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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE BACKPROPAGATION NEURAL
NETWORK (BPNN) METHOD TO FORECASTING INFLATION IN
INDONESIA

By

Ahmad Rizki Wiranto

Forecasting is an attempt to predict something in the future based on patterns of
data or information in the past. ARIMA, Exponential Smoothing, and SARIMA are
several methods that are often used in forecasting time series data. However, this
method has weaknesses, namely the data used must be stationary and the resulting
accuracy is not good. To overcome these weaknesses, many researchers apply the
Artificial Neural Network method, one of which is Backpropagation Neural
Network. The Backpropagation Neural Network method is very well used in
economic forecasting. The economic problem in Indonesia that is still a big problem
is inflation. In this study, inflation forecasting in Indonesia will be carried out using
inflation data in Indonesia for the period January 2000 to October 2022. The results
obtained show that the best data sharing was 50% training and 50% testing using
the sigmoid binary activation function, the best architecture was obtained, namely
12-21-1 with an MSE value at the training stage of 0,00067535 and MSE at the
testing stage is 0.0767. After forecasting, it was found that the highest inflation
occurred in October 2023 of 0,5579 and the smallest inflation forecast occurred in
February 2023 of 0,203.

Keywords: Forecasting, Neural Network, Backpropagation Neural Network,
Inflation



ABSTRAK

IMPLEMENTASI METODE BACKPROPAGATION NEURAL NETWORK
(BPNN) DALAM MERAMALKAN TINGKAT INFLASI DI INDONESIA

Oleh

Ahmad Rizki Wiranto

Peramalan merupakan upaya dalam memperkirakan sesuatu di masa depan
berdasarkan pada pola data atau informasi di masa lalu. ARIMA, Exponential
Smoothing, dan SARIMA merupakan beberapa metode yang sering digunakan
dalam peramalan data runtun waktu. Namun, metode tersebut memiliki kelemahan
yaitu data yang digunakan harus stasioner serta akurasi yang dihasilkan kurang
baik. Untuk mengatasi kelemahan tersebut, peneliti banyak yang menerapkan
metode Jaringan Syaraf Tiruan salah satunya Backpropagation Neural Network.
Metode Backpropagation Neural Network sangat baik digunakan dalam peramalan
bidang ekonomi. Masalah ekonomi di Indonesia yang sampai saat ini masih
menjadi permasalahan besar adalah inflasi. Pada penelitian ini, akan dilakukan
peramalan inflasi di Indonesia menggunakan data inflasi periode Januari 2000
hingga Oktober 2022. Hasil yang diperoleh menunjukan pembagian data terbaik
yaitu 50% training dan 50% testing dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
biner didapatkan arsitektur terbaik yaitu 12-21-1 dengan nilai MSE pada tahapan
training sebesar 0,00067535 dan MSE pada tahapan testing yaitu 0,0767. Setelah
dilakukan peramalan, diperoleh bahwa inflasi tertinggi terjadi pada bulan Oktober
2023 sebesar 0,5579 serta peramalan inflasi terkecil terjadi pada Februari 2023
sebesar 0,203.

Kata Kunci: Peramalan, Jaringan Syaraf Tiruan, Backpropagation Neural
Network, Inflasi.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Peramalan merupakan upaya dalam memperkirakan sesuatu pada masa yang akan
datang dengan didasarkan pada pengujian keadaan di masa lampau secara alamiah
berdasarkan pola data atau informasi di masa lalu (Rana & Koprinska, 2016).
Beberapa metode yang sering digunakan untuk memprediksi diantaranya adalah
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Exponential Smoothing,
Single Moving Average, Double Exponential Smoothing, dan Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA). Namun, metode prediksi
tersebut memiliki beberapa kelemahan diantaranya adalah data yang digunakan

harus stasioner serta akurasi yang dihasilkan kurang baik (Susilokarti, dkk., 2015).

Dalam mengatasi kelemahan dari prediksi menggunakan metode tersebut, metode
Jaringan Syaraf Tiruan (JST) menjadi salah satu alternatif yang diterapkan oleh
peneliti. Hal ini karena dengan adanya tahapan pelatihan dapat meningkatkan
hasil peramalan yang lebih baik serta dapat digunakan pada data deret waktu yang
tidak stasioner. Suatu sistem dalam sebuah pemrosesan informasi yang didesain
menyerupai cara kerja pada otak manusia dalam memecahkan permasalahan
merupakan definisi dari jaringan saraf tiruan. Sehingga dengan demikian, dalam
pengenalan data masa lalu dapat dilakukan oleh jaringan syaraf tiruan (Rochman
& Djunaidy, 2016). Ada banyak jenis jaringan saraf tiruan, diantaranya adalah
Backpropagation Neural Network (BPNN). Metode Backpropagation Neural
Network sangat baik digunakan dalam peramalan bidang ekonomi (Ramadhona,
dkk., 2018).



Permasalahan ekonomi yang masih menjadi permasalahan yang besar dan cukup
rumit di Indonesia hingga saat ini salah satunya inflasi. Menurut Badan Pusat
Statistik (2021), inflasi dapat dimaknai sebagai kecenderungan naiknya harga
barang dan jasa pada umumnya yang berlangsung secara terus menerus. Jika
harga barang dan jasa di dalam negeri meningkat, maka inflasi mengalami
kenaikan. Pengendalian inflasi menjadi salah satu perhatian utama pemerintah
karena inflasi dapat memperburuk distribusi pendapatan, menyebabkan turunnya
tabungan domestik, menciptakan defisit perdagangan dan meningkatkan utang
luar negeri, serta dapat menyebabkan ketidakstabilan politik. Oleh karena itu,
perlu dilakukan upaya agar inflasi tidak menjadi penghambat pembangunan
(Sutawijaya, 2012). Maka dari itu, pemerintah sangat memerlukan peramalan
tingkat inflasi agar dapat mengetahui tingkat inflasi yang akan datang, serta

menjadi pertimbangan dalam pengambilan keputusan.

Penelitian Rifa’i (2021), menggunakan metode Fuzzy ANN untuk memprediksi
tingkat inflasi di Indonesia. Sedangkan Rizki dan Tagiyyuddin (2021),
menggunakan SARIMA dalam memprediksi tingkat inflasi yang terjadi di
Indonesia. Purnawansyah, et al. (2019), juga pernah melakukan penelitian
tentang prediksi tingkat inflasi di Kota Samarinda pada tahun 2012-2017 dengan
menggunakan metode Backpropagation Neural Network (BPNN). Dimana fungsi
pembelajaran yang digunakan adalah trainlm, fungsi aktivasinya yaitu logsig dan
purelin, serta dengan learning rate sebesar 0.1 yang mampu menghasilkan tingkat
kesalahan prediksi cukup baik dengan nilai Mean Squared Error (MSE) sebesar
0.00000424. Sedangkan Aini, dkk. (2019), menggunakan metode
Backpropagation Neural Network (BPNN) dengan fungsi pembelajarannya yaitu
trainlm, sedangkan fungsi aktivasinya yaitu logsig dan purelin, yang digunakan
dalam meramalkan produksi minyak kelapa sawit dengan Mean Squared Error
(MSE) sebesar 0.0069.

Metode Backpropagation Neural Network (BPNN) terbukti memiliki akurasi yang
lebih baik dari metode regresi linear dalam memprediksi nilai Ujian Nasional

siswa SMP (Masruroh dan Mauladi, 2020). Selain itu, Backpropagation Neural



Network (BPNN) juga dinyatakan lebih baik dibandingkan metode Recurrent
Neural Network dalam meramalkan penjualan semen. Dimana dalam penelitian
ini digunakan fungsi aktivasi logsig serta dengan laju pembelajaran sebesar 0.002
(Achmalia, dkk., 2020).

Metode Backpropagation Neural Network dipilih karena keakurasiaan metode ini
telah teruji dalam hal meramalkan berbagai permasalahan yang terjadi pada
bidang ekonomi (Susanti, dkk., 2011). Metode ini dianggap cepat dalam
mengenali pola data serta dapat beradaptasi dengan baik dalam menyelesaikan
bermacam kasus peramalan (Thakur, et al., 2016). Berdasarkan uraian tersebut,
maka penulis tertarik untuk mengimplementasi metode Backpropagation Neural

Network (BPNN) dalam meramalkan tingkat inflasi di Indonesia.

1.2 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

1. Memperoleh arsitektur jaringan terbaik dari pembagian data latih dan data uji
serta dari fungsi aktivasi pada data tingkat inflasi di Indonesia.

2. Menerapkan metode Backpropagation Neural Network (BPNN) dalam

meramalkan tingkat inflasi di Indonesia.

1.3 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah menambah wawasan keilmuan dan pengetahuan
tentang penerapan Backpropagation Neural Network (BPNN) dalam peramalan.
Sehingga dapat menjadi referensi bagi pembaca apabila ingin melakukan
penelitian mengenai peramalan dengan menggunakan metode Backpropagation
Neural Network (BPNN)



Il. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Analisis Deret Waktu

Menurut Wei (2006), Deret waktu merupakan serangkaian pengamatan pada suatu
variabel yang diperoleh secara berurutan serta disusun berdasarkan waktu ke
waktu dengan interval yang tetap dalam bentuk tahunan, triwulan, bulanan,
harian, dan lain sebagainya. Prinsip dari data deret waktu ialah pengamatan saat
ini akan dipengaruhi oleh beberapa pengamatan yang sebelumnya. Pola dari

gerakan data dapat diketahui dengan adanya data deret waktu.

2.2 Peramalan

Peramalan merupakan upaya dalam memperkirakan sesuatu pada masa yang akan
datang dengan didasarkan pada pengujian keadaan di masa lampau secara alamiah
berdasarkan pola data atau informasi di masa lalu (Rana & Koprinska, 2016).
Sedangkan menurut Montgomery, et al. (2015), peramalan merupakan
permasalahan dalam banyak bidang termasuk bisnis dan industri, ilmu
lingkungan, ilmu sosial, pemerintahan, ekonomi, kedokteran, politik, serta
keuangan. Berdasarkan pengertian tersebut, dapat disimpulkan bahwasanya
konsep dari peramalan merupakan suatu metode yang digunakan dalam
memperkirakan sesuatu di masa mendatang yang didasarkan pada informasi yang

terdapat pada masa lalu yang relevan.



Agar dapat menghasilkan suatu peramalan yang berguna dan akurat, dapat
dilakukan dengan dua langkah dasar. Pertama yaitu dengan melakukan
pengumpulan data yang sesuai dengan tujuan peramalan yang akan dilakukan
serta menurut informasi-informasi yang dapat menghasilkan peramalan yang
akurat. Langkah dasar yang kedua adalah memilih metode peramalan yang sesuai
dan tepat untuk mengolah informasi yang terkandung pada data yang telah

dikumpulkan.

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf tiruan merupakan suatu sistem yang dimanfaatkan dalam
pengelolaan informasi dengan suatu karakteristik yang hampir sama dengan saraf
biologi (Arhami dan Nasir, 2020). Adapun beberapa istilah yang terdapat dalam
jaringan syaraf tiruan adalah sebagai berikut (Puspitaningrum, 2006):
1. Neuron atau Unit
Neuron atau unit biasanya disebut juga node. Setiap unit berfungsi untuk
menerima data input, selain itu untuk melakukan pengelolaan terhadap input
dengan melakukan sejumlah perkalian yang melibatkan summation function
serta fungsi aktivasinya. Dari hasil tersebut diperolehlah output.
2. Jaringan
Jaringan merupakan kumpulan dari neuron yang membentuk suatu lapisan
serta saling terhubung.
3. Input
Input merupakan nilai yang akan diproses menjadi nilai output.
4. Output
Hasil dari pemahaman jaringan dari data input disebut output. Fungsi dari
pembangunan jaringan syaraf tiruan berguna untuk mengetahui nilai output.
5. Bobot
Bobot merupakan nilai matematis antar neuron dari sebuah koneksi, yang

akan mentransfer data dari satu lapisan ke lapisan yang lainnya. Bobot



digunakan dalam mengatur jaringan sehingga dapat menghasilkan output
yang diinginkan.
6. Fungsi Aktivasi
Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan untuk meng-update nilai-
nilai bobot per-iterasi dari semua nilai input.
7. Proses Pembelajaran
Proses pembelajaran merupakan cara dalam berlangsungnya pembelajaran
atau pada pelatihan jaringan apa termasuk dalam pembelajaran terawasi
(supervised learning) atau pembelajaran tak terawasi (unsupervised learning)
8. Parameter Jaringan
Parameter jaringan merupakan parameter yang terdapat pada proses pelatihan
maupun pengujian pada jaringan syaraf tiruan. Berikut beberapa parameter
jaringan:
a. Epoch merupakan perintah untuk menentukan jumlah iterasi (epochs)
maksimum pelatihan.
b. Learning Rate merupakan perintah yang digunakan untuk menentukan laju

pembelajan.

Jaringan syaraf tiruan terdiri dari neuron-neuron yang saling berkaitan sehingga
akan memberikan informasi yang telah didapat, kepada neuron-neuron yang akan
dikumpulkan pada suatu layer, dan akan dihubungkan kepada layer-layer sebelum
serta sesudahnya. Menurut Fausset (1994), arsitektur dari suatu jaringan syaraf
tiruan merupakan pengaturan dari neuron ke dalam suatu lapisan, pola dari

hubungan ke dalam lapisan, serta di antara lapisannya.
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Gambar 1. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan.

Umumnya, lapisan yang tersusun pada jaringan syaraf tiruan yaitu lapisan

masukan (input layer), lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan keluaran

(output layer).

1.

Lapisan Masukan (Input Layer)
Unit-unit yang ada pada lapisan input disebut dengan unit-unit input. Unit-
unit input berperan untuk menerima input dari dunia luar. Input yang telah

dimasukkan merupakan penggambaran dari suatu permasalahan.

Lapisan Tersembunyi (Hidden Layer)

Unit-unit yang terdapat pada lapisan tersembunyi disebut dengan unit-unit
tersembunyi atau disebut juga dengan hidden layer. Output lapisan ini tidak
bisa diamati secara langsung. Dalam penentuan banyaknya neuron pada
hidden layer harus diperhatikan. Hal ini dikarenakan apabila banyaknya
neuron yang dipilih terlalu sedikit, akan menyebabkan kondisi underfitting.
Dimana kondisi ini terjadi dikarenakan terlalu sedikitnya neuron pada hidden
layer untuk mendeteksi suatu sinyal yang tepat di dalam kumpulan suatu data

yang sangat rumit.



Namun, apabila neuron pada hidden layer yang digunakan terlalu banyak
akan menyebabkan kondisi overfitting. Hal tersebut terjadi karena pada
jaringan syaraf tiruan memiliki begitu banyak kapasitas dalam pemrosesan
informasi yang menyebabkan jumlah informasi terbatas yang diperoleh pada
data latih karena tidak cukup dalam melatih neuron yang terdapat pada hidden
layer. Adapun aturan dalam menentukan banyaknya neuron pada hidden
layer dapat berdasarkan Jeff Heaton rule (Heaton, 2017):

a. Jumlah neuron pada hidden layer berada diantara banyaknya neuron pada

output layer dan input layer.
b. Jumlah neuron yang terdapat pada hidden layer adalah berjumlah 2 dari

banyaknya neuron pada input layer ditambah dengan output layer.
%(jumlah input layer + jumlah output layer) (2.1)

c. Jumlah neuron yang ada pada hidden layer kurang dari dua kali lipat

jumlah neuron yang ada pada input layer.

Lapisan Keluaran (Output Layer).
Unit-unit pada lapisan keluaran (output) disebut dengan unit-unit output.
Keluaran dari lapisan ini merupakan solusi permasalahan dari jaringan syaraf

tiruan.

Berikut merupakan arsitektur jaringan syaraf tiruan yang sering digunakan:

1.

Single Layer

Menurut Fausset (1994), single layer hanya memiliki satu lapisan bobot
koneksi. Dalam jaringan single layer, sekumpulan neuron input akan
dihubungkan langsung pada sekumpulan output-nya. Pada beberapa model

(misalnya model perceptron), hanya memiliki satu neuron output.



Gambar 2. Single Layer.

Gambar 2 menunjukan bahwasanya arsitektur dari jaringan n unit input
(X1, X2, ... , Xp,) serta m unit output (Y3, Y,, ... ,¥,). Besaran dari W;;
merupakan bobot dari hubungan antara unit ke-i dalam suatu input dengan

suatu unit ke-j dalam output.

Multilayer
Jaringan ini merupakan pengembangan dari single layer. Selain memiliki
input layer dan output layer, jaringan ini memiliki unit-unit yang lainnya

juga. Jaringan ini dapat disebut dengan lapisan tersembunyi (Hidden Layer).

Gambar 3. Multilayer.
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Gambar 3 merupakan contoh dari multilayer yang memiliki 3 unit input

(X1, X5, X3), hidden layer yang memiliki 2 unit (Z,, Z,), serta satu unit output
yaitu Y. Jaringan multilayer memiliki kelebihan yaitu dapat menyelesaikan
suatu permasalahan yang lebih kompleks jika dibandingkan dengan single
layer, meskipun pada saat proses pelatihannya lebih kompleks dan lama.

Proses Pembelajaran

Menurut Fausset (1994), metode dalam penentuan dari nilai bobot menjadi salah

satu karakteristik yang penting dalam suatu jaringan syaraf tiruan. Nilai bobot

akan berubah-ubah pada saat proses pelatihan. Apabila informasi yang ada

tersampaikan dengan baik, maka nilai dari bobot tersebut akan bertambah.

Namun apabila nilai bobot tersebut bertambah kecil, maka dapat dikatakan bahwa

informasi dari suatu neuron tidak tersampaikan pada neuron yang lainnya. Pada

tahapan pembelajaran, nilai bobot akan berubah sampai dengan nilai yang

seimbang sehingga nilainya dapat tercapai dan akan diperoleh output yang

diinginkan seperti target.

Berikut merupakan macam-macam proses pembelajaran:

1.

Pembelajaran Terawasi (Supervised Learning)

Pembelajaran terawasi atau yang bisa disebut dengan supervised learning
adalah suatu teknik yang membuat fungsi dari data yang telah dipelajari pada
masa lalu yang digunakan dalam memprediksi peristiwa di masa yang akan
datang. Pada pembelajaran terawasi data akan dilakukan latihan (training).
Pada saat proses pembelajaran, pola yang terjadi pada lapisan masukan akan
dibawa hingga ke lapisan keluaran melalui jaringan syaraf tiruan. Setelah
sampai ke lapisan keluaran, maka nilai yang diperoleh dari proses tersebut
akan dicocokan dengan nilai target yang telah ditentukan. Apabila ada
perbedaan antara pola output yang diperoleh dari proses pembelajaran dengan
pola target yang ditentukan, sehingga selisih dari keduanya disebut dengan

nilai error . Sehingga jika terjadi kondisi dimana nilai error yang didapatkan
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masih besar, maka akan dilakukan kembali proses pelatihan atau pembelajaran
hingga kondisi dimana akan didapatkan nilai error yang kecil. Contoh dari
algoritma pembelajaran terawasi yaitu Backpropagation Neural Network,
KNN, Regresi linier, Naive Bayes, Support Vector Machine, Decision Trees,

dan masih banyak lagi.

2. Pembelajaran Tidak Terawasi (Unsupervised Learning)
Pada tahapan pelatihan yang tidak terawasi menerapkan proses dimana system
dari jaringan syaraf tiruan akan mengendalikan atau mengatur kinerja sendiri
sehingga jaringan tersebut tidak memiliki nilai target yang ditentukan.
Pembelajaran tidak terawasi (unsupervised learning) merupakan metode
pembelajaran yang tidak memerlukan data berlabel pada saat memprediksi
target, melainkan hanya menggunakan kesamaan yang ada pada atribut yang
dimiliki. Jika atribut serta sifat datanya setelah dilakukan analisis memiliki
suatu kemiripan, maka akan dikelompokan (clustering). Sehingga akan
menimbulkan kelompok-kelompok (klaster). Dari kelompok-kelompok
tersebut model akan dilabel dan jika dilakukan prediksi, maka data akan
dicocokkan terhadap kelompok yang memiliki kemiripan. Pembelajaran ini

biasanya sangat cocok untuk pengelompokan (klasifikasi) pola.

2.5 Pembagian Data

Dalam proses pembuatan model prediksi, tentunya akan dilihat dari data. Dataset
merupakan kumpulan dari suatu data dalam jaringan syaraf tiruan. Dataset
nantinya akan dikelompokan menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji.
Menurut Utami dan Ulama (2015), dalam melakukan pembagian proporsi data
dapat berfungsi dalam mencari pembagian data yang terbaik dapat menggunakan
proporsi data latih dan data uji yaitu 50:50, 60:40, 70:30, 80:20.
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2.5.1. Data Latih

Data latih merupakan data yang akan digunakan dalam melatih algoritma serta
akan dilakukan pencarian model yang tepat dari metode yang digunakan yang
akan dimulai dengan memasukan data pelatihannya ke dalam suatu jaringan
(Warsito, 2009). Data pelatihan akan mengubah suatu bobot yang
menghubungkan neuron-neuron. Proses data latih berlangsung pada beberapa
pengulangan hingga menemukan menemukan bobot yang sesuai. Bobot yang
sesuai dapat dilihat dari nilai error yang diinginkan sudah tercapai. Selanjutnya
nilai bobot akan dijadikan dasar pengetahuan pada tahapan pengenalan.

2.5.2. Data Uji

Data uji merupakan data yang akan diuji untuk melihat akurat atau tidaknya
model yang telah diperoleh. Data uji hanya mencakup masukan saja, bukan
keluaran yang diharapkan yang digunakan untuk melihat seberapa baik suatu
algoritma yang telah dilatih serta memperkirakan model yang akan digunakan
dalam memprediksi. Pada proses ini, pengujian akan dilakukan dengan cara
memasukan data pengujian yang belum pernah dilatih sebelumnya dengan
menggunakan bobot dari tahapan pelatihan sebelumnya dengan harapan
menghasilkan error yang kecil seperti pada tahapan pelatihan (Warsito, 2009).
Data latih digunakan dalam proses pembentukan arsitektur yang terbaik saat
proses pelatihan, sedangkan data uji sendiri digunakan dalam pengujian

keakuratan dari suatu arsitektur yang telah terbentuk sebelumnya.

2.6 Normalisasi

Normalisasi merupakan merupakan tahapan yang dilakukan pada data asli
sehingga data yang akan digunakan berada pada range tertentu (Budianita &

Prijodiprodjo, 2013). Adapun tujuan dari proses normalisasi pada data yang akan
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digunakan ialah agar diperoleh data dengan rentang yang tidak terlalu jauh,
namun tetap tidak kehilangan karakteristik dari data asli. Menurut Chamidah dan
Salamah (2012), normalisasi dengan menggunakan metode min-max dapat
memberikan nilai efektivitas yang terbaik dalam hal akurasi dan kecepatan
konvergensi yang mencapai akurasi rata-rata hingga 96.86%. Rumus normalisasi
dengan min-max sebagai berikut: (Budianita & Prijodiprodjo, 2013):

% x—min (x)

x* = o ——o (2.2)
dengan:
x* = Nilai sesudah dinormalisasi.
X = Nilai sebelum dinormalisasi.

min(x) = Data dengan nilai minimum.

max(x) = Data dengan nilai maksimum.

2.7  Backpropagation Neural Network (BPNN)

Backpropagation Neural Network (BPNN) merupakan jaringan syaraf tiruan yang
termasuk dalam supervised learning dengan multilayer perceptron yang memiliki
dua arah yaitu: maju dan mundur. Backpropagation Neural Network (BPNN)
memiliki tiga layer dalam proses pelatihannya yaitu input layer, hidden layer, dan
output layer. Pengaruh dari adanya lapisan tersembunyi adalah akan memperkecil
tingkat error pada Backpropagation Neural Network (BPNN) apabila
dibandingkan dengan single layer atau yang tidak memiliki lapisan tersembunyi.
Hal ini dikarenakan fungsi hidden layer pada Backpropagation Neural Network
(BPNN) berfungsi dalam memperbarui dan menyesuaikan bobot. Dengan adanya
penyesuaian bobot ini akan didapatkan nilai bobot yang baru yang bisa diarahkan
untuk mendekati target yang diinginkan (Afrianto, dkk., 2013).

Untuk setiap neuron yang terdapat pada lapisan masukan (input layer) akan

terhubung dengan setiap neuron yang terdapat pada lapisan tersembunyi, begitu
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pula untuk setiap neuron pada lapisan tersembunyi akan selalu terhubung dengan
dengan pada layer output (lapisan keluaran).
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Gambar 4. Arsitektur Backpropagation Neural Network (BPNN).

X merupakan lapisan input, lapisan tersembunyi dilambangkan dengan Z, serta Y
merupakan simbol yang diberikan untuk lapisan keluaran. Bobot antara lapisan X
dan Z dinotasikan dengan v, sedangkan untuk bobot yang terletak antara lapisan
Z dan 'Y dilambangkan dengan w. Dikarenakan Backpropagation Neural Network
memiliki tiga lapisan, maka pada saat proses pemasukan neuron pada lapisan
input, terlebih dahulu akan dilakukan inisialisasi bobot terlebih dahulu. Lalu akan
dilanjutkan ke algoritma Backpropagation, dimana pada tahapan ini akan
dilakukan proses perambatan maju yang memiliki tujuan agar menelusuri
besarnya error, sedangkan untuk proses propagasi mundur atau balik digunakan
untuk memperbaharui nilai dari bobot serta biasnya. Tahapan pelatihan
menggunakan algoritma Backpropagation Neural Network sendiri memiliki dua
tahapan yaitu proses propagasi maju dan propagasi mundur. Selama proses
propagasi maju, tiap neuron pada lapisan masukan (X;) akan menerima sebuah

masukan sinyal lalu sinyal akan diteruskan kepada lapisan tersembunyi
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212,23, ..., Z1,. Setiap unit tersembunyi akan menghitung aktivasinya serta
akan mengirimkan sinyalnya (Z;) kepada lapisan output. Unit-unit lapisan output
akan memberikan tanggapan berupa keluaran jaringan, namun jika output berbeda
dengan output yang diharapkan, maka keluaran menyebar mundur (backward)
kembali pada hidden layer lalu akan diteruskan ke unit yang ada pada lapisan
masukan (Rinjani, dkk., 2019). Oleh karena itu, tahapan pada pelatihan

dinamakan Backpropagation.

Dalam proses pelatihan pada Backpropagation yang digunakan dalam menghitung
nilai dari koreksi bobot diperlukan learning rate. Nilai dari learning rate akan
berada pada range 0 sampai dengan 1. Dimana semakin besar nilai dari learning
rate, maka ketelitian jaringan yang diperoleh akan semakin berkurang.

Sedangkan semakin kecil nilai dari learning rate, maka ketelitian jaringan yang
akan diperoleh akan semakin besar namun waktu serta jumlah iterasi yang
diperlukan untuk proses pelatihan semakin lama. Namun berdasarkan penelitian
yang dilakukan oleh Muflih (2021), yang diperoleh bahwa learning rate terbaik
yaitu sebesar 0,5. Dimana dengan learning rate sebesar 0,5 tidak terlalu besar
ataupun kecil.

Algoritma Backpropagation Neural Network sering diimplementasikan dalam
menyelesaikan masalah peramalan dikarenakan algoritma Backpropagation
Neural Network merupakan salah satu jenis pelatihan jaringan syaraf tiruan
dengan metode supervised learning (pembelajaran terawasi) dimana terdiri atas
pola masukan dan pola yang diinginkan. Pada algoritma Backpropagation Neural
Network dilakukan latihan berulang-ulang sehingga mendapatkan error terkecil
dan mendapatkan pola yang diinginkan (Nurmila, dkk., 2010).

Menurut Arhami (2020), terdapat beberapa langkah-langkah untuk menjalankan
algoritma jaringan syaraf tiruan dengan algoritma Backpropagation Neural
Network.

1. Inisialisasi bobot, tentukan learning rate (), maksimum epoch, dan

target error.
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Fase | : Propogasi Maju (Forward Propagation)

2.

Tiap unit pada lapisan masukkan x; ,i = 1,2,3, ..., n menerima sinyal
masukan x; dan meneruskan sinyal tersebut ke semua unit pada lapisan

selanjutnya (dalam hal ini adalah lapisan tersembunyi).

Tiap-tiap unit pada lapisan tersembunyi z;, j = 1,2,3, ..., p menjumlahkan
sinyal-sinyal input terbobot :
Zin; = Voj + Xiz1 XiVij (2.3)

dengan:

Zin; Penjumlahan sinyal informasi dari input layer ke neuron

hidden layer ke-j

vo; - Bobot bias pada neuron hidden layer ke-j

x; - Nilai masukan ke-i pada input layer (i = 1,2,3, ...,n)

v;; . Bobot yang menghubungkan antara neuron pada input layer

ke- i ke hidden layer ke-j

Kemudian dihitung nilai keluaran dengan menggunakan fungsi aktivasi.
5 = f (7n;) (24)
dengan:

zj : Neuron pada hidden layer ke-j

f (Zinj) : Fungsi aktivasi terhadap nilai Zin;-

Kemudian kirimkan sinyal tersebut ke semua unit di lapisan berikutnya
(dalam hal ini lapisan selanjutnya ialah lapisan keluaran).

Tiap-tiap unit pada lapisan keluaran y,, k = 1,2,3, ..., m jumlahkan
bobotnya dengan sinyal masukan masing-masing:

Ying = Wok t 25;1 ZjWj (2.5)
dengan:

Ving : Penjumlahan sinyal informasi dari hidden layer ke neuron
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output layer ke-k
Wok : Bobot bias pada neuron output layer ke-k
%
Wik : Bobot yang menghubungkan antara neuron pada hidden

: Neuron pada hidden layer ke-j

layer ke-j ke output layer ke- k

Kemudian hitung nilai keluaran dengan menggunakan fungsi aktivasi.
Y = f(yink) (2.6)
dengan:
Yk : Neuron pada output layer ke-k

f (Yin,) : Fungsi aktivasi terhadap nilai y;,,

Fase Il : Propagasi Mundur (Backpropagation)
5. Tiap-tiap unit keluaran y,, k = 1,2,3, ..., m menerima target pola yang

berhubungan dengan pola input pembelajaran, hitung informasi error:

8k = (& = Y f Winy) (2.7)
dengan:
Ok . Faktor koreksi dari neuron output layer ke-k
ty : Target output pada output layer ke-k
Yk : Neuron pada output layer ke-k

f'(Vin, ) : Turunan fungsi aktivasi terhadap nilai y;,

Kemudian hitung perubahan nilai bobot yang kemudian digunakan untuk
memperbaharui nilai wy,:
Awjy = adyz; (2.8)

dengan:

Awj,  : Koreksi bobot yang menghubungkan antara neuron hidden

layer ke-j dan neuron output layer ke-k
a : Laju pembelajaran (learning rate)
Ox - Faktor koreksi dari neuron output layer ke-k

: Neuron pada hidden layer ke-j
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Hitung perubahan nilai bias yang kemudian digunakan untuk
memperbaharui nilai w,:
AWOk = a6k (29)

dengan:
Awy,  : Koreksi bias pada neuron output layer ke-k
a : Laju pembelajaran (learning rate)

Ok : Faktor koreksi dari neuron output layer ke-k

. Tiap-tiap unit hidden layer z; (j = 1,2,3, ..., p) menjumlahkan delta input

(dari unit-unit yang berada pada lapisan sesudahnya):

8in; = Xk=10Wik (2.10)
dengan:
Sin; : Faktor koreksi dari output layer ke neuron hidden layer ke-j
Ok : Faktor koreksi dari neuron output layer ke-k
Wik : Bobot yang menghubungkan antara neuron pada hidden

layer ke-j ke output layer ke- k

Kemudian nilai tersebut dikalikan dengan nilai turunan dari fungsi

aktivasi untuk menghitung informasi kesalahan.

8; = Sin,f'(Zin)) (2.11)
dengan:
5; : Faktor koreksi dari neuron hidden layer ke-j
6inj : Faktor koreksi dari output layer ke neuron hidden layer ke-j

f' (Zinj) : Turunan fungsi aktivasi terhadap nilai Zin;

Hitung perubahan nilai bobot yang kemudian digunakan untuk
memperbaharui v;;:

Avij = aiji (212)



19

dengan:
Avy; : Koreksi bobot yang menghubungkan antara neuron hidden
layer ke-j dan neuron input layer ke-i
a : Laju pembelajaran (learning rate)
5; : Faktor koreksi dari neuron hidden layer ke-j
X; : Nilai masukan ke-i pada input layer (i = 1,2,3, ...,n)

Hitung juga perubahan bias (yang nantinya digunakan untuk memperbaiki

nilai v, ):
Avy; = ad; (2.13)
dengan:
Avy;  : Koreksi bias pada neuron hidden layer ke-j
a : Laju pembelajaran (learning rate)
5; : Faktor koreksi dari neuron hidden layer ke-j
Fase 111 : Perubahan Bobot

7. Tiap-tiap unit output y, (k = 1,2,3, ..., m) dilakukan pembaruan bobot
dan biasnya (j = 1,2,3, ..., p):
wix (baru) = wj,(lama) + Awyy (2.14)
wor (baru) = wy(lama) + Awgy (2.15)

Tiap-tiap unit hidden z;(j = 1,2,3, ..., p) juga dilakukan pembaruan bobot
dan biasnya (i = 1,2,3, ..., n):
v;j(baru) = v;j(lama) + Av;; (2.16)
voj(baru) = vyj(lama) + Avy; (2.17)

8. Menguji apakah kondisi penghentian sudah tercapai. Jika belum, maka

ulangi Langkah ke 2 sampai 7 hingga mencapai kondisi berhenti.
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2.8 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan dalam memperoleh nilai
keluaran dengan didasarkan pada nilai input serta mengaktifkan atau tidak
mengaktifkannya suatu neuron. Informasi yang diproses dari fungsi aktivasi akan
didistribusikan ke neuron di lapisan berikutnya. Syarat fungsi aktivasi dalam
Backpropagation bersifat kontinu, terdiferensial dengan mudah dan merupakan
fungsi yang tidak turun (Nurmila, dkk., 2010). :

Beberapa fungsi aktivasi yang sering diterapkan ke dalam metode
Backpropagation Neural Network yaitu fungsi aktivasi sigmoid biner dan fungsi
aktivasi sigmoid bipolar. Fungsi aktivasi sigmoid biner digunakan untuk jaringan
syaraf tiruan dengan menghasilkan nilai output yang terletak pada interval 0
sampai 1. Oleh karena itu, fungsi ini sering digunakan pada jaringan syaraf tiruan
yang membutuhkan nilai output yang terletak pada interval 0 sampai 1. Fungsi ini

dirumuskan sebagai berikut (Gema & Kartika, 2018):
1

y=f(x)=—= (2.18)
dengan:
, d 1
f1 = %(1 + e‘x)
Missal : u = 1 4+ e™*. Sehingga
d (1
i
= L

d
=-1 u‘l‘la(l +e™™)

-1 d .
“hremr e

e

G0 = e (2.19)
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Dari Persamaan 2.19, untuk mempermudah dalam penggunaan turunan fungsi
aktivasi sigmoid biner pada backpropagation, maka dapat diubah dalam bentuk

sebagai berikut:

f') = f[1 = f(x)] (2.20)

0.8k i i
0.7} /

0.6

0.4} £ 4
03L / i

02f / _

0 "

B 0 &

Gambar 5. Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner.

Fungsi aktivasi sigmoid bipolar memiliki nilai output antara -1 sampai 1. Rentang
nilai dari fungsi aktivasi sigmoid bipolar lebih luas dari fungsi aktivasi sigmoid
biner. Fungsi aktivasi sigmoid bipolar dirumuskan sebagai berikut:

y=[f(x)=

1-e™*

1+e~%

(2.21)

Dengan:

ro =gl

<% Q1-e™)xA+ e"x)> - <c§l_x 1+e™)x(1- e‘x)>

f'x) =

(14+ex)2
, B (e‘x x (1+ e‘x)) — (—e‘x x(1-— e‘x))
fie = (1+e7)?

2e™%

G0 = e (2.22)
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Dari Persamaan 2.22, untuk mempermudah dalam menerapkan turunan fungsi
aktivasi sigmoid bipolar pada backpropagation, maka dapat diubah dalam bentuk

sebagai berikut:

f1@) = [+ fF@I[1 - £ (2.23)

f(x)

Gambar 6. Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid Bipolar

29 Denormalisasi

Denormalisasai merupakan tahapan yang dapat mengembalikan data ke dalam

nilai data semula, sehingga didapatkan hasil peramalan dari data latih (Hidayat,
dkk., 2012). Menurut Cynthia & Ismanto (2017), adapun rumus denormalisasi
adalah sebagai berikut:

x; = yi(max (x) —min (x)) + min (x) (2.24)
dengan:
X; = nilai data normal
Vi = hasil output jaringan

max(x) = data dengan nilai maksimum

min(x) = data dengan nilai minimum.
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2.10 Mean Squared Error (MSE)

Mean Squared Error (MSE) digunakan dalam menghitung rata-rata kuadrat dari
kesalahan antar target yang diamati dengan nilai yang diramalkan. Semakin kecil
nilai dari Mean Squared Error (MSE) maka semakin baik pula hasil peramalan
yang diperoleh. Purnawansyah, dkk. (2019), cara menghitung Mean Squared
Error (MSE) adalah sebagai berikut:

1 = \2
MSE = — (X —X) (2.25)

dengan:
X; = Nilai observasi data.
X, = Nilai hasil prediksi.
M = Nilai dari periode deret waktu.

2.11 Inflasi

Inflasi merupakan kecenderungan naiknya suatu harga barang serta jasa secara
umum dengan waktu terjadinya secara terus menerus. Sehingga inflasi akan
mengalami kenaikan apabila harga barang dan jasa dalam negeri mengalami
peningkatan. Naiknya harga barang dan jasa berakibat pada turunnya nilai uang.
Dengan demikian, inflasi dapat juga diartikan sebagai penurunan nilai uang

terhadap nilai barang dan jasa secara umum (Badan Pusat Statistik, 2021).

Menurut Adnan (2013), cara menghitung inflasi sebagai berikut:

IH—1H—q

Inflasi = X 100% (2.26)

t

dengan:
IH, = Indeks Harga dengan periode t.
IH;_, = Indeks Harga dengan periode t-1.



I11. METODELOGI PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada Semester Ganjil tahun akademik 2022/2023 dengan
melakukan penelitian secara studi pustaka di Jurusan Matematika, Fakultas

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yaitu data historis
inflasi bulanan di Indonesia yang diperoleh dari website resmi Badan Pusat
Statistik (BPS) dimana data diperoleh dari Januari 2000 sampai dengan periode
Oktober 2022 yang berjumlah 274 data.

3.3 Metode Penelitian

Dalam penelitian ini dilakukan analisis menggunakan algoritma Backpropagation

Neural Network (BPNN). Langkah-langkah yang dilakukan yaitu:

1. Melakukan analisis deskriptif pada data inflasi di Indonesia dari Januari 2000
hingga Oktober 2022.

2. Melakukan normalisasi data menggunakan min-max dengan menggunakan

Persamaan 2.2.
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Menentukan data masukan dan data keluaran. Dimana data masukan
menggunakan data 12 bulan sebelumnya sedangkan data keluarannya
menggunakan data bulan berikutnya.

Melakukan pembagian data yaitu data latih dan data uji. Dimana memiliki 4
skema pembagian data, yaitu 50% data latih dan 50% data uji, 60% data latih
dan 40% data uji, 70% data latih dan 30% data uji, serta 80% data latih dan
20% data uji.

Membangun parameter jaringan dengan menggunakan fungsi aktivasi
sigmoid biner dan sigmoid bipolar. Dengan maksimum epoch yang
digunakan adalah 5000 iterasi. Sedangkan target error yaitu 0,001 dan
learning rate sebesar 0,5.

Menentukan jumlah neuron pada hidden layer menggunakan aturan Jeff
Heaton.

Penentuan arsitektur terbaik Backpropagation Neural Network dari proses
pelatihan dengan melihat nilai MSE terkecil.

Melakukan proses pengujian dengan menggunakan arsitektur terbaik pada
proses pelatihan.

Melakukan tahapan peramalan data inflasi pada November 2022 hingga
Desember 2023

Melakukan denormalisasi data hasil peramalan menggunakan Persamaan
2.24.



V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan mengenai metode Backpropagation
Neural Network dalam meramalkan tingkat inflasi di Indonesia diperoleh
kesimpulan sebagai berikut

1. Arsitektur terbaik dari proses pelatihan adalah menggunakan fungsi aktivasi
sigmoid biner dengan jumlah neuron pada input layer sebanyak 12 neuron, 21
neuron pada lapisan tersembunyi (hidden layer), serta 1 neuron pada output
layer. Selain itu, untuk pembagian datanya yaitu dengan proporsi 50% data
latih dan 50% data uji. Dengan menggunakan arsitektur 12-21-1 diperoleh
MSE pada tahapan training sebesar 0,00067535 dan MSE pada tahapan
testing yaitu 0,0767.

2. Setelah dilakukan peramalan pada November 2022 sampai dengan Desember
2023 diperoleh bahwa inflasi tertinggi terjadi pada bulan Oktober 2023
sebesar 0,5579 serta peramalan inflasi terkecil terjadi pada Februari 2023
sebesar 0,203.
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