut (Hasan & Faa, 2019

= {x—mir x)
" {min r—max x)

*{Max y—min v+ M v i (L)
Drimana:
x = malai yang akun dinormalisasikan

Min x = nilai terkecil dari x
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Max x = nilai terbesar dan x

Mux v = nilai terbesar dan nilai vang bar

Min v — nilai terkecil duri nilad yang bary

Hasil normalisasi data produk AMDEK DAXU 240ml dengan menggunakan rumus
persamann (4.1) dapat dilihat pada Tabel 4.8,

Tabel 4.8 Hasil Mormalisast Data

Hari Tanggal | Kegintan | Curah Hujan {mm) | Penjuatan (pes)

(1333333333 o o L TR i
(1.5} 0.033333333 1 N (R 1, 043750223

i) fe6i6s (i i OLRHI97304| 0,725R32013
EAERERRER! 0.1 i CLO7RS46307 D03 1695721
0133333333 | L5138 14 (L0 1093502

00,1 66666667 o 0.0035 16999 !
0.166666667] 0.2] | 0005861663 0006330144
| 1 i iy (b, L6063

Pada proses normalisasi ind diperlukan nilai terbesar don terkecil. Nilai
terkecil akan bernilai 0 sedangkan nilai terbesar akan bermlai |, sehingga nilai

diaritara nilai terbesar dan terkecil akan bernilal diantare 0 sampai 1.

4.1.3. Parameter dan Arsitektur JST

Menurut (Fausett, 1994) sebelum melakukan proses pelatihan, terdapat
beberapa parameter jaringan yang harss ditentukan dahulu, yaitu:
n Lapisan masukan {{nptet laver)

Lapisan masukan (it faver) sdalah variabel luar st fakior vang tidak

dapat di cegah oleh perusahaon yung mempengaruhi besarmya penjualan pada unit
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bismis AMDK DAXU PDAM Tina Sembada Slemaon. Algoritma JST memiliki
prinsip kerja dengan belajar dari pols data yang diberikon, dimana dalam kasus ini
lapizan masukan terdini dan 4 neuron viotu X1, X2, X4 dan X4 vang didapatkan
dari hasil analisis dan wawancara,

Muhasiswa di Yogyakarta berasal dard berbagai macam daerah, Mahasiswa
vang berasal dari pulau jawa pade hari-hari tenentu pulang “mudik™ untuk
bertemu dengan keluarga schingga secara tidak langsung akan mempengaruhi
penjualan AMDK DAXU. Oleh karena i vnriaﬁalhﬁ digunakan sebagai input
X1

Selain mahasiswa, AMDK DAXU juga melayani penjualan kebutuhan
pegawai. komunitis dan perkantoran/instansi sehinggs potensi penjualan produk
AMDK saat akhir bulan atau swal bulan biasanya akan lebil besar dari tanggal-
tangpl sebelum itu. Oleh karena i, variabel tangmil digunakan sebagai input X2,

Unit bisnis AMDK “DAXU” PDAM Sleman di hawah pengawasan Bupati
Sleman yong memberikan amanat balwa selurub instansi pemeriniah untuk setiap
kegiatan yong dilakukan yang membutuhkan konsumsi wajib menggunakan
produk AMDEK DAXU. Kegintan-kegiaion yang ada di knwasan pemerininhan ini
mengikuti kalender digunakan sebagsi variabel yvang mempengaruhi penjualan.
Oleh karena itu, vanabel kegiotan digunakan sebagai input X3,

Pada musim tertentu bahan baku yaitu oir, mengalami penwraran debit air
sehingga terjadi penuruan produksi vang berimpact pada penjualan. Oleh karena

itu, variabel curah hujan digunakan sebagai input X4.



b, Lapisan tersembunyi (hldden laver)

Dalam menentukan lapisan tersembunyi ini belum ado sturan untuk
menentukan jumlsh lapisan dan neuron, maka diperlukan eksperimen dan
pengujian  beberspa kombinasi jumlsh lapisan tersebunyi dan newron uniuk
pencarian arsitektur jaringan paling optimal. Pada penelitian ini menggunakan |
lapisan tersembunyi (Z). Kombinnsi neuron pada lapisan tersembunyi yang di
analisis yaitu sebanyak | sampai 10 séuren.

o Lapisan keluaran (oufpur laper)

Penelitinn yang dilakukan bertujuan untuk memprediksi jumlah penjualan
produk pada periode atau masa yang akan datang, sehingga jumlah penjualan
digunakan sebagai output (Y} puda jaringan.

d. Laju Pembelajuran (ferning rate)

Parmeter fearning rate yang dilambangksn dengan @ (alpha) harus
diberikan nilai positif kurang dari 1. Semakin tinggin nilai o makn akan semakin
cepul kemampuan juringin belajar, namun error yang dibasilan ndok meraia
Pada penelitian ini akon menganalisis dengan 4 nilsi @ yaitu 0.1, 0.35, 0.5 dan
0.75.

e.  Jumiah Terasi (epoch)

Penelitian ini menggunakan data pelatihan yvang merupakan data penjualan
selama 229 hoari atau 7 bulon 2 mingpu dengan data sebanyak 229 data. Data
sebanyak 229 ini memerlukan proses pelatibian vang membutuhkan waktu cukup

lama sehingga  iterasi moksimal untuk  mendapatkan  terger optimal  vang

digunakan adalah 5000 kali. Semakin banyak iterasi maky semakin banyak waki
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vang dibutuhkan dalam proses pelatihan jaringan, namun kemungkinan untuk
miendapatkan ervor terkecil semakin besar.
f.  Pembobotan

Pada arsitekiur IST pembobotan awal sangat mempengarubi JST dalam
mencapai nilai minimum global atau lokal techadap nilai srror sera percepatin
wiktu proses menuju ke konvergenan. Biassnya bobot awal diinisialisasi secara
random dengan nilai antaca 0 sampai 1.

Apabila bobot awal terlalu besar-maka fmpur ke setiap lapisan akan jatuh
pada turusan fungsi sigmold yang kecil (Marjivono, WA Soedijono, et al, 2018),
sementara jika bobot awal terlalu kecil maka fmpuf ke lapisan akan sangat kecil
Hal ini akan menyebabkan proses pelatihan berjalan sangat lambat.

Mengetahid beberaps kekurangan yang ada pada pembobotan acak, maka
penelition ini akon melakukan pembobotun dengan .mnuﬂ;tmnuk’ metode ngtiven-
widrew sehingga bobot yang dihasilkan mendapatkan bobot optimal dengan
proses komputasi pelatihan yang lebih cepar Inisialisasi bobot menggunokan
metode pembobotan mguven-widiow mengikuti jaringan yang akan dibuat.
Scbagai contoh jika model yang akan dibangun adafah model jaringan dengan 4
neuron iapat, 10 nearon hidden dan | neuron output dengan leaming rate 0,75

maka contoh inisialisas bobot awal input sebagai berikut:



[ 03147 -03424 01557 0.2060
04058 04706 —0.4643 —0.4682
—03730 04572 03491 —0.223]
04134 00146 04340 —04538
0.1324 03003 01787 —04029
"7l -04025 -03581 02577 03235
-02215 —-00782 02431 01948
00469 04157 —0.1078 —0.1829
04575 02922 01555 04502
| 04649 04595 -0.328% — 04656

Setelah mendapat angka inisinlisasi swal dari bobot maka hitung milai [[Vj)

dengan persamaan (2.25)

s J;,qjiﬂ1=~i—n.34z41’ {01557 ) +(0,2060) _ 05319

V= ~J (0,4058) +(0.4706 ) -(~0,4643) -{~0.4682) _ g oo

3 oy L ;‘ J._
- \[;_u,_rmj (0.4572) (0.3481) (~02231) _ -0

=0,7519
.= y (04324)(0,3003) (01787 (-0.4029) _g 5495

- J{D,#IH]’{—Q‘BH& ) +(0,4340 ) o(—0,4538 )

. ‘{ (—0.4025 ) (~0.3581) -(0,2577 ) -(0,3235) _ B2

,. | COZSTAOOTR (021N -(01988) _ g 300,
o o[ (0.0468 Y (0.4157 ) - (-01078) (-0,1829) _ oo

. {J(04575)-(0,2922)+(0.1555) -(0.4502) _ 1227

o .‘{ (0,4649)'(0,4395 ) (~0,3288) -(~0,4656) _ oo

Sehingga didapatkan bobot v, sepenti pada Tabel 4.9,
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Tabel 4.9 Hasil Bobot W)

vi= 05319
vl= TR
wi= 07210
vi= 07519
¥5= (15495
Vb= 0,67492
Vi= 3002
V= (L4601
¥i= 07232
will= E]I_Hr_b?i{

Setelah itu imisialisas: ulang bobot-bobot inpur faver ke kidden faver (Vij)
dengan persamaan (2.26), Pada rumus persamaan (2.26) untuk mendapatkan nilai
B menggunakan rumus 0.74/p schingga jiks dalam kasus ini dimana jumlah
newron input adalah 4 dan neuron tersembunyi sejumial 10 maks didapatkan nilai
adalah # =0,7(4/10) = 1,2448  Nilai bobot awal yang digunakan dalam penelitian
ini dapat dilihot pada Tabel 4.10 dan Tabel 4.11.

Tabel 4.10 Bobot Awal dan Biss 1 Lapisan Tersembunyi (10 nearon)

vl 2 vl v bl
07304 -0 RN 03644 04521 10,1525

05575 (L6465 AB3ITH 06432 02049

{16440 0,784 06027 3852 66|

06844 (00242 07185 7512 07344

012504 0.6803 Q4048 09127 0779

S S R T -

. 7377 (L6563 04723 05929 00255

Fa -0, 706 T -1,2455 LR 06215 L1355
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Tabel 4. 10 Bobot Awal dan Bias | Lopisan Tersembunyi ( 10 neuron) | Lanjutan)

vl 2 ¥3 v hi
™ 01244 I3 02860 4853 03643
% 11, TH B 05037 026800 07760 0.5212
511} 06673 06595 04719 06683 06341

Tabel 4.11 Bobot Awal dan Bias Awal Hidden Layer ke Output Layer

{1,651
(0, B

(.5472
R RE

0. 1493

0.2575

wi 0.8407
b2l . 1001

. Target MSE (goal)

Pada kegiatan peramalan penjualan tentu tidak dapat mencapai nilai error
0 sehingga butuh target error yang diharspkan. Pada penelitian ini target error
MSE vang diharapkan adafal 0.01 atau 1% Arsitekiur IST backpropagarion yang

digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 4.12.
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Gambar 4.1 Assitektur JST Peramalan Penjuatan AMDK DAXU
Pada Gambar 4.1 terdihat bahwa arsitekiur yang digunakan yvaitu pada
inpisalpulEERNE # ocqron, px iapitan tersqbutiyl ferii | aacipai. 10
neuron dan | pada lapisan ougpud.

4.2. Action Taking

Pada tahap ini dilakukan Wpﬂunpc apliknsi untuk melatih
dan  menguji jaringan  yang digunakan. Proenpe  dikembangkan  dengan
memanfaatkan Matlab 2018a dan Ms. Excel sebagai pendukung. Data penjuslan
selama 229 hari digunakan untuk melatih arsitekwr ST bachpropagarion yang
bertujuan agar mendapatkan arsitektur yang paling optimal.

Gambaran wmum  profobvpe sistem pelaibon dan  peagujion IST
hackpropagation AMDEK DAXU pada unit bisnis PDAM Tira Sembada Sleman

dapat dilihat pada Gambar 4.2,
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Gambar 4.2 Gambaran Umu Sistem Peramalan

Pada Gambar 42 proses pelatihan dimulai dari pembacaan data latih,
kemudinn dilakukan praproses dats sehingga nilai dart dota berads diangara D
sampai 1. Pada langkah ini parameter JST seperti nilni o, oleransi error,
maksimal epoch dan jumlah neuron lapisan tersembunyi di inpus oleh user.
Setelah itu, sistem akan melakukan pelatiban terhadap data dengan JST
hackpropagation sehingga menghasilkan sebuat ougput berupa arsitektur dan
bobot terupdate. Hasil pelatihan terbaik akan diﬁm:ﬂkun pada data uji untuk

menhasilkan peramalan JST don akurasi.

4.2.1, Prototype Peramalan JST Backpropagation
Profotype dikembangkan dengan Matleb 2018z Berikut adalah tamypilan
antarmuks  program  “Peramalan Penjualan Air Minum  Dalam  Kemasan

Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan Sackpropagadon” yang dikembangkan

mengpunakan Mattab GUT 2018a.
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PTRALBA AN PR MAIAL AN AN LA

Berdasarkan Gambar 4.3 di atas terlihat bahwa pada antarmuka profospe
terdapat dug buah panel yaitu penel “Proses Pelatihan” dan panel “Proses
Pengujion”™, Penel “Proses  Pelatihan™  berisi  kontrol-komrol — yang
Adapur pada panel “Proses Pengujian”™ terdapat kontrol-kontrol yang digunokan
untuk melakukan proses prediksi data penjualan AMDK. Berikut adalah perintah
vang digunakan untuk melakukon proses pelatiban yany terdapat dalom Callback
tombol “Pelatihan™

functiog tombolPelatibhae ﬁliﬁuﬁk{hﬁrjti’.ﬂ:, mventdata, handl=s=)
gdobal dnpuk -

gichal lode

alcbal labe=l

dixp{'bopot aual ¥ dan W'}3
¥=get (handles sftablepoboty; *oata’)
¥=get (handl=s oitabl=Aobord, 'Data ')
[haris kolom]=size|ipput|

dizp {"puramat=r—paramet=yr jat"})
r._:|.r.|:u+_=:-|::2:|um|gl:':(h.nl:ilt:l-td;::\:-:un::li'r.pur..'
r._nl.d.dl!:'.-—n'_ri mum (get (handles  =ditWeorondl ddsn, *
n_sutpot=strinum (get (handles. editleoroniutpot, °
J.T[:h.a::l::.lr.u.m|g:trhundlﬂ=.=d.'-..‘-..:pl'..:.‘ -4 3"7)
toleranoi=scrdmmget (handles. =ditTolecanei, "Srrin
tterani=striumiget (handles . editTterast; "dtring ') )
r=ros {barisfn fnput, 1)

targes




=Tl
Eonvergenzi=[];
sror=0z
addpaeh{'=uliah 82 backupliBliemillah TEESTH )
Ba=il VFrogram ' FREGRAL BEL 2 ) ¢
n_icerasi=0;
tir
indexawal=1;
indemxakhir=1y
for ibmr=lritempani
dizp{[tit=rasi ko', numl=tciicec)]]s
for {=1:(bari= .fu.___l.rr_put]-
if i==1
ind=xawal=%i;
indexakhi L:'l._inpnt'.r

Jnoem_lnput

Pink li'.nnt:rrgﬂ:n.i
title|"Grafik Kommrgonmi Froden Pslistihmn']r
ylabe) [Hror "33

label (' ftera=1i"}}

mav= i:l:l:-:\t'.'_tt:lut:h.mt Vi

mave hokotW berlimtikosak W)

Setelah dilakukan proses pelatihan, selanjutnya  dilakukan proses
pengujinn dengan menggunakan data uji dan arsitektur yang telah dilatih

sebelumnya pada ponel “Proses Pengujisn™. Berikut adalah perintah yang



tombol “Pengujian™.

Function tombalfengu]lan Callback (hObject, sventdats, handies)
global input? N

global hasiljst

global sucputssbenarnya

imengambii bohber v dan w terlsiih
r.].iupl'l:lnb:l: awal W dman Bk

Y=gt (handles dtableSobotl, ' Oats!)
W-oet (handles. ultableBsboth, 'Data')
lbaria koloml=sige (inputd);

A% 52 nackapd\Eismillan TeesEURe. O
Bl b ) f Emenamsatiban path sopige FEae el yang
Bolder bp dikenst)

By ——— e |

lZisaz)

Tii, 1)l =Perarbatanmadx (lnbn ! hidden, n ocutput)

h.l.u.'l.l_rrbd:l.h:ill.,..':I"in‘hiQ-Edl:mmnluq:iPl i; ) yoocputsebenarnyal
=

eror=abe [uutpmzhmmy.—hnnﬂ_p:ndj.hib
imenghizung =hurasi time Haei] predikss
|baris, kolom] =xize jeroc) s
akurasi=aecos (baris,1is
for i=l:ibaris
a=lj
b=0
LE nl.l.t_pﬂ.t:d:en.lzqy. fi,1} 'ﬂ:ui_l_pj:td.thi [, 110
a=outputasbenarnya (i, LF+L0D)
b=hasil prediksi{i,1)+100
elee
q.-hlu.i.l_pn:ﬂl.‘l.l.’l. 15,10 i-.l.ﬂﬂ;
h:mﬂmt:l&eh.up.yq {1, Li+L0D;
=nd




0

aknyrasiil, li==/b*104
ead
meny Empan L} qat peda varimpe=l giokbal
h:ﬂ:l!:::_:u:;:tseb:na:ny: h::!J_F:EdLL!: eror aktara=1i]

wakbu=tsc)
HMEE=mumi{gror. *d| /bariag
set{handles  editMEEPenga]ian, "String ' mumdstr (MSE} ) ¢

memgh b tuny; dan eneepl k. milel ratel? akicras
reratankurani=-sumiakurasi) /baciay

=t (handlese . sditFersentass, 'String ', mumZete (cecataskoca=i] |
ﬂPtqflﬂﬂl‘ﬂ_lﬂhFIHJ'JlFr‘ﬂiﬂt** Catm' henilis tﬁ;

me EormpRa s | ad to=

3etrh31d]-3 uﬂi:WA:PuUjl.'utzihg',uum+-tr:wat*;H

4.2.2. Pelatihan dan Analisis Data

Pada tahap ini vaitu mencari arsitekiur JST backpropagarion terbaik dan
okurasinyd dalom meramal penjualan AMDE pada unit bisnis PDAM Tiris
Sembada Slemun. Pelutihan dilakukan pada selurub produk AMDK DAXU vaitu
kemasan 240ml. 330ml. 600ml, 19%iter dan revil 19liter. Setiap percobaan
pelatihan jaringan dibatasi dengan maksimal iterasi sebanyak 5000 Kali dengan
target MSE sebesar 0.01.

Pada. IST

yang dikembinasikan dengan metode

pembobotan sguven-widrow. pada_penelitian ini proses pelatihan dopai dilihat

pada Gambar 4.4.
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Gambar 4.4 Flowchan Pelatihan JST Backpropagation dan Mguyen-widrow



Berikut adalah penjelasan untuk Gambar 4.4 yaitu proses pelatihan IS8T
backpropagation dan nguven-wirdrow:
|. Pembacaan Data Latih
Langkah pertama yang dilakukan valu memasukan data latih ke dalam
sistem. Data telah di bagi 2 yairo data latih dan data wji. Data latih sebanyak 229
datn sementarn data uji sejumlah 14 data.
2. Menentukan nilm parameter dan arsitekiur
Agar datn data dapat diproses dengan baik menggunakan fungsi aktivasi
atgamoid binmer maka dilakukan praproses yaitu antara lain normalisasi, pemberian
nilai pammeter aipfa («), Wlemnsi error, bobot awal, jumlah {mpus, hidden don
ottt faver: Pembobotan awal menggunakan metode pembobotan yuitu ngtiven-
widry yang benujuan agar proses pelatihan lebih cepat dengan bobot oprimal,
Sebagai contoh proses  perhitungan  manusl :Imgan penjabaran
menggunakon persamaan JST, bobot awal telal ditentukan pada pada Tabel 4.10
dan Tabel 4.11 pada pembahasan parameter dan arsitekior.
3. Feedforward
Datn pelatihan dihiung dengan bobot awal sehingga di dapatkan nilai
oupnet dari jaringan, nilai owgnt akan dibandingkan dengan dats penjualan untuk
didapatkan nilai ervornya. Pada proses feedforward artinya mencari nilal untuk
milai Z dan nilai Y. Contoh perhitungan manual dengan menggunakan persamaan
(211}

7, =-01525-033330,7364 +0(-08013-+({0 3644+ 000870482 } =0,0969
Z ., =—02949:033330,5573 + 00,6463 + ((-0,6379 +0,0082-0,6433 =01 147
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Z ., =07349+ 033330,6844) + 0(—0,0242) + (0, 7185) + 0. 00BY 0,751 2) = 0,9569

Z .. =—0.7796+0,333Y0,2999) + ((0,6803) + 0{0,4048) + 0,008 -0.9127) = 06871
Z ., =-00255403334-0,7377) + O{—0.6563) +0(0.4723) + 0,008 0,5929) = —0.2665
Z . =0135540333% 0, 7067)+ 0(—.2495) + ({0, 7756) + 0,008X0,62 1 5) = 0, 3660
Z ., =03643+ 0333301249 + O(11030) + 00,2860 + 0,008Y -0, 4853 =0, 4018

Z ., =05212+033330.7886) + 0(0,5037) + (N0, 26800 + 0,005X0, 77600 =0, 7904

Z ., =06341+0333X0,6673) + {06595 + 0(—0.4719 + 0,008 -0.6683 = 08510

—arlll
Kemudisn mengpunakan fungsi  aktifasi uniuk  menghitung  sinyal  owipul

menggtnakan persamaan (2.12),

|

]
=
o
=]
e
e

Setelah itu lakukan perjumiahan sinval-sinyal berbobot ewipur lover dengan
mengpunakon persamaan (2.13]).

¥, = 01000 5 (0,5242)(0,2551) + (0,471 7)(0,5060) + (0,6090)(0,6991)
+(0,7225)(0,8909) + (0,334TH0,9593) + (0,4338)—0,2090) + (0,4095)(—0,4984)
+ (0,599 1)(—0,3738) + (0,6879)(0,1209) + (0, TOOSH0,8407 )

=3,0126
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Gunakan fungs: aktifasi kembali untuk menghitung sinyal owiper  dengan
miengeunakan persamann (2.14).

1

Yi =
Sampai sini proses  perhitungan  feedforvred  selesai.  Selanjutnya  lakukan
perhitungan backpropagation.

4. Backforward | perhiiungan bmm-uﬂ'm]

Langkah  bBackforward menggunakan nilai  eror dari langkah
sebelumnya antuk menbah selurih bobot awal sehingea didapatkan nilai bobot
yang haru. Bobot yang baru ini akan digunakan dalam perhitungan dengan duta
kedua dimang nilai bobot baru dari hasil perhitungan data kedua dipakai uniuk
perhitungan  data selanjutnya sampai semua data sudah digunakan  dalam
perhitungan, maka akan didapatkan rata-rata errornyn. Conteh perhitungan
manual dimulai dengan mengpunakan persamaan (2.15) yaitd hitung informasi
error (&) di enetpint faver.

42, =(0- 0853150953 1)1 -0.9531) =—0.0426
Setetah it hitung koreksi bobot Wij dengan persamann (2.16),

AW, =(0,75)(—0,0426)(0,5242) = ~0,0167
AW, =(0,75)(—0,0426)(0.4714) = -0,0151
AW, = (0.75)(—0.0426 H0,6090) =—0,0194
AT, =(0,75)(~0,0426)(0,7225) = —0,0231
AW, =(0,75)(—0,0426)(0,3347) =—0,0107
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AW, = (0.75)(—00426H0,4338) =—0.0138
AW, =(0.75)(—0,0426)(0,4095) =—0,0131
AW, ={0,75)—0,0426)(0,5991) = -0,0191
AW = (0.75) 0,426 M0,6879) =—0,0220
AW, =(0.75)(—0,0426)(0,7008) = —0,0224
Ab2, =(0,75)(—0,0426) = —0,0319

Koreksi bias b2y yang akan digumakan entuk mengupdate nilai Wy dengan
persamann (2_17).

b2, = 0,000 + (—0,0319 ) = 0,0681
w,, = 0,255]1 #(-00167 )= 02384
wy, = 05060 + (—0.0151 ) = 0,4909
w,, =0,6991 +(—0,0194 )= 0,6797
w,, = 0908 4 (—0,0231 ) = 0,868
w,, = 0,9593 4 (-0,0107 )= 0,9486
w, = 0,5472 +(-0,0138 )= 0,5334
01386 +(-0,0131 ) = 01255
w,, = 0.1493 4 (-0.0191 ) = 01302
wy, = 0,2575 +(—0,0220 )= 0,2355
wy = 08407 +(-0.,0224 ) = 08183

Il

Tiap-tiap netron tersembunyi menjumlahkan delty inputannya dari neuron-neuron
yang berada pada lapisan distesnya (aeiron hidden) dengan persamaan (2:18).

5., = (—0,0426 )(0.2551 ) = —0,0109
5., = (—0,0426 )(0,5060 ) = —0,0215
5., = (—0,0426 )(0.6991 ) = —0,0298
&, = (—0,0426 )(0.8909 )} = —0.0379
8. . = (—0,0426 )(0.9593 ) = —0,0408
5., = (—0,0426 ¥0,5472 ) = —0,0233
8,. = (~0,0426 )(0,1386 ) = —0,0059
5., = (~0,0426 }(0,1493 ) = —0,0064
&, = (-0,0426 §(0,2575 } = —0,0110
5., = (~0,0426 }0,8407 ) = —0,0358
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Kemudian lakukan perkalian dengan turanon doan fungsi aktifasinya  untuk

mienghitung informasi ¢rror denpan mengrenakan persamaan (2.19).

8, = (—0.,0109 ) 0,5242 )1 -0,5242 ) = —0,0027
&, =(-0,0215 ){0,4714 ){1- 04714 ) = —0,0054
&, = (—0,0298 } 06090 )(1- 06090 )= -00071
8, =(~0,0379 ¥0,7225 ¥1-0,7225 ) = —0,0076
&, = (—0.0408 )(0,3347 )1 - 0,3347 ) = —0,009

S, = (—0.0233 §{ 04338 )1 - 04338 = —0.0057
&, = (~0,0059 )} 0,4095 )(1- 0,4095 } = -0,0014
8, = (-0,0064 ) 05991 )1 -0,5991 ) = —0.0015

&, = (—0,0110 {06879 H1-0,6879 ) = —0,0024
&, = (—0,0358 ) 0, T008 }(1— 07008 ) = —0,0075

Lakukan perhitungan untuk koreksi perubahon boboet dan bins fnped laver ke
htcden layer ['f;fhl dun bias (bl;) vang nantinyd akan digunekan untuk
memperbaiki nilod ¥y dengan menggunakan persamaan (2.20) dan (2.21).

AL, = (075)~0,0027) = —0,0020

AF,, = (0.75)~0,0027)0,3333) =—0,0007
AV, = (DF5)~0,0027)(0) = 0,0000

AV, = (0,75)(-0,0027)(0) = 0.0000

AV, = (0,75)-0,0027)(0) = 0.0000

Ahl, = (0,75)(~0,0054) = —0,0040

AV, = (0,75)—0,0054)(0,3333) = —0,0013
AV, = (0,75)(—0,0054)(0) = 0,0000

AV, = (0,75)(~0,00540) = 0,0000

AV, =(0,75)(~0,0054)0) = 0,0000

Abl, = (0,75} 0,0071} = —0,0053

AV, = (D,75)(—0,0071)0,3333) = —0 0018
AV, = (0.75)—0,00T1H0) = 0,0000

AV, = (0,754~0,0071)(0) = 0,0000

AF,, = (0,75)(~0,0071)0) = 0,0000



Abl, = (0,73H—0,0076) =—0,0057

AV, = (073 -0,0076 K0,3333) = —0,0019
AFy ={0,75~0,0076){0) = 0,0000

AF,, = {0,755 —0,0076 ){0) = 0,0000

AFy, = (073K -0.0076){0) = 0,0000

Ably = (0,75)(—0,0091 ) = —,D06E
A, = (0,75 —0,0091 (10,3333 ) = —0,0023
AFy = (0, T5H-0,0091)(0) = 0,0000
AF,, = (0,75H—0,0091 )0 ) = 0,0000
AF, = (0,755 -0.0091 ) =0,0000

Abl, = (0.75)=0,0057) = ~0,0043
AV, = (O75K-00057)(0,3333) =—0,0014
AF,, =(0.75H—0,0057 } 1) =0.0000
AV, = (07500057 i 0) = 0,0000
AV, = (0,750,007 }0) = 0,0000

AbL, =(0,75)§-0,0014) = -0,0011

AV, =(0,75)~0,0014)(0,3333) = ~0,0004
AF = (0,75)(-0.0014 1 0) = 0.0000

AV, = (0T5H-0,0014)(0) = 0,0000

AV, = (0.75)-0,0014 K0) =0,0000

Abl, =(0.75K~0,0015) = —0,0011

AV, = (0,755 —0,0015)(0,3333) = —0,0004
AV, =(0,T3H~-0.0015)(0) = 0.0000

AV, =(0,T5)~-0,0015 )0} = 00000

AV, =(0,75)~0,0015)(0) = 0,0000

Abl, = (0,75K-0,0024) = -0,001 8

AV, = (0.75)(—0,0024)}(0,3333) = —0,.0006
AV, = (0,73H—0.0024)(0) = 0,0000

AF,, ={0,75)—0.0024 ){0) = 0,0000

AV, = (0.75) -0,0024 )(0) = 0,0000

i



T8

Abl, = (075000075 =—.0056

AV, =075 -0,0075)0 3333) =—0,0019
AV, =(0.75)-0,0073)0) = 0,0000

APy = (0.TSH-0.0073)0) = 0,0000

AV, = (0750 -0,0075)(0) = 0,0000

Sampar sind proses perhitungan  backproppagaion telah selesal untuk  data
pertama, sefanjutnys lakukan perbaikon (apelate) bobot dan bias
5. Perbaikan Bobot dan Bias

Memperbaiki nilai bobor Wy don biss b2 dengan menggunakan
persanian (2.22),
B2, (bar ) = (0.1000 ) + (0,0681 ) = 0,1681
w,, (bars ) = (0,2551 ) 4 (~0,0167 ) = 0,2384
Wy, (barii ) = (0,5060 ) + (—0,0151 ) = 0,4909
w,, (haru )= (0,6991 )+ (-0,0194 ) = 0,.6797
w,, (harn ) = (0,8909 ) + (~0,0231 ) = 0,8678
Wy, (harw ) = (09593 ) + (—0,0107 ) =0,9486
w,, (harie )= (0,5472 ) + (-0,0138 ) = 0,5334
w,, (baru )= (0,1386 ) + (—0,0131 ) = 0,1255
Wy, (barn )= (0,1493 )+ (—0,0191 ) = 0.1302

W, (Baaru ) = [n-,zs‘ﬁ'} +(—=0,0220 ) = 0,2355
Wiy Uberrir ) = (08307 3+ (00224 ) = 0,8183

Selanjutnys  perbmki nilar bobot “VEj dan bias b2k dengan menggunakan
persamaan (2.23).

b2, (Baru ) = (-0,0020) + (—0,1525 ) = —0,1545
¥, (barw ) = 0,7364 + (—0,0007 ) = 0,7358

¥, (faru } = (—0.8013 )+ 0,0000 =—0.8013
¥y, Lharu ) = 03644 40,0000 = 0,3644

¥, Uhar ) = 0,4821 40,0000 = 0,482



B2 (haru ) = (—0,2949 ) +(-0,0040) = —0,2989
V., (baru ) = 0,5575 + (—0,0013 ) = 0,5562
Vo {baru ) = 0,6465 + 0,0000 = 0,6465
Foz tharni ) = {—0,6379 ) + 00000 = —0,6379
Vo (harn ) = (—0,6432 ) 4+ 0,0000 = 06027

b2, {baru) = 0,6610 +(—0,0053) = 0,6557

V Chari ) = (—0.6440 ) + (—0,0018) = -0 6458
Vo (b ) = 0,7894 + 0,0000 = 0,7894

V. (Bar ) = 0,6027 +0,0000 = 0,6027

Vy(haru ) = (~0,3852 ) #0,0000 =~0,3852

b2, (bar ) = 0,7349 + (-0,0057 ) =0,7292
V(b ) = 06844 + (0,0000 = 0,6825

Vi (har = (=0,0242 ) + 0,0000 = —0,0242
V,, (bari) = 0,7185 + 0,0000 = 0,7185

Vo (haru = (~0,7512 ) + 0,0000 = —0,7513

b2, () = (~0,7796 ) + (—0,0068) =—0,7864
¥,y (harin ) = 0,2999 4 (—0,0023) = 0,2976

V.. (haru ) = 0,6803 + 0,0000 = 06803

Vo (harni )= 0, 4048 + 0,0000 = 0,4048

Visbar ) = (~0,9127 ) +(~0,0001 ) = —0,9127

b2, (baru) = (~0,0255) + (~0,0068) =—0,0298
¥ (e ) = (0. 7377 ) +{-0,0014 ) = —0,7391
V., (haru ) = (—0,6563 ) + 0,0000 =—0,6563

V. (haru ) = 0,4723 4 0,0000 = 0,4723

V. {bary )= 0,592 + 0,0000 = 0,5929

b2 (herte ) = (—0,1355) + (0,001 1) = —0,1366
Ve Ui ) = (—0,7067 ) + (~0,0004 ) = —0,7071
Vo (barn ) = (~0,2495) + 0,0000 = —0,2495
Vyr(har )= 0,7756 + 0,0000 = 0,7756

Vi (e ) = 0,6215 + 0,0000 = 0,6215

79
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b2, (hari) = 03643 + (-0,0011) = 0,3632
¥, (bari)= 01244 + (—0,0004) = 01241
V., (haru) = 11030 + 0,0000 = 11030

Vo Bari) = (~0,2860) + 0,0000 = -0, 2860
V., (bari) = (~0,4853) + 0,0000 = -0, 4853

b2, (baru) = 05212+ (-0,0018) = 0.5194
¥, (haru ) = 0,7886 -+ (—0_0006) = 0,7880
Vool Brerrnr) = 0.5037 + 0,0000 = 05037
V., harie) = 0, 2680 + 0,0000 = 0, 2680
Vol baarie) = 0,7760 + 0,0000 = (,7760

B2, (bariy= 06341+ (<0.0056) = 06285
¥, (i) = 06673 4 (—0,0019) = 0,6654
Vo, (barat) = 0,6595 + 0,0000 = 0,659

¥, (hari) = (=0.4719) + 0,0000 = -0.4719
Vo (Bari = {=0,6683) + 00000 = —{ 6683

Sehingia di dapatkan bobor dan bias terlatih (bobot apddafe) untulk data ke-1 pada
Tubel 412 dan Tabel 4.13.

Tabel 4.12 Bobot dan Bigs Baru 1 Lapisan Tersembunyi {10 neuron)
¥k | i | v bl

ﬂmsd 0,80 3 M (4821  -0,1545
0.5562 06465 -utmd 06027 020wy
A.6458 (0, 7RO 06027 038520 (L6557

1.6825 242 07185 07513 07292

02976 (6RO 04048 09127 ALTH6A

417391 -LB363 04723 (5920 0,029

07071 -0.24495 07758 (L6215 A0 | 366

01241 1L 10F3 0N 02860 04853 036832

{17850 05037 012680 0.776el 051N

SE LN E L e

IJMW-I (G595 44719 De6R3 (LA2RS
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Tabe! 4.13 Bobot don Bias Baru Hidden Layer ke Output Layer

¥
wl (0.2354
wl {400
wi 0.6797)
wd {.8674
wE (1048
Wi 05314
w7 11,1255
wi 01302
Wi 02355
wlo 08183
b2l 0. 1681

Setelah mendapatkan nilai hasil perbaikan bobot dari data fatih ke- 1, maka
gunokan bobot tersebut untuk perbaikan bobot dan biss pada datn latih ke-2,
Setelah mendapatkan hasil pada pelatihan ke-2 moka jterasi telah selesa
dikerjakan, proses. diulangi Iunggl. mencapai nilod errer terkecil olau epoech
maksimal vang telah ditentukan.

6. Perhinungan error

Jikn rata-rats error mosih lebih besar dari yvang diharapkon maka
perhitungan akan diulang dari data ke-1 logi dengan bobot terbara hingga jumlah
perulangan {iterasi} mencapai maksimum. Namun jika rata-ratn ervor sudal lebih
kecil atae suma dengan target, maka perulangan berhenti kemudian bobot vang

tetakhir disimpan. Hasil keluaran bobot dan bias pada iterasi vang telah



ditentukan akan di simpan untuk selanjutiya digunakon dalam memvalidasi data
target.

Pada penelition ini akan dilakukan peramalin perjualan terhadap
produk AMDEK DAXU, berikut adalah hasil pelatihan terbadap sejumlal varasi
parameter ST pada data lath AMDE DAXU.

a.  Pelatihan AMDEK DAXU 240ml
Hasil pelatihan JST backpropagation dengan dats penjualan AMDE
DAXU 240ml dapat dilihat pada Tabel 4.14.
Tabel 4.14 Hasil Pelatihan Data AMDE DAXU 240m]

Hasil Pelatihan data AMDK DAXU 240ml tahun 2019 schanyak 220
dintn. Mux epoch 5000, torset MSE 0.01,
Learming - | Meuron Hiddden | ‘Walktu :
No [ e ; mﬁﬁ“"" MSE Pelatihan
1 3 11§ 25|
2 B 183 23145
i : 7l 128 0023257
a.1

4 B 133 0.02314%
= | 154 0.02306
6 10 175 (023199
7 5 125 0022672
& fi 128 00225149
9 . 1 138 (1.022630
10 H 1363 0022546
11 | 133 0022691
12 10 143 0,0224949
13 5 127 0022368
14 B 171 0022363
i5 - 7l 137 (022088
It ! 8 141 0L022639
17 o 171 (022649
I8 11 1503 0.022159
i9 - 5 127 (022664
20 | 18] 002274




B3

Tabel 4.14 Hasil Pelatihan Data AMDE DAXU 240ml { Lanjutan )

Hasil Pelatihan data AMDK DAXU 240ml tuhun 2019 schanyak 229
dista, Max epoch 5000, target MSE 0,01,
1 Newron Hiddden| 'Wakin
N el
2 7 L7 0.0223407
2 8 176 (.022145
23 o 152, 0.021774
24 10 179 0.022216

Pada tabel 4.14 didapatkan nilai MSE terkecil dengan epoch maksimal
sebanyak 5000 kali adalah sebesar £.021774. MSE tersebut didapatkan dart proses
pelatihan 229 dats dengon nilai fearning rate 035, neuron pada lapisan
tersembunyl  schanyak 9 peuron. Proses  pelatihan dengan  arsitekur i
membutuhkan waktu 152 detik pada epech ke SO00 kali:

b.  Pelatihan AMDE DAXU 330m|
Hasil pelatihun JST backpropagation dengan data petjualan AMDK
DAXU 33hml dapat dililat pada Tabel 4.15.

Tabel 4.15 Hasil Pelatihan Data AMDK DAXU 330m!

Hasil Pelatihon data AMDE DAXU REVIL 320ml tahun 2019
schanyak 229 data. Maix epoch 5000, MSE 0.01
ing | Neuron Hiddden| Woakiu E -

e porpt] vt | ussraen
I E 304 0019191
Ex 4 40 0.018726
‘i‘ ol 7 425 (LOvE 8O0
4 : 8 416 018707
5 of 447 0018871
b 1 4800 0,01 902
7 E 413 0.01735
(8| 03 o 401 0.013338
9 7 42 0.017954
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Tabel 4.15 Hasil Pelatihan Data AMDEK DAXU 330ml { Lanjutan )

Hasil Pelatihan data AMDK DAXU REVIL 330ml tuhun 2019
schanyak 220 data. Max cpoch S000, target MSE 0.01
ing | Meuron Hiddden| Wakin E .

No [Louming i : m‘:"“" MSE Pelatihan
1 & 301 007053
I o 351 0.01770:
12| T EED 0017614
i1 5| 261 001751
14 | ! 276 0016504
E13 e 7 240 001 6044
6 § 27 0016257
17 9 0.016455
1% 1l 3 0017154
| 19 5 2 017184
20 B 2640 016538
| T 21| 0018542
2 -t B 30T L 6ES9T]
23 o 311 L0595 7]
7 10 325 0.015759)

Padn tabel 415 didspatkan niloi MSE terkecil dengan epoch maksimal
sebanyuk 3000 kali adalah sebesar 0.015759. MSE tersebut didapatkan dari proses
pelatihan 229 data dengan  nilai fearming rate 075, neuron pada  lapisan
tersembunyi sebanyak 10 newron. Proses pelatihan dengan arsitekiur ini
membuiuhkan wakiu 325 detik pada epoch ke S000 kali.

c. Pelatihon AMDE DAXU 600ml
Hasil pelatihan JST bockpropogarion dengan data penjualan AMDK

DAXU 600ml dililat pada Tabel 4.16.



Tabel 4.16 Hasil Pelatihan Data AMDE DAXL 600m]

Hasil Pelatihon data AMBEK DAXU 600m tabun 2019
229 duta, M cpoch 5000, target MSE 0.01
I W

Mo | e | T | il [MSE oo
I 5 368 001580
2 f 374 (L5074
] i1 7 415 (L015823
4 d B 318 (015628
] 9 330 0L.015572
(i 1| 376| (L0155 00
7 5| 287 0.015297
1 [ 311 0.015446
q 7 297 0015419
10 05 ] 284 (L0]5349
1l q 307 (015371
12 1 LIk [(NITEEDTH
13 5 241 015274
14 f 273 (015233
15 7 m (LO1s247
16 s 8 54 05028
17 q 251 0015158
18 ] 3ad| 14066
19 5 357 0015318
20 f 383 (L4803
3 055 ) 241 fLoision
) & 417 0015232
23 9 43 0014244
24 T 233 0014228

Pada tabel 4.16 didapatkan nilai MSE terkect] dengan epoch maksimal
sebanyak 3000 kali adalah sebesar 0.014066. MSE tersebut didapatkan dari proses
pelatihan 229 data dengan nilai feawrming rate 0.5, newron pada  lapisan
tersembunyt  sebanyak 10 newron. Proses pelatihon dengan  arsitekiur  ini

membutuhkan waktu 363detik pada cpech ke 5000 kali,
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d. Pelatihan AMDE DAXU 19liter
Hasil pelatihan JST baclpropegation dengan data  penjualan AMDEK
DAXU 19her dilihat pada Tabel 4.17.

Tabel 4.17 Hazil Pelatihan Data AMDE DAXU 19 liter

Husil Pelutthan dotn AMDEK DAXU 9liter tahun 2019 schanynk
229 data. Max epoch 5000, target MSE 0.01
No Learning Neuron | Wakiu Epau.-hl MSE Pelatihun
Rate  |Hiddden Layer|  (detik)
1 5 011 U7 143
2 | 0.1 000735
3 € 7 0.1 .0k 55
. 4 N 1.1 0S5
5 ) .17 (OSSO
& {0 0.18] I
7 5 0 Ok 7526
8 | 010 003721 1
9 - 7 .10 OLO030RET
1 H .10 00029282
L1 i 0.11| 0004 561 7]
12 T 0.1 0046376
13 5 w10 0003 7665
14 | 010 BO03gERT]
15 " 7 .10 000391 3|
L& il 10 00031154
17 i 011 00024072
14 i 10| 00028377
] 5 .05 0.0028606
20 | 014 002 468E]
i o 7 009 00025265
22 . i 005 0002383
k) o 010 000924015
24 pil 011 00024713

Pada tabel 4,17 didapatkan nilai MSE terkectl dengan epoch maksimal

sebanyak 5000 kali adalah sebesar 0.0023883. MSE tersebut didapatkan dari
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proses pelatihan 229 dato dengan nilad fearming refe 0.75, newron pada lapisan
tersembunyi  sebanyak & neuwron. Proses pelatihan  dengan  arsitektur  ini

membutubkan waktu 0.03 detik pada epoch ke 3 kali,

¢, Pelatihan AMDK DAXU revil 190iter
Hasil pelatihan JST bockpropagation dengan data penjualan AMDE
DAXU revil 19liter dapat dilihat pada Tabel 4.18,

Tabel 4,18 Hasil Pelatihan Data AMDE DAXLU Revil 19 liter

Hasil Pelatihan data AMDK DAXU Revil 191iter tahun 2019
schanyak 224 data. Max cpoch 5000, target MSE 0.1
Leaming |[Neuron kit Epoch| | .

No | o "‘"“"”1 s < m‘i’;’" MSE Pelatihan
1 5 3y 0.023551
2 of 244 0.023696
3 B 7 245 (0,023599
4 i H 3n| 023640
5 of 26 0.02308
6 108 274 0.02355
7 5 2301 (.022435
8 f 251 0.023171
9 7 389 (.02229K
T 8 494] (.02262
1 9 si1 0022459
12 10 346 0.023257
13 5 186] 0.022408
14 o 165 0.022781
15 ks 7 15| (L022817
16 : 8 166 0.02277
17 b 179 0.02291
18 1 193] 0.022422
19 3| 167 0.022516

T - 6 155 0,022 166

21 7 184 0.022463

n 8 167 0.022002
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Tabel 4.18 Hasil Pelatihan Data AMDE DAXU Revil 19 liter { Lanjutan)

Hasil Pelatihan data AMDEK DAXL Revil 19 iter tahun 2019
sehanyuk 230 data. Max cpoch SU00, trget MSE 0.01
No | e . ety | MSE Pelatihan
3 A 175 0.022305
24 1 1760 0023513

Pada tabel 4.18 didapatkan nilai MSE terkecil dengan epoch maksimal
sebanyuk 5000 kali adalah sebesar 0.022092. MSE tersebut didapatkan dari proses
pelatihan 229 data dengan nilad fearming raie 0,75, newren pada lapisan
tersembunyi  sebanyak & peuros. Proses pelatihan dengan  arsitektur  ini
|uembumhk_in:wuktu 167 detik pudn epoch ke 3000 kali,

Berbeda dengan bebernpa penelitian terdahulu, sepeni penelition oleh
Marjivona, dkk, (2018) MSE optimal ferdapat pada arsitektur dengiin 3 lapisan
masukan. | lapisan tersembunyi, 3 neuron tersembunyi dan | lopisan keluaran (3-
3-1). Penelitian oleh H. Aprilianto, dkk, (2018) MSE optimal terdapat pada
lapisan ¥ lapisan masukan, | lapisan tersembunyi dengan 10 peuron tersembunyi
dan 1 lapisan kelusran (3-10-1). Penelitian oleh Gunaryati, dkk, (2018) MSE
optimal terdapat pado lapisan 8 lapisan masekan, | lapisan tersembunyi dengan 12
newron tersembunyi dan | lapisan keluaran (8-13-1) dan penelitian oleh Pakaja,
dkk. (2012} MSE optimal terdapat pada lapisan 3 lapisan masukan, 1 lapisan
tersembunyi dengan 4 neuron dan 1 lapisan keluaran (3-4-1) Hal ini menunjukan
balwa untuk mendapatkan hosi peramalan vang optimal dibumbkan arsitekoor
yang berbeds pada setiop kegiatan peramalan. Pada penclitian ini berdasarkan
hasil pelatihan, perbedann jumlsh hidden laver pada masing-masing produk

terjadi karena saat proses pelatihan 15T mencan bobot & arsitekiur terbaik untuk
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model peramalannya. Setiap proses latih jumlah fédden lover disimpan doan
dibandingkan dengan pelatthan selanjutnya, bobot ferbmk akan disimpan dan

arsitektur tersebut yang akan dipakad untuk peramalan.

4.3, Evaluating

Pada penelitian ini beberapa arsitekour diterapkan yvaitu dengan kombinasi
lapisan tersembunyi sebanyak | lapis, neuron pada lapisan tersembunyi sebanyak
5 sampai 10 neuron dan learning rate 0.1, 0.35, 0.5 dan 0.75. Arsitektur dengan
nilai MSE terkecil akan digunakan dalam proses pengujian. Pengujian dilakukan
dengan melakukan peramalan penjualan pada 14 hari mendatang. Hasil dori
peramulan akan dibandingkan dengan data aktual penjuslen (target) pada 14 hari
tersebul sehingga dapat diketahui nilid epror dan peramalan yang dilstkukan.

Flowchant proses pengujian JST ba:-km:ﬂiun pada  peramatan
penjualan dapat dilihat pada Gambar 4.5

T

. !
Mormal juovsi Dhats | Himng Ervor
: '
Aralilciss F21 — II,-"rl Akemasi f.-‘f
1
{ Sedesal

S

Gambar 4.5 Flowchart Pengujian 18T Backpropagation

Berdasarkan Gambar 4.5 proses pengujian dimulni dari membaca data uji,

kemudian data uji dinormalisasi dengan menggunokan nils min dan max pada
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data uji tersebut. Setelah data di normalisasi kemudsan data di can hasil peramalan
dengan menggunakan arsitekiur dan parametér yang sudah dilatih pada proses
pelatihan sebelumnya. Hasil peramalan JST vang masih berupa angka normalisasi
selanjutnya dilokukan denormalisasi menggunakan nomus persamaan (4.2) untuk
mengembalikan data sehingga didapatkan nilai safes forecasting dari data praining.

Adapun rumus persamaan denormalisasi dalam range [0, 1] adalah;

X =wx,, —:rm"]-i-rr__‘ﬁ,....,....._ : ORI (. 1 | |
Dimana:

Xi = nifai dats normal

y = hasil gutput jaringan

Xew  =dafa dengan nilai mininuwm
Xow = data dengan nilal maximum
Nilal denormalbisasi selanjutnys akan di hitung nilai erramyn dengan data

aktual. Kemudian hasil nilai error peramalan akan-mendapatkan nilai MSE doan
skurasinya. Berikut adaluh kegiatan pengujizn terhadap arsitekiur JST pada data
uji AMDK DAXU,
4.3.1. Pengujian Menggunakan Seluruh Data Aktual (Skenario UJi 1)
Pengujian pertama dilakukan terhadap keseluruhan data latih dan dana uji,
dimana data latih sebanyak 229 don data uji sebanyak 14 daota,
a.  Pengujian data AMDK DAXU 240ml
Berdasarkan pada pelatihan data AMDK DAXU 240ml di dapatkan
arsitektur terbuk untuk peramalan produk AMDE DAXU kemasan 240m] yaitu

pada gambar 4.6,
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Gumbar 4.6 Arsitektur JST-BP Peramalan AMDK DAXU 240m|

Berdasarkan puda arsitektur Gambar 4.6, pengujion pada data penjualan
DAXU 240ml dengan menggunakan arsitektur t-erhal'Lr. yaitu leaming rate 0.75,
lapisan tersembunyi sebanyak | lapis dan neuron pada lapisan tersembunyi
sebanyak 9 neuron. Grafik hasil peramatan dapat dilihat pada Gambar 4.7.

Goalk athendingan Haal Preical a0 Dala Axlud

I [l ARluE
s ksl Pradiks J51

Mits Purjuslan Dpliuin
£ 898868

E

g

Data U Kt

Gambar 4.7 Grafik Hasil Peramalan Produk AMDE DAXU 240m|



Berdasarkan Gambar 4.7 terihat beberapa data mendekati nila target
artinya beberapa data memiliki error mendekat O pomun tidak banyak. Pada dots
ke | menurut data aktual perjualan pedo datn wii adalah 0 dan hasil prediksi juga
sama vt 0 error yong didapatkan 0 hasil akurasi 100%. Data ke 2 sejumlah 124
hasil prediksi 337 error yang didapatkan 213 hosil akurasi 51.25%, data ke 3
sejumbaly 136 hasil prediksi 268 error yang didapatkan 132 hasilakurasi 64,13%,
diatn ke 4 sejumlah 134 hasil prediksi 417 m‘m‘yﬂng didapatkan 283 hasil akurasi
45,26%, data ke § sejumlah 129 hasil prediksi 379 emor yang didapatkan 250
hasil akumsi 47.80%, dats ke 6 sejumlah 122 hasil prediksi 253 eror yang
didapatkan 131 hasil akurasi 62.88%, data ke 7 sejumiah 111 hasil prediksi 114
error yang didapatkan 3 hasil akurasi 98,59%. data ke 8 sejumlah 0 hosil prediksi
juga sama O error yang didapatkan 0 hasil akurasi 100%, datake 9 sejumlah 143
hasil prediksi 103 error yvang didapatkan 40 hoasil skurisi 83,53%, doata ke 10
sejumlal 150 hasil prediksi 250 error yang didapatkan 100 akurasinya 71.42%,
data ke 11 sejumlah 146 hasil prediksi 130 ervor yang didapat 16 akurasi 93,49%,
data ke 12 sejumlah 138 hasil prediksi 170 ervor yang didapat 32 akurasi 88,14%,
datn ke 13 sejumiah 129 hasil prediksi 237 ervor yang didapat 108 akurasi 67 95%,
dats ke 14 sejumlah 112 hasil prediksi 101 ervor yang didapat 12 hasil akurasi
54360,

Sehanga  rata-rata evvor pada peramalan  penjualan DAXU 240ml

menghasilkan MSE sebesar 17660 atau akurasi sebesar 76, 34%.



b, Pengujian data AMDK DAXU 330ml

Berdasarkan pada pelatihan datn AMDE DAXU 330ml Ji dapatkan
arsitektur terbaik untuk peramalan produk AMDK DAXU kemasan 330ml yaitu
pada gombar 4.8

Gambar 4.8 Arsitekiur JST-BP Peramalan AMDK DAXU 330ml

B RERNY RO SR §ambar 43BN

DAXU 330ml dengan menggunakan arsitekiur terbaik vaitu learing rate 0,75,

lapisan tersembunyi schanyak | lapis dan pewron pada lapssan tersembunyi
sebanyak 10 newron. Grafik hasil peramalan dapat dilihat pada Gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Grafik Hasil Peramalan AMDK DAXU 330m!

Berdasarkan sambar 4.9 terihar beberapa data mendekati nilai target
artinya behmpndﬂ.u memiliki error hampir mendekati 0. Pada data ke | menurut
data aktual penjualan pady dota uji adalah | hasil prediksi | error yang didapatkan
1 hasil akurasi 99%. Data ke 2 sejumlah 23 hasil prediksi 146 crror yong
didapatkan 123 hasil akurasi 50%, data ke 3 sejumlah 24 hasil prediksi 22 error
vany didapatkan 2 hasilakurasi 98,38%, dati ke 4 sejumlah 22 hosil prediksi 16
error yang didapatkan 6 hasil dkurusi 95,08%, datn ke 5 sejumlah 25 hasil
prediksi 113 error yang didapatkan 88 hosil akurasi 58,68%, data ke 6 sejumiah
33 hasil prediksi 19 ervor yang didopatkan 14 hasil skurasi 89.47%. data ke 7
sejumiah 30 hasil prediksi 59 grror yong didapatkan 29 hasil akurasi 81,76%, data
ke 8 sejumlah | hasil prediksi | ervor yang didapatkan | hasil akurasi 99%, data
ke 9 sejumilah 26 hasil prediksi 27 error yang didapatkan | hasil akurasi 99.21%,
data Ke 10 sejumlah 24 hasil prediksi 24 erroe vang didapatkan 78 akurasinya

61,38%, data ke 11 sejumlah 23 hasil predikst 203 errer vang didapat 180 akurasi



40,59 %, data ke 12 sejumlah 22 hasil prediksi 169 error yang didapat 147 akurasi
45.35%, data ke 13 sejumlah 22 hasil prediksi 154 crror yang didapat 132 akurasi
48,03%, dota ke 14 sejumlah 25 hasil prediksi 68 error vang didapat 43 hasil
akurasi 74.40%, Sehingga rata-rata error pada peramalan penjualan DAXU 330ml

menghasilkan MSE sebesar 7379,9286 atu akurasi sebesar 74.31%.,

¢. Pengujian data AMDK DAXU 600ml

Berdasarkan pada pelatihan data AMDK DAXU 600ml di dapatkan
arsitektur terbaik untuk peramalan produk AMDK DAXU kemasan 600ml yaitu
pada gambar 4.10.
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Gambar 4,10 Arsitekiur JST-BP Peramalan AMDE DAXU 600ml

Berdasarken pada Gambar 4.10 pengujian pada data penjualan DAXU
600ml dengan menggunakan arsitektur terbaik yaitu learning rate 0.5, lapisan
tersembunyi sebanyak 1 lapis dan newron pada lapisan tersembunyi sebanyak 10

neuron. Grafik hasil peramalan dapat dilihat pada Gambar 4.11.
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Gambar 4.11 Grafik Hasil Peramalan AMDK DAXU 660m

Berdasarkan gambar 4.11 terfihat beberapa data mendekati nilai target
artinya beberapa data memiliki ¢rror bemnilai hampir mendelati 0. Pada doia ke 1
menurit data aktual penjualan pada data uji adalah 2 hasil prediksi 0 error yang
didapatkan 2 hasil akurasi 98,03%, Data ke 2 sejumlah-23 hasil prediksi | error
yang didapatkan 22 hasil akurasi 82,11%, data ke 3 sejuminh 43 hasil prediksi 104
ervor vang didopatkan 61 hasilakumsi 70,09%, data ke 4 sejumlah 76 hasil
prediksi 202 error yang didapatkan 126 hasil akurasi 58.27%, data ke 5 sejumlah
44 hasil prediksi 9 error vang didapatkan 35 hasil akurasi 75.69%, data ke 6
sejuminh 35 hasil prediksi 163 evror yanp didapatkon 128 hasil akurasi 51.33%;
data ke T sejumilah 35 hasil prediksi 237 ervor yang didapatkan 202 hasil akuraisi
40,05%, daka ke 8 sejumiah 5 hasil prediksi 0 ervor yang didapatkan 5 hasil
akurasi 95,23%, data ke 9 sejumlah 76 hasil prediksi 150 error yang didapatkan

74 hasil akurasi 7040%, dota ke 10 sejumlah 36 hosil prediksi 0 error yang
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didapatkan 36 akumsinya 73,52%, data ke 11 sejumlah 24 hasil prediksi 0 error
yang didapat 24 akurasi 80,64 %, data ke 12 sejumlah 31 hasil prediksi 103 error
yang didapat 72 akurasi 64,53%, dat ke 13 sejumlah 35 hasil prediksi 11 error
yang didapat 24 akurasi 82,22%, data ke 14 sejumlah 37 hasil prediksi 1 error
yang didapat 36 hasil akurasi 73.72%.

Schingga rmaw-raln evror pada peramalan  penjualan DAXU  600ml

menghasilkan menghasilkan MSE sebesar 5637,6429 atau akurasi sebesar 72.56%.

4 Pengujian data AMDK DAXU 19 liter
Berdasarkan pada pelatihan data AMDK DAXU 19 liter di dapatkan
arsitekur tecbaik untuk peramalan produk AMDE DAXU kemasan |9liter vaitu

pada gimbar 412,

FRANLY AW oy

Gambar 4,12 Arsitektur JST-BP Peramalan AMDEK DAXU 191
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Berdasarkan pada arsitektur Gambar 4.11 pengujion pada data penjualan
DAXU 19%iter dengan menggunakon arsitekiur terbaik yaitu leaming rage 0.75,
lapisan tersembunyi sebanyak | lapis dan neuron pada lapisan tersembunyi
sebanyak 8 neuron. Grafik hasil peramalan dapat dilihat pads Gumbar 4.13.
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Gambar 4.13 Grafik Hasil Peramalan AMDK DAXU 19L

Berdasarkan Gombar 413 terlibat semug dats mendekati nilai target
artinys dats memiliki error bemilai 0. Pada data ke | menurut data aktual
penjualan pada data uji adalah 0 hasil prediksi O erroe vang didapatkan 0 hasil
akurasi 100%. Data ke 2 scjumlah 0 hasil prediksi 0 error yang didapatkan 0 hasil
akurasi 100%. doata ke 3 sejumlah 0 hasil prediksi 0 error vang didapatkon O
hasilakurasi 100%, data ke 4 sejumlah O hasil prediksi 0 error yang didapatkan 0
hasil akorasi 100%, data ke 5 sejumlah O hasil prediksi 0 error yang didapatkan 0
hasil akurasi 100%, data ke 6 sejumiah 0 hasil prediksi 0 @rvor vang didapatkan 0
hasil akurusi 100%, data ke T sejumlah 0 hasil prediksi 0 error yang didapatkan 0

hasil akurasi 100%,; data ke 8 sejumldh 0 hasil prediksi 0 ervor vang didapatkan 0



hasil akurasi 100%, data ke 9 sejumlah 0 hasil prediksi 0 error yang didapatkan 0
hasil akurasi 100%, data ke 10 sejumlah 0 hasil pradiksi 0 error yang didspatkan
0 akurusinya 100%, data ke 11 sejumlah O hasil prediksi 0 ervor yang didapat 0
okuwrasi 100%, data ke 12 sejumlah O hasil prediksi 0 error yang didapat O akurasi
100%, data ke 13 sejumluh 0 hasil prediksi 0 error yang didapat 0 akurasi 100%,
datn ke 14 sejumiah 1 hasil prediksi 0 evror yang didapat 1 hasil akurasi 99%,.
Schingga rata-rata error pada peramalan penjualan DAXU  19liter

menghasilkan MSE sebesar 0,071429 atau tkurasi sebesar 99, 29%,

e Pengujion data AMDK DAXU Revil 19 liter
Berdasarkan pada pelatihan dats AMDK DAXU revil 19 liter di dupatkan
arsitektur terbaik untuk peramalan produk AMDK DAXU revil 19liter yaitu pada

guimibar 4.14.
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Gombar 4.14 Arsitekiur JST-BP Peramalan AMDK DAXU Revil 191
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Berdasarkan pada Gambar 4,14 pengujian pado data penjualan DAXU
revil [9liter dengan menggunakan arsitekiur terbaik yaitu learning rate 075,
lapisan tersembunyi sebanyak | lapis dan neuron pada lapisan tersembunyi
sebanyak 8 neuron. Grafik hasil peramalan dapat dilihat pads Gumbar 4,15,
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Gambar 4.15 Grafik Hasil Peramalan AMDK DAXU Revil 191
Berdasarkan Gambar 4.15 terlihat beberapn data mendekati nilai target

aminys beberapa data memiliki sror bernilai 00 Pada data ke 1 menurut data
aktual penjualan pada dats uji adalah | hasil prediksi 0 error yang didapatkan 1
hasil akurasi 99%. Duta ke 2 sejumlah 19 hasil prediksi 35 erroe yang didapatkan
36 hasil akurasi 76.77%, data ke 3 sejumlsh 32 hasil prediksi 0 eror yang
didapatkan 22 hasilokurasi 81,96%, data ke 4 sejumlah 28 hasil prediksi 3 error
yang didapatkan 25 hasil akurasi 80,46%, daia ke 5 sejumlah 29 hasil prediksi 60
ervor yang didapatkan 31 hasil akurasi 80.62%, data ke 6 sejumlah 15 hasil

prediksi 24 error yang didapatkan 9 hosil akurasi 92, 74%, data ke 7 sejumlah 24



({13

hasil prediksi 11 error vang didopatkan 13 hasil akurasi 89,51%. data ke B
sejuminh 1 hasil prediksi 0 ervor vang didopatkan 1 hasil akurssi 9%, dai ke 9
sejumlah 20 hasil prediksi | ervor yang didapatkan 19 hasil akurasi 84,16%, data
ke 10 sejumloh 23 hasil prediksi 14 ervor yang didopatkan 9 skurasinyn 92.68%,
data ke 11 sejumlah 28 hasil prediksi 86 error yang didapat 58 akurasi 68 81%,
datn ke 12 sejumlah 29 hasil prediksi 2 error yang didapat 27 akurasi 79.06%,
data ke 13 sejumlah 15 hasil prediksi 16 ervor yang didapat | akurasi 99,13%,
data ke 14 sejumish 24 hasil prediksi 0 ervor yang didapat 24 hasil akurasi
B 64

Sehingga rata-rata error pada peramalan penjualan DAXU revil 19%iter
menghasilkan MSE sebessr 632,7143 atan akurssi sehesar 86.53%. Berikut pada
gambar 4,16 sdalah ringkasan hasil pengujian skenario uji | untuk memprediksi
peramalan periode selanjutnya:

Ringkasan Hasll Pengujian Skenario Uji 1
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Gambar 416 Ringkasan Hasil Skenario Uji |
Pada keseluruhan hasil prediksi terdapat selisth dari targel dan hasil

prediksi JST hal ini normal karens dalam kegiatan forecasting sales hasil
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peramalan tidak bersifat sempurna sesum dengan bilangan ataw dots aktual dimana
hasil peramatan bersifat pendekatan artinya depat berbeda dengan data aktual, ini
juga baso terjadi karena faktor datmmya sendini, variabel yang digunakan atu
fuktor lainnya. Maka perhitungan perenstase selisih kesalahon dapat diketahui

dengan menghitung error mta-raty dan akurnsitHasan & Farta, 2019),

432, Pengujian Menggunakan Data Latih (Skenario Uji 2)

Pada skenario uji 2 pengujian dilakukan dengan mengambil data uji dari
data latil it sendiri untuk melihat konsistensi arsitektur, ketepatan dan akurasi
dari model sistem peramalan. Hasil dari skenario uji 2 kemudian di bandingkan
dengan skenurio uji 1 yung sebelumnya telah dilakukan. Hosilnya dapat dilibat
pada Gambir 417,

Hasil Skenario Pengujian Menggunakan
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Gambar 4.17 Ringkasan Perbandingan Hasil Pengujian
Pada Goambar 4.17 mengartikan pengujian mengunakan data uji yang di

ambil dari data latih memiliki hasil akurosi rots-rata lebih tinggi, artinya model
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peramal yang sebenamya.
H Whmpmmmmmmmm :
nmmgﬁpmeﬁmﬂhﬂlmmmwm
e Jng dig 1 | hasil
; ini 5
skenario mmmmﬂmwmmwmm':
pnrm:hh‘ | selanjutnya dari data set yang sudah mm.
penjuatan belum terjads. B
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PENUTUPF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan dari hasil penelitian yong telah dilakukan moka dapat
disimpulkan bahwa:

a. Pada penelitian ini terdopat 4 fakior yang mempengaruhi penjualan AMDK
DAXL, vang kemudian menjadi variabel (npur dalam JST backpropagation,
Penggunaan 4 variabel fmpur yaitu hari, tanggal, kegiatan dan curah hujan
untuk meramal penjualan AMDE DAXU menghasilkan arsitektur, nilai MSE
dan akurnsi yang berbeda-beda untuk setiap produk.

b. Perbeduan penggunson arsitekiur yang optimal dilakukan dengan melakukan
pelatibian pada dotu latih penjuslan masing-masing produk DAXU yoang
kemudian di wji. Hasil akurasi untuk produk DAXU 240ml dengan learning
rote (L75 drsitekiur 4-9-1 sebesar 76.34%., DAXU 330m] dengan learning
rate 0,75 arsitektur 4-10-1 sebesar 74,31%, DAXU 600ml dengan learning
rate 0,5 arsitekiur 4-10-1 sebesar 72.56%, DAXU 19 liter dengan learning
cade 0,75 arsitektur 4-8-1 sebesar 99.29% dan DAXU revil 19 liter dengan

learning rate 0,75 arsitektur 4-8-1 sebesar 86,33%,.

5.1, Sarun
Adapun beberaps saran bagn pengembangan penelitian ini yaitu:

o, Pelatihan dan pengujian JST backpropagarion pada penelition im dilakukan

4
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dengan menggunakan data 8 bulan. Pada penelitian selanjutnya disarankan
mengeunakan  data set yang lebih  banyak untuk  mendapatkan  hasil
peramalan yang jauh lebih baik,

Menggunokan kombinasi fearning rade, lapisan tersembunyi. neuron yang
lebih  banyak dan  parameter JST lainnya  sehingga  dimungkinkan
mendapatkan MSE vang lebih baik.

Menggunakan variabel input yang lebil banyak.

Selain dengan analisis dari hasi wawancara, penettuan varizbel inpur dapat
dilokukan terdebih  dohuly  dengon  menganalisis  faktor-faktor  yang
mempengarhi penjualan menggunakan metode statistik atzupun metode
linnya.

Peneliian selanjutnya scbaiknys melakukan peramalan penjualan produk
AMDK pada sebual dacrah dengan menggunakan data produk AMDK lebih
dari satu sumber atau banyak brand, schinggs dapat ditarik kesimpulan yang
lebih besar.

Hasil akurasi peramalan pada bebersps produk masih rendah, maka
disarankan penelition selanjutnya dopar melakukan peramalan dengan metods
ifme serfey atay melode peramalan lainnya sgar dapal membandingkan hasil
peramalan dan ditarik kesimpulan yang lebih baik.

Desain prajotpe untuk end-wsers dikembangkan agar lebih wser friendly.
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