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ABSTRACT 

 

 

THE BEST STRUCTURAL ANALYSIS OF THE ARTIFICIAL NEURAL 

NETWORK ALGORITHM TO PREDICT THE INFLOW DISCHARGE 

OF THE BATU TEGI DAM USING THE BACKPROPAGATION 

METHOD 

 

 

 

By 

 

 

INTAN INDRIYANI 

 

 

 

 

Time Series is an observation on a variable from the past and recorded 

sequentially according to the time sequence with a fixed period.  Data from the 

past inflow discharge of the Batu Tegi dam is one of the time series data.  Dams 

are one of the resources that have an important role in various sectors of life.  The 

purpose of this study is to explain the procedure for forming a Feedforward 

Neural Network (FFNN) model with the Backpropagation Algorithm and predict 

the inflow discharge using this model.  The FFNN model with the 

Backpropagation algorithm is applied to the inflow discharge data from January 

2018 to December 2020 with the input variables being inflow discharge Lag-1 

Lag-2, Lag-3, Lag-4, Lag-5, Lag-6, Lag-7, Lag-9, and Lag-10.  The best network 

structure obtained is with 9 input neurons, 9 neurons in the first hidden layer, and 

4 neurons in the second hidden layer, a threshold value of 0.01 using the Sigmoid 

activation function.  By using the best network structure, the MSE value is 

0.153388 and the accuracy value is 99.6687%. The results of the inflow discharge 

forecasting for the next period on January 1, 2021, amounted to 29.62063 m
3
/s, 

for further forecasting it is done in the same way. 

 

Keywords: Feedforward Neural Network, Backpropagation, predict, inflow 

discharge 
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Time Series merupakan pengamatan pada variabel tertentu dari masa lalu dan 

dicatat secara berurutan sesuai dengan urutan waktu dan periode yang tetap.  Data 

dari waktu lampau debit inflow bendungan Batu Tegi merupakan salah satu data 

time series.  Bendungan merupakan salah satu sumber daya yang berperan penting 

di setiap sektor kehidupan.  Penelitian ini bertujuan untuk menjelaskan prosedur 

pembentukan model Feedforward Neural Network (FFNN) dengan Algoritma 

Backpropagation dan meramalkan debit inflow menggunakan model tersebut.  

Model FFNN dengan algoritma Backpropagation ini diterapkan pada data debit 

inflow bulan Januari 2018 sampai Desember 2020 dengan variabel inputnya yaitu 

debit inflow Lag-1 Lag-2, Lag-3, Lag-4, Lag-5, Lag-6, Lag-7, Lag-9, dan Lag-10.  

Struktur jaringan terbaik yang diperoleh adalah dengan 9 neuron input, 9 neuron 

pada hidden layer pertama, dan 4 neuron pada hidden layer kedua nilai threshold 

0,01 dengan menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid.  Dengan menggunakan 

struktur jaringan terbaik didapatkan nilai MSE sebesar 0,153388 dan nilai akurasi 

sebesar 99,6687%.  Hasil peramalan debit inflow untuk periode berikutnya yaitu 

tanggal 1 Januari 2021 sebesar 29,62063 m
3
/det, untuk peramalan selanjutnya 

dilakukan dengan cara yang sama. 

 

Kata kunci: Feedforward Neural Network, Backpropagation, peramalan, debit 

inflow. 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

Bendungan merupakan salah satu sumber daya yang memiliki peran penting 

dalam berbagai sektor kehidupan seperti halnya Bendungan Batu Tegi.  

Bendungan ini terletak di desa Batu Tegi, kecamatan Air Naningan, kabupaten 

Tanggamus, provinsi Lampung.  Peresmian pengoperasian Bendungan Batu Tegi 

pada tanggal 8 Maret 2004 oleh Presiden RI Megawati Soekarnoputri (Amran, 

2012).  Pembangunan Bendungan Batu Tegi merupakan alternatif bagi 

pengembangan irigasi Way Sekampung, disamping fungsi lain yaitu sebagai 

sumber energi Pembangkit Listrik Tenaga Air (PLTA) dengan kapasitas terpasang 

2 x 14 MW, air baku, pariwisata, pengendalian banjir dan perikanan (Amran, 

2012).  Bendungan Batu Tegi berada dibagian hulu DAS Way Sekampung dengan 

luas daerah tangkapan hujan (catchment area) sebesar 424 km
2
 sebagai sumber 

utama air irigasi 108.553 ha sawah (Ridwan dkk., 2013).  Adanya fungsi yang 

kompleks dari bendungan, maka kesalahan dalam pengoperasian Bendungan Batu 

Tegi tentunya tidak diharapkan, kekurangan ataupun kelebihan tampungan air 

(storage)  dan kesalahan saat akan pelepasanan air (release) dapat merugikan.  

Terjadinya banjir karena debit yang berlebihan bisa terjadi, atau storage yang 

tidak mencukupi dapat mengakibatkan suply untuk irigasi dan pengoperasian 

pembangkit listrik berkurang.  Hal ini menyebabkan jumlah produksi pertanian 

dan produksi energi menurun. 
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Besarnya debit outflow dari bendungan untuk didistribusikan dipengaruhi oleh 

besarnya debit inflow bendungan.  Besar nya debit inflow itu sendiri dipengaruhi 

oleh dua faktor yaitu faktor meteorologi (intensitas hujan, durasi hujan, distribusi 

curah hujan) dan faktor karakteristik DAS (luas dan bentuk lahan, topografi, tata 

guna lahan) (Susilowati, 2007).  Menurut Supriyadi, Banuwa, & Yuwono (2018) 

Total inflow bulanan cenderung berfluktuasi berdasarkan fluktuasi curah hujan.  

Data mengenai besarnya inflow dimasa lalu merupakan satu-satunya informasi 

yang tersedia untuk memperkirakan inflow dimasa yang akan datang.  Menurut  

Ridwan dkk. (2013) setelah tahap operasional sejak tahun 2004 hingga tahun 2013 

kondisi elevasi Bendungan Batu Tegi belum pernah mencapai elevasi normal 

(+274 m) diduga karena semakin menurunnya debit inflow dan semakin 

meningkatnya debit outflow untuk memenuhi permintaan air irigasi Bendungan 

Argoguruh.  Dengan demikian, berdasarkan kajian tersebut  dapat disimpulkan 

bahwa pengoperasian bendungan belum optimal.  Kondisi terbaik dari 

pengoperasian bendungan bisa dicapai jika analisisnya mempertimbangkan 

persediaan air dan pelepasan air (Elmasari & Nurhadi, 2019).  Berdasarkan besar 

inflow yang masuk, maka dapat diatur seberapa pelepasan air dan persediaan air 

Bendungan Batu Tegi dapat dipertahankan di level yang seharusnya.  Pengeluaran 

(outflow) air harus dilakukan sedemikian rupa sehingga storage Bendungan Batu 

Tegi setiap saat dapat mendekati pedoman pengoperasian yang ada. 

 

Pada kajian ini akan digunakan  teknik kecerdasan buatan menggunakan Jaringan 

Syaraf Tiruan (JST).  Jaringan Syaraf Tiruan atau yang bisa dikenal dengan istilah 

Artificial Neural Network (ANN) metode ini merupakan salah satu bagian dari 

machine learning.  Salah satu model Jaringan Syaraf Tiruan adalah Feedforward 

Neural Network (FFNN), dimana siklus pelatihan berjalan dari lapisan masukan 

ke lapisan hasil berikutnya.  Tujuan penelitian ini adalah mentukan struktur 

terbaik dari algoritma FFNN Backpropagation untuk dapat meramalkan debit 

inflow dimasa yang akan datang sehingga dapat digunakan sebagai input dalam 

manajemen pengoperasian dan optimasi terhadap pemakaian air di Bendungan 

Batu Tegi.  Penggunaan Jaringan Syaraf Tiruan untuk analisis data time series 

telah banyak dilakukan, antara lain Rezaei dkk., (2015) menggunakan algoritma 
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backpropagation untuk meramalkan aliran sungai Shoor Ghaen.  Xu & Li (2002) 

menggunakan algoritma backpropagation neural network untuk meramalkan 

debit inflow jangka pendek.  Herawati, Suripin & Suharyanto (2017).  

menggunakan algoritma backpropagation untuk memodelkan aliran sungai 

Kapuas,  Kalimantan Barat Indonesia. Chiamsathit dkk., (2016) meramalkan 

inflow menggunakan ANN untuk operasi waduk.  Shamseldin (2010) 

menggunakan jaringan syaraf tiruan untuk meramalkan aliran sungai di negara 

berkembang.   

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

Sesuai dengan pokok permasalahan yang telah diambil, maka adapun tujuan yang 

ingin dicapai dalam penelitian ini adalah: 

1. Menjelaskan prosedur dalam pembentukan model FFNN Backpropagation 

pada data yang berbentuk time series. 

2. Menentukan fungsi aktivasi terbaik untuk meramalkan debit inflow 

berdasarkan tingkat akurasi model. 

3. Untuk mendapatkan arsitektur FFNN Backpropagation yang terbaik 

digunakan data set yang tersedia untuk meramalkan debit inflow Bendungan 

Batu Tegi. 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

Manfaat yang diambil dari penelitian yang penulis tulis ini adalah: 

1. Sebagai bahan referensi atau acuan dalam mengaplikasikan Algoritma 

Backpropagation Neural Network untuk  peramalan di masa yang akan 

datang. 

2. Sebagai bahan pertimbangan di masa akan datang untuk memanfaatkan 

semaksimal mungkin debit inflow bendungan batu tegi yang ada dan dengan 

sebijak mungkin memanfaatkan air untuk irigasi. 



 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Bendungan 

 

 

 

Bendungan merupakan salah satu bentuk bangunan air yang dibuat secara 

melintang sungai, sedemikian rupa agar permukaan air sungai di sekitarnya naik 

sampai ketinggian tertentu, sehingga air sungai dapat dialirkan melalui pintu 

sadap ke saluran-saluran pembagi kemudian hingga ke lahan-lahan pertanian 

(Kartasapoetra & Sutedjo, 1991).  Bendungan mempunyai bermacam-macam 

jenis, antara lain (Sarono & Asmoro, 2007):  

1. Jenis bendungan berdasarkan tujuan pembangunannya:  

a. Bendungan dengan tujuan tunggal (single purpose dam) ialah 

bendungan yang dibangun hanya untuk satu tujuan. 

b. Bendungan serbaguna (multipurpose dam) adalah bendungan yang 

dibangun untuk beberapa tujuan. 

2. Jenis bendungan berdasarkan penggunaannya:  

a. Bendungan penampung air (storage dam) adalah bendungan yang 

digunakan untuk menyimpan air berlebih dan digunakan pada saat 

kekurangan, yang termasuk dalam bendungan penampung air adalah 

perikanan, tujuan rekreasi, pengendalian banjir, dan lain-lain.  

b. Bendungan pembelok (diversion dam) adalah bendungan yang 

digunakan untuk menaikan ketinggian air. 

c. Bendungan penahan (detention dam) adalah bendungan yang digunakan 

untuk memperlambat dan mencoba meminimalkan efek banjir yang 

mendadak. 



5 

 

3. Tipe bendungan berdasarkan jalannya air:  

a. Bendungan untuk mengalirkan air (overflow dam) adalah bendungan 

yang dibuat untuk dilimpasi air di pelimpah (spillway). 

b. Bendungan untuk menahan air (non overflow dam) adalah bendungan 

yang tidak boleh dilimpasi air sama sekali.  

4. Tipe bendungan berdasarkan bahan pembentuknya:  

a. Bendungan urugan (rock fill dam, embankment dam) adalah bendungan 

yang dibuat dari bahan galian (material) tanpa bahan campuran kimia 

lainnya. 

b. Bendungan beton (concrete dam) adalah bendungan yang terbuat dari 

konstruksi beton dengan atau tanpa tulangan. 

 

Beberapa fungsi dari bendungan atau waduk antara lain (Sarono & Asmoro, 

2007):  

1. Irigasi  

Pada saat musim hujan, air hujan yang turun di daerah tangkapan air sebagian 

besar akan ditampung sehingga pada musim kemarau air yang tertampung 

tersebut dapat dimanfaatkan untuk berbagai keperluan, antara lain sebagai 

irigasi lahan pertanian.  

2. Penyediaan Air Baku  

Bendungan selain berfungsi sebagai sumber irigasi juga dimanfaatkan sebagai 

bahan baku air minum. 

3. Sebagai PLTA  

Pembangkit listrik tenaga air (PLTA) adalah suatu sistem pembangkit listrik 

yang biasanya terintegrasi dalam bendungan dengan memanfaatkan energi 

mekanis aliran air untuk memutar turbin, diubah menjadi energi listrik 

melalui generator.  

4. Pengendali Banjir  

Dengan dibangunnya bendungan-bendungan di bagian hulu sungai maka 

kemungkinan terjadinya banjir pada musim hujan dapat dikurangi dan pada 

musim kemarau air yang tertampung tersebut dapat dimanfaatkan untuk 

berbagai keperluan. 
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5. Perikanan  

Untuk mata pencaharian warga dengan memanfaatkan waduk untuk budidaya 

di jaring apung atau karamba.  

6. Pariwisata dan Olahraga Air  

Dengan pemandangan yang indah bendungan juga bisa digunakan sebagai 

tempat rekreasi dan selain itu juga digunakan sebagai tempat olahraga air 

sekaligus tempat latihan para atlet olahraga air.  

 

2.2 Debit Air 

 

 

 

Debit merupakan laju aliran air (dalam bentuk volume air) yang melewati segmen 

melintang saluran air per satuan waktu.  Besaran debit dalam sistem Satuan 

Internasional SI dinyatakan sebagai satuan meter kubik per detik (m
3
/dt).  Dalam 

laporan khusus, debit aliran ditampilkan dalam bentuk hidrograf aliran.  Hidrograf 

aliran adalah  perilaku debit dalam menanggapi perubahan karakteristik 

biogeofisik yang terjadi di pada suatu DAS (oleh adanya kegiatan pengelolaan 

DAS) atau perubahan (fluktuasi musiman atau tahunan) iklim lokal (Asdak, 

2001). 

 

2.3 Statistika Deskriptif 

 

 

 

Statistika deskriptitf berfungsi untuk memberikan gambaran terhadap objek yang 

diteliti melalui data sampel atau populasi (Sugiyono, 2007).  Data yang disajikan 

dalam statistik deskriptif biasanya berupa ukuran pemusatan data (Kuswanto, 

2012).  Mean (rata-rata), nilai maksimum, dan minimum adalah ukuran pemusatan 

data yang biasa digunakan untuk mendeskripsikan kumpulan data.  Nilai rata-rata 

(Mean) atau nilai tengah merupakan suatu ukuran pemusatan data jika data 

diurutkan dari yang terkecil ke terbesar atau sebaliknya untuk mengukur nilai rata-

rata data.  
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Varians sampel (S
2
 ) adalah ukuran penyebaran data yang mengukur rata-rata 

kuadrat jarak antara semua titik pengamatan dari nilai tengah.  Nilai maksimum 

itu sendiri merupakan nilai observasi tertinggi dari sekumpulan data sedangkan, 

nilai minimum merupakan  nilai terendah dari sekumpulan data. 

 

Penelitian deskriptif adalah metode penelitian yang digunakan untuk menemukan 

pengetahuan yang luas tentang objek penelitian pada waktu tertentu.  Kumpulan 

data yang di dapatkan oleh statistika deskriptif selalu tersaji dengan singkat dan 

rapi serta memberikan informasi utama dari kesimpulan data.  Informasi yang 

didapatkan dari statistika deskriptif yaitu ukuran pemusatan data, ukuran 

penyebaran data, dan kecendrungan sekumpulan data (Walpole, et al., 2011). 

 

2.4 Analisis Deret Waktu  

 

Deret waktu (time series) adalah pengamatan pada suatu variabel dari waktu 

lampau atau masa lalu yang dicatat sesuai dengan urutan waktu dan periode yang 

tetap (Hanke dan Wichern, 2014).  Pada dasar nya pencatatan dilakukan dalam 

periode tertentu antara lain: harian, bulanan, tahunan dan sebagainya. Sedangkan 

analisis deret waktu merupakan suatu metode kuantitatif yang digunakan untuk 

menentukan pola data masa lalu atau lampau yang telah dikumpulkan secara 

berurutan dan teratur.  Jika pola data tersebut telah ditemukan, maka pola tersebut 

dapat digunakan untuk peramalan di masa mendatang. 

 

2.4.1 Autokorelasi 

 

Autokorelasi merupakan suatu korelasi pada data time series antara Xt dengan 

Xt+k.  Untuk mendefinisikan autokorelasi diperlukan definisi autokovarians.  

Autokovarians dan autokorelasi antara Xt dan Xt+k berturut-turut dapat 

didefinisikan sebagai berikut (Wei, 2006): 
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( , ) [( )( )]k t t k t t kCov X X E X X        (2.1) 
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t t k k
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t t k

Cov X X
r

Var X Var X









  (2.2) 

dengan:  

𝑋𝑡  = pengamatan pada waktu ke-t  

𝑋𝑡+𝑘  = pengamatan pada waktu ke-t+k  

 

Dimana (𝑋𝑡) = (𝑋𝑡+𝑘) = 𝛾0 dan 𝜌0 = 1.  Sebagai fungsi dari k, 𝛾𝑘 disebut fungsi 

autokovarians dan 𝜌𝑘 disebut sebagai fungsi autokorelasi (autocorrelation 

function) atau ACF, yang mewakili kovarians dan korelasi antara 𝑋𝑡 dan 𝑋𝑡+𝑘 dari 

proses yang sama, hanya dipisahkan oleh time lag-k.  Jika 𝑋𝑡 dan 𝑋𝑡+𝑘 independen 

maka 𝛾𝑘 = (𝑋𝑡, 𝑋𝑡+𝑘) = 0 tetapi tidak berlaku sebaliknya.  𝑋𝑡 dan 𝑋𝑡+𝑘 dikatakan 

tidak berkorelasi jika 𝜌𝑘 = 0.  Dua variabel dengan hubungan negatif sempurna 

memiliki koefisien korelasi sebesar -1.  Di lain kasus, dua variabel dengan 

hubungan positif sempurna memiliki koefisien korelasi sebesar +1. Dengan 

demikian, koefisien korelasi bervariasi antara -1 dan +1 (Hanke dan Wichern, 

2014).  

 

Hipotesis untuk menguji signifikansi autokorelasi dirumuskan sebagai:  

𝐻0 : 𝜌𝑘 = 0 (autokorelasi pada lag ke-k tidak signifikan)  

𝐻0 : 𝜌𝑘 ≠ 0 (autokorelasi pada lag ke-k signifikan)  

 

Uji signifikan menggunakan distribusi t, dengan statistik uji:  

( )

k

k

r
t

SE r
  (2.3) 

Standar error dari koefisien autokorelasi menggunakan rumus sebagai berikut 

(Hanke dan Wichern, 2014):  

1 2

1
1 2

( )

k

il
k

r
SE r

n









 (2.4)
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dengan:  

(𝑟𝑘)  = standar error koefisien korelasi pada lag k  

𝑟𝑘  = koefisien korelasi pada lag k  

n  = banyaknya pegamatan  

 

Koefisien autokorelasi pada lag k dikatakan signifikan jika ( 1) ( )
2

hitung nt t


  atau 

( 1) ( )
2

hitung nt t


 dan ketika menggunakan nilai Sig. maka koefisien autokorelasi 

pada lag k dikatakan signifikan jika Sig. ( )
2


 .  Signifikan koefisien autokorelasi  

juga dapat dilihat dari selang kepercayaan dengan pusat 𝑟𝑘 = 0 yang jika dilihat 

dari tampilan plot fungsi berupa garis putus-putus berwarna merah. Interval 

kepercayaan ditemukan dengan cara menghitung:  

( 1)0 ( ) ( )
2

n kt SE r


   (2.5) 

 

Pada gambar 1 menunjukkan plot autokorelasi pada deret waktu dimana garis 

yang keluar dari batas signifikan menunjukkan adanya autokorelasi signifikan.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1.  Plot autokorelasi pada data deret waktu. 

 

Autokorelasi parsial digunakan untuk mengukur derajat keeratan antara 𝑋𝑡 dan 

𝑋𝑡−𝑘, apabila pengaruh dari time lag 1, 2, ,3,…., dan seterusnya sampai k-1 

dihapus.  Autokorelasi parsial ditentukan dengan rumus berikut: 
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 (2.6) 

 

Dengan  𝑘𝑘 adalah autokorelasi parsial antara 𝑋𝑡 dan 𝑋𝑡+𝑘, karena merupakan 

fungsi dari k, himpunan {  ; 𝑘 = 0, 1, 2, …} dinamakan fungsi autokorelasi 

parsial (partial autocorrelation function), disingkat dengan PACF (Wei, 2006). 

 

2.4.2 Pola Data Deret Waktu 

 

Langkah utama dalam menentukan metode peramalan deret waktu ialah jenis pola 

data, karena dengan mengetahui jenis pola maka data tersebut dapat menentukan 

metode peramalan yang paling tepat untuk diuji.  Berikut merupakan komponen 

yang mempengaruhi analisis yaitu:  

1. Pola Siklis (Cycle)  

Karakter yang dimiliki pola siklis yaitu dari pergerakan seperti gelombang 

yang lebih panjang dari pada satu tahun dan tidak pasti berulang pada 

interval waktu yang sama.  Sedangkan karakteristik dari pola musiman 

dimana terjadi pengulangan pola secara konsisten.  Bentuk pola siklis adalah 

berulang antar waktu kejadian secara periodik.  Komponen pola siklis 

bermanfaat untuk peramlaan data dalam jangka menengah.   

2. Pola musiman (Seasonal)  

Dikatakan pola musiman jika data setiap periode membentuk pola yang 

berulang atau sama secara periodik dan bergerak secara bebas.  Karakter 

pola musiman ialah dimana puncak dan lembah berulang dalam periode 

yang konsisten.  Negara yang mengalami pergantian cuaca sebanyak 4 kali 

yaitu musim semi (spring), musim panas (summer), musim gugur (fall) dan 

musim dingin (winter) merupakan contoh pola musiman.  
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3. Pola Horizontal 

Pola horizontal terjadi saat mean yang konstan terdapat nilai yang 

berfluktuasi.  Dikatakan fluktuasi saat data naik dan turun tergantung pada 

kondisi data  antar data satu dengan yang lainnya.  

4. Pola Trend  

Dikatakan pola trend yang mengalami naik atau turun menerus sampai 

waktu (t) tertentu.  Penjualan mobil dan berbagai inidikator bisnis serta 

ekonomi lainnya dengan suatu pola trend selama pembahasannya sepanjang 

waktu merupakan contoh dari pola trend.   

 

Menurut Makridakis, Wheelwright, & McGee (1999), pada gambar berikut menjelaskan 

keempat pola tersebut.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2.  Pola Data Deret Waktu 
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2.5 Peramalan (Forecasting) 

 

Peramalan (forecasting) adalah perkiraan dari nilai atau kondisi di masa yang 

akan datang atau masa depan.  Asumsi umum yang dipakai dalam peramalan 

adalah pola masa lampau akan berlanjut ke yang akan datang..  Meramal juga 

didasarkan pada keahlian penilaian, yang pada gilirannya didasarkan pada data 

historis dan pengalaman  (Makridakis dkk., 1999). 

 

Menurut Heizer & Render (2006), peramalan berdasarkan horizontal waktu 

dicangkup diklasifikasikan menjadi 3 kategori, antara lain :  

1. Peramalan jangka pendek,  mencakup jangka waktu 12 bulan  biasanya 

kurang dari tiga bulan.  

2. Peramalan jangka menengah, peramalan ini biasanya mencakup waktu tiga 

bulan hingga tiga tahun.  

3. Peramalan jangka panjang  peramalan ini biasanya untuk perencanaan tiga 

tahun atau lebih.  

 

Menurut Makridakis dkk. (1999), ada dua kategori utama metode peramalan, yaitu 

metode kualitatif dan kuantitatif.  Metode peramalan kualitatif digunakan saat data 

masa lalu tidak tersedia maka dari itu peramalan tidak bisa dilakukan.  Yang 

menjadi pertimbangan dalam pengambilan keputusan sebagai hasil dari peramalan 

yang telah dilakukan  pada metode kualitatif adalah pendapat-pendapat para ahli.  

Namun, jika data masa lalu tersedia, maka peramalan akan lebih efektif saat 

menggunakan metode kuantitatif. Tujuan metode kuantitatif adalah mempelajari 

hal yang telah terjadi di masa lalu untuk meramalkan nilai di waktu yang akan 

datang.  Peramalan menggunakan  metode kuantitatif dibagi menjadi dua bagian, 

yaitu (Santoso, 2009):  

1. Metode peramalan berdasarkan penggunaan analisa pola hubungan antara 

variabel yang akan diperiksa dengan variabel waktu, yang merupakan deret 

waktu. 
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2. Metode peramalan berdasarkan pada  penggunaan analisis pola hubungan 

antar variabel yang akan diestimasi dengan variabel lain yang mempengaruhi, 

bukan waktu, disebut metode korelasi atau sebab akibat (causal methods). 

 

2.6 Statistical Learning 

 

Sama sekali tidak seperti model alami atau biologis, ANN mempunyai struktur 

yang tidak berubah, bekerja dan dibangun oleh neuron-neuron, serta memiliki 

nilai tertentu yang menunjukan berapa besar hubungan antara neuron (dikenal 

sebagai nama bobot).  Perubahan yang terjadi saat proses training adalah 

perubahan nilai bobot.  Nilai bobot bertambah, jika asumsi data yang diberikan 

oleh neuron yang dirujuk diteruskan, sebaliknya jika  asumsi tidak diteruskan oleh 

neuron ke neuron yang lain, maka pada saat itu nilai bobot yang menghubungkan 

keduanya akan berkurang.  Selama pembelajaran dilakukan pada input yang 

berbeda, maka nilai bobot akan diubah secara bertahap hingga mencapai nilai 

yang sesuai dan seimbang.  Disaat nilai terebut telah tercapai menunujukan bahwa 

setiap input terhubung dengan hasil output yang diharapkan (Kristanto, 2004).  

 

Statistical Learning adalah kerangka kerja yang menggambarkan pembelajaran 

mesin dari bidang statistik dan analisis fungsional untuk pemodelan dan 

pemahaman kumpulan data kompleks (James dkk., 2013). Statistical Learning 

adalah bidang yang baru-baru ini dikembangkan dalam statistik dan 

perkembangan ilmu komputer, khususnya machine learning. Bidang ini 

mencakup banyak metode seperti lasso dan sparse regression, classification dan 

regression trees, serta boosting dan support vector machines.  

 

Statistical Learning mengacu pada seperangkat alat yang luas untuk memahami 

data.  Alat tersebut yang dapat diklasifikasikan menjadi dua kategori, yaitu 

supervised learning dan unsupervised learning. 
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a. Pelatihan Terawasi (Supervised Learning)  

Supervised learning dilakukan dengan adanya urutan vektor pelatihan, atau 

pola yang masing-masing dikaitkan dengan vektor target keluaran. Bobot 

kemudian disesuaikan untuk algoritma pembelajaran. Pada umumnya 

supervised learning melibatkan pembangunan model statistik untuk 

memperkirakan keluaran berdasarkan satu atau lebih masukan. 

b. Pelatihan tak Terawasi (Unsupervised Learning)  

Pada unsupervised learning jaring saraf mengatur seluruh kinerjanya, mulai 

dari masukan vektor sampai menggunakan data training untuk melakukan 

pembelajaran pada data.  

 

Dari perspektif teori pembelajaran statistik, supervised learning paling baik 

dipahami. Supervised learning melibatkan pembelajaran dari kumpulan data 

pelatihan. Setiap poin dalam pelatihan merupakan pasangan input-output, dimana 

input dipetakan ke output, sehingga fungsi yang dipelajari dapat digunakan untuk 

memprediksi output dari input yang akan datang.  

 

Salah satu algoritma supervised learning yang populer adalah artificial neural 

network, yaitu sistem pemrosesan informasi yang memiliki karakteristik mirip 

dengan jaringan syaraf biologi (Siang, 2009). Dalam pemrosesan artificial neural 

network terdapat pembagian data menjadi dua, yaitu data training dan data testing. 

Data training dipakai untuk melatih algoritma, sedangkan data testing dipakai 

untuk mendapatkan performa algoritma yang telah dilatih sebelumnya saat 

menemukan data baru yang tidak ada sebelumnya. Ini umumnya disebut dengan 

generalisasi. Hasil pelatihan ini umumnya disebut model. 

 

2.7 Jaringan Syaraf Tiruan (Artificial Neural Network) 

 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau yang bisa dikenal dengan istilah Artificial 

Neural Network (ANN) merupakan salah satu bagian dari machine learning.  

Jaringan syaraf tiruan memiliki kemiripan dengan kondisi otak manusia yang 
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terbentuk dari sebagian besar neuron yang memiliki hubungan sangat erat antara 

neuron satu dengan yang lain (Siang, 2009).  

 

Artificial Neural Network telah diterapkan di berbagai bidang seperti pattern 

recognition, medical diagnostic, signal processing, dan peramalan. Terlepas dari 

kenyataan bahwa ada banyak aplikasi menjanjikan yang dihasilkan oleh Artificial 

Neural Network, namun Artificial Neural Network memiliki beberapa kendala, 

diantaranya kesalahan hasil yang didapatkan.  Artificial Neural Network bekerja 

sesuai dengan pola yang terbentuk dalam inputnya.   

 

Artificial Neural Network terdiri dari elemen untuk pemrosesan informasi yang 

disebut dengan neuron, unit, sel atau node (Khashei, 2010).  Setiap neuron 

diasosiasikan dengan neuron yang berbeda oleh suatu connection link, yang 

dijelaskan kembali dengan weight.  Teknik menetapkan harga atau nilai weight 

disebut dengan learning, training, atau algoritma.  Setiap neuron menggunakan 

fungsi aktivasi pada net masukan untuk menentukan hasil prediksi. 

 

2.7.1 Komponen Jaringan Syaraf Tiruan  

 

Neuron-neuron dalam Artificial Neural Network disusun dalam kelompok-

kelompok yang disebut dengan layer (lapisan).  Arsitektur jaringan merupakan 

urutan setiap neuron dalam lapisan dan pola hubungan di dalam dan antarlapis.  

Arsitektur ini adalah salah satu karakter utama yang membedakan neural network.  

 

awalnya Artificial Neural Network hanya memiliki 2 lapisan saja, yaitu input 

layer dan output layer.  Seiring waktu, jaringan syaraf tiruan dikembangkan 

bertambahlah 1 lapisan lagi yaitu hidden layer yang letaknya antara input dan 

output layer (Hermawan, 2006).  Lapisan dalam jaringan syaraf tiruan dapat 

dibagi menjadi 3 bagian antara lain:   
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a. Lapisan Input (Input Layer)  

Terdapat  neuron yang memiliki nilai input masing-masing.  Banyaknya 

masukan pada pola tergantung dari banyaknya neuron.  Masukan dari lapisan 

ini menggambarkan suatu masalah.  

 

b. Lapisan Tersembunyi (Hidden Layer)                                                       

Semua proses pada fase pelatihan dan fase pengenalan dijalankan didalam 

lapisan ini.  Umumnya hanya terdiri dari satu hidden layer namun tergantung 

dari arsitektur yang akan dirancang.  Lapisan yang menghubungkan antara 

input layer dan output layer juga disebut hidden layer. 

 

Menurut Huang (2003), pada kasus dua hidden layer dengan m neuron output 

dan N sampel, jumlah hidden layer pada lapis pertama dirumuskan sebagai: 

√(𝑚   )   √
 

   
  (2.7) 

dan untuk lapis kedua dirumuskan sebagai: 

𝑚√
 

   
   (2.8) 

 

Menurut Jeff Heaton (2008), jumlah node pada hidden layer adalah: 

a. antara jumlah node input layer dan output layer 

b. 2/3 dari jumlah input layer ditambah dengan output layer  

c. Kurang dari 2x input layer 

 

c. Lapisan Keluaran (Output Layer)  

Nilai keluaran dari hasil perhitungan keseluruhan. Hasil keluaran yang 

dihasilkan merupakan output JST dari suatu permasalahan.  
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2.7.2 Arsitektur Jaringan 

 

Terdapat 3 jenis model arsitektur jaringan syaraf tiruan yaitu:  

1. Jaringan Layer Tunggal (Single Layer Network)  

Pada jaringan layar tunggal, sekumpulan neuron input dihubungkan dengan 

output.  Jaringan ini hanya menerima input kemudian secara langsung akan 

mengolahnya menjadi output tanpa harus melalui lapisan hidden. Gambar 

Jaringan Layer Tunggal (Puspitaningrum, 2006). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3.  Jaringan Layer Tunggal 

 

 

dengan: 

X1, Xi, Xn = input  

Y1, Yj, Ym = output  

W11… Wnm = matriks bobot 

 

2. Jaringan Layak Jamak (Multi Layer Network)  

Lapisan yang lebih dari satu terletak di antara lapisan input dan output (terdiri 

dari 1 atau lebih hidden layer).  Dengan menggunakan jaringan layer jamak 

masalah yang kompleks dapat mudah terselesaikan dibandingkan jika 

memakai layer tunggal, meskipun proses pelatihannya kading lebih lama.  

Menurut Puspitaningrum (2006), berikut susunan Jaringan Layer Jamak. 
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Gambar 4.  Jaringan Layer Jamak 

 

dengan:  

X1, Xi, Xn  = input  

Z1,Zj, Zp  = hidden layer  

Y1, Yk, Ym = output  

Vi, … = matriks bobot pertama  

Wi, … = matriks bobot kedua 

 

3. Jaringan Reccurent 

Umumnya, hubungan antara neuron pada lapisan kompetitif ini tidak 

diperlihatkan pada diagram arsitektur.  Jaringan reccurent sama seperti layar 

tunggal ataupun ganda.  Hanya aja ada neuron output yang memberikan 

sinyal pada unit input (sering disebut feedback loop).  Artinya, sinyal 

mengalir dua arah, yaitu maju dan mundur.  Pada lapisan ini jaringan 

mempunyai minimal satu feedback loop yang terdiri dari masing-masing 

neuron untuk memberikan kembali output nya sebagai input pada neuron 

lain.  Nilai bobot untuk tiap neuron adalah 1 dan bobot acak negatif dengan – 

𝜖 untuk neuron lain.  Berikut merupakan struktur jaringan- jaringan dengan 

lapisan kompetitif.  Menurut Puspitaningrum (2006), berikut susunan 

Jaringan Reccurent. 
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Gambar 5.  Jaringan Layer Reccurent 

dengan: 

A, A1, Ai, Aj = input 

       – 𝜖 =bobot acak negatif 

 

2.7.3 Fungsi Aktivasi 

 

Pada  JST terdapat fungsi aktivasi yang digunakan untuk menentukan output 

dengan berargumen net input.  Net input terdiri dari kombinasi linier input beserta 

bobotnya (Siang, 2009).  Fungsi aktivasi memiliki tujuan untuk memodifikasi 

output kedalam rentang nilai tertentu.  Berikut ini adalah fungsi aktivasi yang 

sering digunakan dalam jaringan syaraf (Kusumadewi, 2003) yaitu:  

1. Fungsi sigmoid biner  

Fungsi sigmoid biner memiliki interval output 0 sampai 1 dengan membentuk 

kurva S yang dapat menghasilkan output lebih cepat. Fungsi sigmoid biner 

dapat dirumuskan seperti Persamaan 1 dan bentuk dari fungsi sigmoid biner 

digambarkan pada Gambar 6 (Kusumadewi, 2003). 

1
( )

1 x
f x

e



 (2.9) 

dengan: 

( )f x  = fungsi aktivasi sigmoid biner 

xe   = eksponensial pangkat minus data ke- x  
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Gambar 6.  Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner 

 

2. Fungsi Tanh  

Fungsi tangen hiperbolik berhubungan erat dengan fungsi sigmoid bipolar 

yang juga sering digunakan sebagai fungsi aktivasi ketika jangkauan yang 

diharapkan dari nilai output diantara –1 dan 1. Persamaan fungsi Tanh 

adalah:. 

( )
x x

x x

e e
f x

e e









 (2.10) 

dengan: 

( )f x  = fungsi aktivasi sigmoid bipolar 

xe   = eksponensial pangkat minus data ke- x  

xe   = eksponensial pangkat minus data ke-x 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 7.  Fungsi Aktivasi Tanh 
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2.8 Backpropagation 

 

Seperti yang dijelaskan bahwa ANN mirip seperti otak manusia dalam dua 

keadaan, salah satunya adalah bahwa informasi diperoleh jaringan melalui sistem 

pembelajaran.  ANN akan berusaha mensimulasikan kemampuan otak manusia 

untuk belajar.  Artificial neural network juga tersusun atas neuron-neuron dan 

dendrit.  Lain halnya dengan model biologis, ANN memiliki struktur yang tidak 

dapat berubah dan diubah, dibangun oleh neuron-neuron, serta memiliki nilai 

tetap yang menunjukan besar hubungan atau koneksi antara neuron (bobot).  

Perubahan yang terjadi selama sistem pembelajaran adalah perubahan harga atau 

nilai bobot.  Nilai bobot akan bertambah, jika informasi yang diberikan oleh 

neuron yang bersangkutan tersampaikan, sebaliknya jika informasi tidak 

disampaikan oleh neuron ke neuron yang lain, maka nilai bobot yang 

menghubungkan keduanya akan dikurangi.  Saat proses pembelajaran terjadi pada 

input yang lain, saat itu nilai bobot akan diubah secara berurutan hingga mencapai 

nilai yang sebanding.  Apabila nilai ini telah tercapai mengindikasikan bahwa 

tiap-tiap input telah berhubungan dengan output yang diharapkan (Kristanto, 

2004).  

 

Backpropagation atau propagasi balik merupakan suatu teknik pembelajaran atau 

pelatihan supervised learning yang paling banyak digunakan.  Metode 

Backpropagation umumnya merupakan teknik yang sangat baik dalam menangani 

masalah pengenalan pola-pola kompleks.  Di dalam jaringannya, setiap unit yang 

berada di lapisan input dikaitkan dengan setiap unit di lapisan output.  Jaringan ini 

diisi oleh banyak lapisan.  Setiap kali jaringan diberikan desain masukan sebagai 

pola pelatihan, akan menjalankan pola tersebut menuju unit-unit lapisan 

tersembunyi lalu diteruskan pada unit-unit di lapisan keluaran. Kemudian unit-

unit lapisan keluaran akan memberikan respon sebagai keluaran artificial neural 

network.  Saat hasil keluaran tidak sesuai dengan yang diharapkan, maka keluaran 

akan disebarkan mundur pada lapisan tersembunyi kemudian dari lapisan 

tersembunyi menuju lapisan masukan (Puspitaningrum, 2006).  
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Algoritma Backpropagation menggunakan error output untuk mengubah nilai 

bobot-bobotnya dalam arah mundur.  Untuk mendapat error ini, tahap perambatan 

maju harus dikerjakan terlebih dahulu.  Pada saat perambatan maju, neuron daari 

setiap lapisan diaktifkan menggunakan fungsi aktivasi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 8.  Arsitektur Jaringan Backpropagation 

 

Model algoritma Backpropagation secara sistematis dapat dituliskan sebagai 

berikut (Siang, 2009): 

1 1
.

p n

k kj jo i ji koj i
y w f v x v w

 
   
    (2.11) 

 

2.9 Validasi Model 

 

Menurut Hanke & Wichern (2014), teknik peramalan yang menggunakan data 

kuantitatif dengan data runtun waktu tertentu., terdapat error/kesalahan yang 

dihasilkan oleh teknik tersebut.  Oleh sebab itu, dibutuhkan metode untuk 

mengukur seberapa besar error yang dapat dihasilkan oleh metode-metode 

forecasting untuk dipertimbangkan kembali sebelum dibuat keputusan.  Metode-

metode yang dapat digunakan dalam mengevaluasi error pada teknik 

forecasting yaitu  
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MSE (mean square error), RMSE (root mean square error), MAD (mean 

absolute derivation), MAPE (mean absolute percentage error) dan MPE (mean 

percentage error). 

 

Metode yang paling umum digunakan yaitu MSE (mean square error), RMSE 

root mean square error).  MSE mengukur rata-rata kuadrat dari kesalahan antara 

target yang diamati dan nilai yang diprediksi.  Semakin kecil MSE, semakin baik 

hasil prediksi yang dihasilkan. 

2

1

1
( )

n

i ii
MSE Y Y

n 
   (2.12) 

1

1 n i i

i
i

Y Y
MAPE

n Y


   (2.13) 

dengan: 

 n  = jumlah titik data 

iY = nilai prediksi 

iY  = nilai aktual  

 

Karena MSE diukur dalam satuan kuadrat, maka RMSE dapat ditafsirkan sebagai 

jarak rata-rata, antara nilai yang diprediksi dan diamati, diukur dalam satuan 

variabel target. 

2

1

1
( )

n

i ii
RMSE Y Y

n 
   (2.14) 

 

 

 
 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2021/2022 

bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Lampung. 

 

3.2 Data Penelitian  

 

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang 

bersumber dari penelitian sebelumnya.  Data sekunder adalah data penelitian yang 

sudah tersedia dan dikumpulkan oleh pihak lain (Anwar, 2014).  Data tersebut 

merupakan data bendungan batu tegi berupa debit inflow dari tahun 2018-2020 

dengan hari aktif sebanyak 1096 data.  Sebanyak 75% dari data digunakan untuk 

data training dan 25% dari data digunakan untung data testing.  Proses pelatihan 

ini menggunakan R Studio.versi 4.0.3. 

 

3.3 Metode Penelitian 

 

Tahapan metode Backpropagation adalah sebagai berikut:  

a. Inisialisasi bobot (tetapkan bobot awal dengan nilai random cukup kecil).  

b. Tetapkan : maksimum Epoh, target Error, dan Learning Rate (𝛼).  

c. Inisialisasi : Epoh = 0, mean square error =1. 
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Siang (2009) menyatakan bahwa algoritma pelatihan untuk jaringan 

Backpropagation adalah sebagai berikut:  

Langkah 1  : Menetapkan nilai input.  

Langkah 2 : Membuat inisialisasi semua bobot dengan bilangan acak kecil   

  (Siang, 2009).  

Fase I  : Propagasi Maju (Forward Propagation)  

Langkah 3 : Tiap unit masukan 𝑋𝑖 (𝑖=1,2,3,….,𝑛) menerima sinyal 𝑋𝑖 dan  

  meneruskan sinyal  tersebut ke semua unit pada lapisan yang ada    

  diatasnya.  

Langkah 4  : Tiap-tiap unit lapisan tersembunyi 𝑍𝑗 (𝑗=1,2,3,….,𝑝) 

    menjumlahkan sinyal-sinyal input terbobot:  

1j

n

in oj i iji
Z V X V


   (3.1) 

Kemudian nilai keluaran atau input dihitung menggunakan fungsi 

aktivasi. Selanjutnya sinyal tersebut dikirimkan ke semua unit di 

lapisan atasnya.  

Langkah 5  : Hasil fungsi tersebut dikirim ke semua unit pada lapisan di  

  atasnya. Tiap-tiap  unit keluaran 𝑌𝑘 (𝑘=1,2,3,….,𝑚) 

  menjumlahkan sinya-sinyal input  terbobot.  

1
_

p

k ok j jki
Y in W Z W


   (3.2) 

 Kemudian dihitung nilai keluaran dengan menggunakan fungsi  

 aktivasi. Kemudian kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di  

 lapisan atasnya. 

Fase II  : Propagasi Mundur (Backpropagation)  

Langkah 6 : Tiap-tiap unit keluaran 𝑌𝑘 (𝑘=1,2,3,….,𝑚) menerima target pola  

 yang  berhubungan dengan pola input pembelajaran, hitung  

 informasi error.  

  𝛿𝑘 = (𝑡𝑘−𝑌𝑘)𝑓(𝑌𝑖𝑛𝑘)  

   = (𝑡𝑘−𝑌𝑘)(1−𝑌𝑘)          (3.3) 

Kemudian hitung koneksi nilai bobot yang kemudian akan 

digunakan untuk memperbaharui nilai 𝑊𝑗𝑘: 
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jk k jW Z   (3.4) 

Koreksi nilai bias dihitung yang selanjutnya akan digunakan 

untuk memperbaharui nilai 𝑊𝑜𝑘:  

ok kW    (3.5) 

 Kirimkan 𝛿𝑘 ke unit-unit yang ada dilapisan bawahnya.  

Langkah 7  : Tiap-tiap unit hidden 𝑍𝑗 (𝑗=1,2,3,….,𝑝) menjumlahkan delta input  

  (dari unit unit yang berada pada lapisan di atasnya):  

1
_

m

j k jkk
in W 


  (3.6) 

Selanjutnya nilai tersebut dikalikan dengan nilai turunan fungsi 

aktivasi untuk menghitung erorr atau informasi kesalahan. 

Penghitungan koreksi nilai bobot yang akan digunakan untuk 

memperbaiki nilai 𝑉𝑖𝑗:  

ij j iV X   (3.7) 

 Koreksi nilai bias dihitung yang selanjutnya digunakan untuk 

 memperbaharui atau memperbaiki nilai 𝑉𝑜𝑗:  

jk jV    (3.8) 

Fase III : Perubahan Bobot  

Langkah 8  : Tiap-tiap unit output 𝑌𝑘 (𝑘=1,2,3,….,𝑚) memperbaiki bias dan  

  bobotnya (𝑗=1,2,3,….,𝑝):  

Wjk (𝑏𝑎𝑟𝑢) = Wjk (𝑙𝑎𝑚𝑎) + ΔW𝑗𝑘  (3.9) 

Tiap-tiap unit hidden 𝑍𝑗 (𝑗=1,2,3,….,𝑝) memperbaiki bias dan 

bobotnya (𝑖=1,2,3,….,𝑛):  

Vij (𝑏𝑎𝑟𝑢) = Vij(𝑙𝑎𝑚𝑎)+ΔV𝑖𝑗 (3.10) 

Langkah 9 : : Menghitung mean square error, jika nilai mean square error  

 belum lebih kecil daripada target error, maka langkah 2-8 terus 

 dilakukan. 

 

Simbol-simbol algoritma artificial neural network Backpropagation akan 

diterangkan dan dijelaskan pada tabel 1 sebagai berikut: 
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Tabel 1.  Simbol-simbol Algoritma Backpropagation 

 

No. Simbol Keterangan 

1 𝑋 Input vektor pelatihan, (𝑖=1,2,3,….,𝑛) 

2 𝑌 Output vector target, 𝑌𝑘 (𝑘=1,2,3,….,𝑚) 

3 𝛿𝑘 
Informasi tentang kesalahan pada unit 𝑌𝑘 yang 

disebarkan kembali ke unit tersembunyi 

4 𝛿𝑗 
Informasi tentang kesalahan dari lapisan output ke unit 

tersembunyi 𝑍𝑗 

5 𝛼 Laju pembelajaran (learning rate) 

6 𝑋𝑖 Unit input i 

7 𝑉𝑜𝑗 Bias pada lapisan tersembunyi j 

8 𝑍𝑗 Unit tersembunyi j 

9 𝑍_𝑖𝑛𝑗 Input jaringan ke 𝑍𝑗 

10 𝑉𝑜𝑘 Bias pada unit tersembunyi k 

11 𝑌𝑘 Unit output i 

12 𝑌_𝑖𝑛𝑘 Input jaringan ke 𝑌𝑘 
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Pelatihan Pengujian 

 

Mulai 

 
Mulai 

Random dan normalisasi 

bobot 

Inisialisasi Pelatihan 

Ambil data latih 

 
 

Normalisasi data latih Input Data 

 

 
Tahap Perambatan Maju Normalisasi 

(feedforward) 

 

 
Tahap Perambatan Balik Tahap Perambatan Maju 

(Backpropagation) 

Tidak 
 

Perubahan bobot dan bias 
Hasil Prediksi 

 

 

 
Cek Kondisi Selesai 

Berhenti 
MSE<Error 

 

 
 

Ya 

 

Simpan Bobot & Bias 

Baru 

 

 
Database 

 

 

Selesai 

 
 

Gambar 9. Flowchart Sistem Pelatihan dan Pengujian Algoritma 

Backpropagation.



 

 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan  

 

 

 

Berdasarkan pembahasan mengenai pembentukan model Feedforward Neural 

Network dengan algoritma Backpropagation yang diterapkan untuk meramalkan 

debit inflow, maka dapat disimpulkan sebagai berikut:  

 

1. Prosedur pembentukan model Feedforward neural network dengan algoritma 

Backpropagation pada data time series terdiri atas beberapa tahap, yaitu (1) 

pemeriksaan data missing, (2) menentukan input, (3) melakukan pembagian 

data menjadi 2 yaitu data training dan data testing, (4) normalisasi data, (5) 

membangun model Feedforward neural network dengan algoritma 

Backpropagation, yaitu menentukan banyaknya neuron pada lapis 

tersembunyi, menentukan input, dan menentukan bobot model, dan (6) 

denormalisasi. 

2. Model FFNN dengan algoritma Backpropagation ini diterapkan pada data 

debit inflow bendungan Batu Tegi tanggal 1 Januari 2018 sampai 31 

Desember 2020 dengan variabel input yang digunakan yaitu debit inflow Lag 

1, Lag 2, Lag 3, Lag 4, Lag 5, Lag 6, Lag 7, Lag 9 dan Lag 10.  Berdasarkan 

hasil numerik pada Tabel 17 dengan error terkecil 0,153388, struktur jaringan 

terbaik yang diperoleh adalah dengan 9 neuron input, 9 neuron pada lapis 

tersembunyi pertama dan 4 neuron pada lapis tersembunyi kedua dengan 

menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid. 
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3. Prediksi debit inflow tersebut menghasilkan akurasi sebesar 99,6687%, maka 

dapat disimpulkan bahwa model layak untuk digunakan dalam meramalkan 

debit inflow periode berikutnya yaitu 1 Januari 2021.  Hasil peramalan untuk 

peride berikutnya pada tanggal 1 Januari 2021 yaitu sebesar 29,62063 m
3
/det, 

dan untuk peramalan periode seterusnya dilakukan dengan cara yang sama. 

 

5.2 Saran 

 

 

 

Peneliti mengkaji tentang machine learning  yaitu metode Backpropagation 

dalam bidang peramalan debit inflow Bendungan Batu Tegi.  Penelitian 

selanjutnya masih dapat mengembangakan lagi pada bidang machine learning 

lainnya misalkan menggunakan pengembangan metode dari Extreme Learning 

Machine contohnya Genetic Algorithm-Extrme Learning Mahine (GA-ELM), 

Particle Swarm Optimization- Extrme Learning Mahine (PSO-ELM), dan Ant 

Colony Optimization- Extrme Learning Mahine (ACO-ELM) mengingat cakupan 

analisis peramalan yang sangat luas. 
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