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ABSTRAK

Pada sektor pertanian khususnya budidaya padi, memiliki peran yang sangat penting dalam
perekonomian Indonesia. Produksi padi sering terganggu oleh hama dan penyakit sehingga memerlukan
sistem klasifikasi untuk deteksi dini. Penelitian ini menggunakan metode Backpropagation dan optimasi
algoritme Bee Colony Optimization (BCO) untuk klasifikasi penyakit pada tanaman padi. Dengan
menggunakan 1094 sampel data, K-Fold = 2, Learning Rate 0,01, Epoch 1000, dua lapisan tersembunyi
(masing-masing 78 dan 50 neuron), 18 koloni lebah, dan 5 iterasi serta pembagian data 90% untuk
pelatihan dan 10% untuk pengujian. Hasil penelitian menunjukkan akurasi klasifikasi sebesar 94% dari
kombinasi Backpropagation dan Bee Colony Optimization dalam meningkatkan kinerja dan
memberikan solusi yang lebih baik untuk klasifikasi penyakit pada tanaman padi.

Kata Kunci: Pertanian, Padi, Klasifikasi, Backpropagation, Bee Colony Optimization



ABSTRACT

The agricultural sector, especially rice cultivation, has a very important role in the Indonesian economy.
Rice production is often disturbed by pests and diseases that require a classification system for early
detection. This research uses the Backpropagation method and Bee Colony Optimization (BCO)
algorithm optimization for disease classification in rice plants. Using 1094 data samples, K-Fold = 2,
Learning Rate 0.01, Epoch 1000, two hidden layers (78 and 50 neurons respectively), 18 bee colonies,
and 5 iterations as well as 90% data for training and 10% for testing. The results showed a classification
accuracy of 94% from the combination of Backpropagation and Bee Colony Optimization in improving
performance and providing a better solution for disease classification in rice plants.

Keywords: Agriculture, Rice, Classification, Backpropagation, Bee Colony Optimization
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Sektor pertanian memiliki peran yang sangat penting dalam pembangunan ekonomi negara di
mana mayoritas penduduk Indonesia bekerja sebagai petani dengan fokus utama pada budidaya padi
(Syafitri, Widi Nurcahyo & Sumijan, 2020; Saputra et al., 2021). Padi adalah salah satu jenis
tanaman yang dibudidaya atau dieksploitasi terutama untuk menjaga kehidupan manusia, karena
tanaman ini dapat menghasilkan beras dan merupakan makanan utama bagi sebagian besar orang di
Indonesia (Jeraman, Faizah & Koryanto, 2023).

Produksi padi di Indonesia mengalami penurunan sepanjang tahun, salah satu faktor yang
menyebabkan penurunannya adalah hama dan penyakit. Konversi lahan sawah serta kondisi
lingkungan seperti iklim tropis yang lembab dengan curah hujan yang tinggi dapat mempercepat
perkembangan hama maupun penyakit tanaman yang berdampak pada penurunan produksi padi.
(Sulistyaningsih & Mubhlis, 2022; Sari et al., 2023). Beberapa penyakit yang sering menyerang padi
seperti: penyakit tungro, penyakit blast, penyakit bercak daun coklat, penyakit hawar pelepah, hawar
daun, busuk pelepah, penyakit bercak coklat sempit, penyakit bercak daun coklat dan lain — lain
(Sethy et al., 2020).

Beberapa cara untuk mengatasi penyakit pada tanaman padi meliputi pengamatan visual
terhadap gejala ataupun menggunakan sistem (Julianto, Sunyoto & Wibowo, 2022). Beberapa
sistem yang dapat digunakan untuk menganalisis penyakit yang menyerang tanaman padi seperti
penggunaan clustering, association, klasifikasi dan lain-lain (Herviany et al., 2021). Klasifikasi
merupakan salah satu konsep untuk mendeteksi penyakit yang menyerang tanaman padi, dan pada
proses klasifikasi memiliki metode yang dapat digunakan seperti Jaringan Syaraf Tiruan, Machine
Learning, dan lain sebagainya (Rizka Yudana, Suyanto & Nasiri, 2023).

Dalam menentukan jenis penyakit dibutuhkan sebuah pengetahuan utntuk dapat
mengidentifikasinya. Beberapa penelitian sebelumnya yakni klasifikasi jenis penyakit pada daun
tanaman tomat menggunakan metode Artificial Neural Network dan Backpropagation dengan tiga
kelas yaitu bacterial spot, yellow leaf curl virus, dan daun sehat menghasilkan akurasi sebesar 78%
(Putri, 2021). Penelitian lainnya yaitu klasifikasi penyakit daun padi menggunakan metode
Convolutional Neural Network, didapatkan rata-rata akurasi sebesar 98% (Khoiruddin, Junaidi &
Saputra, 2022). Ini menunjukkan bahwa Jaringan Syaraf Tiruan bekerja dengan baik dalam
melakukan klasifikasi.

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah model handal untuk menggambarkan hubungan Input-
Output kompleks, dengan kemudahan penggunaan, ketangguhan terhadap input, eksekusi cepat, dan
kemampuan menginisialisasi sistem kompleks (Satria, 2020). Jaringan Syaraf Tiruan mampu
memproses input ke output dengan mengenali pola, yang mirip dengan cara kerja neuron manusia.
Karena kemampuan ini, Jaringan Syaraf Tiruan cocok untuk kasus klasifikasi (Indra Borman,
Ahmad & Rahmanto, 2022). Dalam Jaringan Syaraf Tiruan terdapat beberapa metode yang dapat
digunakan antara lain, Perceptron, Learning Vector Quantization, Kohonen, Backpropagation, dan
Multi Layer Perceptron (Marito Tondang et al., 2022).



Backpropagation adalah algoritma pembelajaran yang digunakan dalam Jaringan Syaraf
Tiruan dengan beberapa lapisan, yang bertujuan untuk mengubah bobot koneksi antara neuron-
neuron di lapisan tersembunyi. (Elvaningsih et al., 2021). Backpropagation melatih Jaringan Syaraf
untuk mengenali pola dan merespon masukan mirip, tapi tidak identik, dengan pola pelatihan
(Hasanati et al., 2020). Selain memiliki kelebihan, algoritme Backpropagation juga memiliki
kelemahan kecepatan konvergensi yang lambat, ketidakstabilan pembelajaran yang dapat
menyebabkan hasil yang diperoleh terjebak pada minimum lokal dan sering dipengaruhi oleh
pemilihan parameter bobot awal yang acak (Dwi Suhendra & Chandra Saputra, 2020).

Dikarenakan adanya kekurangan pada Backpropagation maka diperlukan suatu metode
optimasi untuk mengatasi masalah pembaruan bobot. Beberapa algoritme optimasi yang biasa
digunakan yaitu Adaboost, Particle Swarm Optimization, Bagging dan Genetic Algorithm (Yunial,
2020). Salah satu algoritme optimasi lainnya yaitu Bee Colony Optimization. Bee Colony
Optimization adalah salah satu algoritme kecerdasan populasi yang meniru perilaku pencarian
makanan lebah madu untuk mendorong pencarian menuju solusi optimasi (Huang and Chuang,
2020).

Berdasarkan uraian yang telah disampaikan, penelitian ini akan menggunakan algoritme
Backpropagation untuk melakukan klasifikasi jenis penyakit pada tanaman padi. Selain itu
digunakan juga algoritme Bee Colony Optimization untuk mengoptimasi parameter bobot pada
metode Backpropagation yang nantinya akan membuat hasil klasifikasi jenis penyakit pada tanaman
padi menjadi lebih baik.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dari penelitian ini adalah (i) Bagaimana proses klasifikasi menggunakan
metode Backpropgation dan Bee Colony Optimization untuk mengklasifikasi jenis penyakit pada
tanaman padi?, (ii)) Apakah terdapat perubahan terkait hasil evaluasi sebelum dan sesudah
menggunakan tambahan metode optimasi Bee Colony Optimization?

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah (i) Mengetahui proses klasifikasi penyakit pada daun padi
menggunakan metode Backpropagation dan Bee Colony Optimization, (i) Mengetahui apakah ada
perubahan hasil evaluasi sebelum dan sesudah menggunakan tambahan metode optimasi Bee
Colony Optimization.

1.4 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah (i) Dapat membantu meningkatkan akurasi klasifikasi jenis
penyakit pada tanaman padi, (ii) Dapat meningkatkan efisiensi klasifikasi jenis penyakit pada daun
padi. Hal ini dapat membantu petani menghemat waktu dan sumber daya dalam proses identifikasi
penyakit

1.5 Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah (i) Objek pada penelitian ini yaitu tanaman padi,
(i) Data yang digunakan diproleh dari petani melalui kusioner yang berisi gejala dan penyakit
tanaman padi, (iii) Klasifikasi penyakit tanaman padi ini menggunakan algoritme Backpropagation,
(iv) Metode optimasi yang digunakan yaitu Bee Colony Optimization.
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METODE PENELITIAN

2.1 Objek Penelitian

Penyakit pada tanaman biasanya disebabkan oleh jamur dan bakteri yang dapat berdampak
negatif terhadap produksi dan kualitas tanaman. Penyakit tanaman padi dapat dikenali dari
perubahan fisik pada permukaan daun (Sitompul, Okprana and Prasetio, 2022). Dalam proses
budidaya, banyak tanaman padi yang rentan terhadap serangan penyakit serta hama. Pada
kebanyakan kasus, ketika tanaman padi diserang oleh hama dan penyakit petani akan langsung
mengaplikasikan pestisida atau memberikan penanganan yang sering kali tidak tepat dengan
penyakit dan hama yang menyerang tanaman padi. (Jinan and Hayadi, 2022).

Pada penelitian ini berfokus pada Jaringan Syaraf Tiruan terkait klasifikasi penyakit pada
tanaman padi dengan menggunakan metode Backpropagation dan optimasi Bee Colony
Optimization. Sistem ini akan mengolah data dan informasi tentang gejala dan penyakit pada
tanaman padi. Adapun jenis-jenis penyakit tanaman padi beserta gejala yang digunakan dapat dilihat
pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Penyakit dan Gejala

No Penyakit Gejala

1. Tungro - Daun kuning kemerah — merahan
- Daun muda menjadi belang/garus hijau pucat
- Bulir bercak cokelat dan beratnya kurang dibanding
normal
- Kerdil
- Jumlah anakan sedikit berkurang
- Pertumbuhan akar tidak sempurna
2. Blas - Bercak berbentuk belah ketupat
- Bercak cokelat kehitaman pada batang
- Batang mudah patah
- Malai hampa atau tidak berisi
3. Kresek - Daun berwana putih kekuningan
- Layu
- Batang berwarna cokelat
- Daun garis memanjang atau oval
4. Bercak daun cokelat - Bercak muda berbentuk bulat kecil
- Bercak berwarna cokelat gelap
- Bercak tua berukuran lebih besar (0,4 — 1 cm x -,1 —
02 cm)
- Bercak berwarna kuning di sekelilingnya
- Bulir berwarna cokelat kehitaman
5. Bercak cokelat - Pada daun dan pelepah daun terdapat bercak cokelat
sempit yang sempit
- Varietas yang tahan bercak berukuran 0,2 — 1 cm x
0,1 cm, berwarna cokelat gelap
- Varietas bercak lebih besar & berwarna cokelat
terang




No Penyakit Gejala

6. Bercak Garis - Muncul garis yang kebasah — basahan diantara urat
daun
- QGaris memanjang dan menjadi cokelat dengan
lingkaran kuning di sekelilingnya
- Berlendir
- Lendir yang kering berbentuk butiran kecil pada
garis luka
7. Hangus Palsu - Bulir padi menjadi gumpalan spora yang ukurannya
sampai 1 cm
- Gumpalan spora menjadi hijau gelap
- Daun yang menguning menjadi kering
8. Kerdil Hampa - Daun jadi kasar, tidak teratur
- Bulir padi hanya sedikit yang berisi
- Daun menguning dan terpilin
- Tanaman menjadi kerdil
9. Kerdil Rumput - Tanaman padi sangat kerdil
- Daun berwarna kuning / tetap hijau
- Tetap berbunga, tapi bulir padi tidak berisi
10. Busuk Batang - Pelepah daun terlihat bercak basah berbentuk bulat
- Bercak pada bagian tengah berwarna abu — abu &
bagian tepi berwarna cokelat
- Pembusukan batangnya dari pangkal hingga atas
11. Kerdil Kuning - Warna daun dari kuning kehijauan ke kuning
keputihan
- Bulir padi hampa
- Kerdil / pendek

2.2 Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini ialah gejala penyakit pada tanaman padi di lingkungan
Samarinda. Data tersebut berjumlah 1094 yang didapatkan dengan memberikan kuesioner berisi
gejala pada penyakit tertentu kepada petani yang disesuaikan dengan gejala penyakit sesuai literatur.
Terdapat 11 penyakit yang menyerang tanaman padi beserta gejalanya seperti yang terlampir pada
Tabel 2.1. Teknik pengumpulan data agar mendapat informasi yang akurat pada penelitian ini ialah
dengan melakukan wawancara, observasi, dan dokumentasi.

Untuk memperoleh informasi yang akurat dan relevan, penelitian ini juga melibatkan
wawancara dengan petani di Lempake, Kec. Samarinda Utara, Kota Samarinda, Bukit Raya, Kec.
Tenggarong Seberang, Kabupaten Kutai Kartanegara. Observasi dilakukan untuk menilai kondisi
fisik dan lingkungan di sekitar setiap lokasi yang dipertimbangkan. Keseluruhan proses
pengumpulan data ini membentuk dasar yang kokoh untuk klasifikasi jenis penyakit pada tanaman
padi menggunakan algoritme Backpropagation dan optimasi Bee Colony Optimization.

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan adalah permodelan data yang sangat efektif yang mampu
merepresentasikan dan menangkap hubungan yang kompleks antara imput dan output. Hal ini
disebabkan oleh kemampuannya untuk menyelesaikan berbagai masalah dengan relatif mudah,
ketahanannya terhadap variasi data input, dan kecepatan dalam mengeksekusi dan menginisialisasi
sistem yang kompleks (Satria, 2020).



Kemampuan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) sangat efektif, seperti yang terlihat dari beberapa
aplikasinya. Jaringan Syaraf Tiruan sangat cocok untuk digunakan dalam Klasifikasi, Optimasi,
Asosiasi, dan Self Organizing (Fitrianingsih Hasan, Kusrini and Al Fatta, 2019). Konsep Jaringan
Syaraf Tiruan melibatkan pemrosesan sinyal input untuk menghasilkan output melalui neuron yang
tersusun dalam tiga lapisan: lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output (Hasanati et al.,
2020).

2.4 Klasifikasi

Klasifikasi adalah suatu pembelajaran terawasi yang dapat digunakan untuk menganalisis data
dan membangun model yang memisahkan data ke dalam kelas-kelas berdasarkan kriteria tertentu
(Cervantes et al., 2020). Klasifikasi sebagian besar digunakan untuk memprediksi kelas pada sebuah
label, dengan mengklasifikasikan data (membangun model) menurut sekumpulan nilai pelatihan
(label kelas) untuk mengklasifikasikan atribut tertentu (Tangkelayuk & Mailoa, 2022).

2.5 Multiclass

Klasifikasi multi-kelas adalah metode klasifikasi untuk mendeteksi satu atau lebih kelas dari
sebuah sampel dan setiap sampel hanya dapat dilabeli dengan satu kelas (Ningsih et al., 2024).

2.5.1 One vs One
One-Versus-One merupakan sebuah metode klasifikasi yang bekerja dengan cara
membandingkan dua kelas yang berbeda satu sama lain (Kartika Delimayanti et al., 2021).
Contoh :
Terdapat kelas X, Y, dan Z

- Model 1: Melatih untuk membedakan Kelas X versus Kelas Y.
- Model 2: Melatih untuk membedakan Kelas X versus Kelas Z.
- Model 3: Melatih untuk membedakan Kelas Y versus Kelas Z.

2.5.2 One vs All

One-Versus-All adalah sebuah metode klasifikasi yang membandingkan satu kelas
dengan semua kelas lain secara bersamaan (Kartika Delimayanti et al., 2021).

Contoh :
Terdapat kelas X, Y, dan Z

- Model 1: Melatih untuk membedakan Kelas X (positif) versus Kelas Y dan Z
(negatif).

- Model 2: Melatih untuk membedakan Kelas Y (positif) versus Kelas X dan Z
(negatif).

- Model 3: Melatih untuk membedakan Kelas Z (positif) versus Kelas X dan Y
(negatif).

2.6 K-Fold

Pengujian Cross Validation K-Fold digunakan untuk mengevaluasi kinerja metode algoritme
(Adiba, Akram Nur Risal & Tahir, 2023). K-Fold digunakan untuk membagi data menjadi data uji



dan data latih dengan tujuan mengurangi kemungkinan terjadinya pembagian data yang
menguntungkan, seperti yang bisa terjadi saat menggunakan metode split data sederhana (Pradema
Sanjaya, Pribadi & Prastya, 2022). Konsep K-Fold dapat dilihat pada Gambar 2.1.

Test Train Train Train Train

Iterasi 1
. Train Test Train Train Train

Iterasi 2
Train Train Test Train Train

Iterasi 3
Train Train Train Test Train

Iterasi 4
Train Train Train Train Test

Iterasi 5

Gambar 2.1 K-Fold
2.7 Backpropagation

Backpropagation merupakan algoritme pembelajaran terawasi yang biasa digunakan oleh
perceptron berlapis untuk mengoptimalkan bobot dengan menghubungkan neuron-neuron di lapisan
tersembunyi. Algoritme ini menggunakan kesalahan output untuk mengubah nilai bobot-bobot
tersebut dalam arah mundur (backward) (Hutabarat et al., 2021).

Untuk mendapatkan kesalahan output ini, langkah perambatan maju (forward propagation)
harus dilakukan terlebih dahulu. Selama perambatan maju, neuron-neuron diaktifkan dengan
menggunakan fungsi aktivasi yang bisa didiferensiasikan, seperti sigmoid (Jayanti, Lumbanbatu &
Ramadani, 2021).

Backpropagation terdiri dari 3 fase, yaitu feedforward, backward dan penyesuaian bobot.
Berikut rumus — rumus yang digunakan pada fase tersebut (Rolimarch Pratama & Darmawan, 2021).
Fase feedforward setiap unit input menerima sinyal dan mengirimkannya ke unit tersembunyi, yang
kemudian menghitung bobot sinyal input tersebut (z;) digunakan rumus pada Persamaan 2.1.

Z_inj = 170]- + Z'ixivij (21)
Keterangan :

z_in ;= Nilai unit tersembunyi ke-j

x; = Unit input ke-i untuk sebuah unit input, sinyal input dan sinyal output adalah sama
yaitu x

Vo; = Bobot pada unit di layer ke tersembunyi ke-j

Vi = Bobot pada unit ke-i di layer tersembunyi ke-j



Menghitung output pada hidden layer menggunakan fungsi aktivasi digunakan rumus pada
Persamaan 2.2.

. _ 1 2.2)
out 1+exp (Z_in j)
Keterangan :
Zout = Qutput akhir pada hidden layer
z_in; = Quput dari input untuk unit ke-j

Menghitung bobot sinyal input di unit output Y), digunakan rumus pada Persamaan 2.3 dan 2.4.

y_ing = woi + 2izjw 2.3)
Y = f(y_ing) (2.4)
Keterangan :
Y_in, = Nilai output tersembunyi ke-k
Y, = Nilai unit output ke-k menggunakan fungsi aktivasi
Wor = Bobot unit tersembunyi ke unit ouput ke-k
Wik = Bobot unit tersembunyi ke-j ke unit output ke-k

Fase Backward menghitung faktor § unit output berdasarkan kesalahan di setiap unit output
digunakan rumus pada Persamaan 2.5.

8k = (te = vi) [ Winy) (2.5)
Keterangan :

6, = Nilai error unit output

tx = Nilai target output

Menghitung perbaikan pada bobot wj, yang menghubungkan hidden layer dan input layer
digunakan rumus pada Persamaan 2.6.

Aij = aaij (26)
Keterangan :
6 = Nilai error unit output
a = Learning Rate

Awjy = Perubahan bobot unit tersembunyi ke-i ke unit output ke-k

zj = Luaran di hidden layer



Menghitung faktor § unit tersembunyi berdasarkan kesalahan di setiap unit tersembunyi z;

digunakan rumus pada Persamaan 2.7.

5in]- = 5k X ij (27)

Keterangan :

6inj = Nilai error pada hidden layer

6 = Nilai error unit output

wj = Bobot unit tersembunyi ke-i ke unit output ke-k

Menghitung hasil bobot §; di hidden layer digunakan rumus pada Persamaan 2.8

6]‘ = (6injx Zout (1 — Zoyt ) (2.8)
Keterangan :

8; = Nilai error unit tersembunyi

Zout = Output akhir pada hidden layer

6inj = Nilai error pada hidden layer

Menghitung perbaikan pada bobot v;; digunakan rumus pada Persamaan 2.9

Avij = a5jxi (29)
Keterangan :
a = Learning Rate
8; = Nilai error unit tersembunyi

Av;; = Perubahan bobot unit input ke-i ke unit tersembunyi ke-j

x; = Unit input ke-1 untuk sebuah unit input, sinyal input dan sinyal output adalah

sama yaitu x

Penyesuaian bobot di setiap unit output digunakan rumus pada Persamaan 2.10

Wik (baru) = Wy (lama) + AW, (2.10)
Keterangan :
wii (baru) = Bobot setelah diperbarui
wji(lama) = Bobot sebelum diperbarui

Awyy = Perubahan pada bobot wyj,



2.8 Bee Colony Optimization

Bee Colony Optimization merupakan algoritme kecerdasan yang meniru perilaku koloni lebah
dalam mencari makan dengan cerdas. Dalam algoritme ini, setiap sumber madu dianggap sebagai
solusi yang layak untuk masalah tersebut, di mana lebah-lebah dibagi menjadi employee bee,
onlooker bee, dan scout bee sesuai dengan pembagian kerjanya dan dengan tiga tahap pencarian

dalam algoritme tersebut. Lebah-lebah tersebut melakukan aktivitas yang berbeda sesuai dengan
pembagian kerja masing-masing dan saling berbagi informasi untuk menyelesaikan proses

pencarian masalah (Yang & Liu, 2023).

Berikut adalah tahapan yang dilakukan pada Bee Colony Optimization (Arfiani, Yuliansyah &
Suratin, 2022).

1.
2.

Tentukan jumlah awal solusi potensial atau sumber makanan (x;;)

Mengevaluasi kualitas sumber makanan (fi) dalam populasi, karena semakin banyak nektar
pada sumber makanan, semaki besar kemungkinan lebah pencari akan memilihnya

Fase Employee Bee dengan menghitung (v;;) yakni tetangga terdekat dari (x;;)

. Fase Onlooker Bee yang akan mengevaluasi kembali dan menggabung sumber makanan

dengan nilai probabilitas terbaik pada setiap cluster, dan menghasilkan sumber baru yang
disebut dengan (x;;). Langkah ini diulangi, namun sumber terbaik akan tetap disimpan di

memori sebagai sumber terbaik pada iterasi tersebut

. Pada fase Scout Bee, sumber makanan baru akan diproduksi selama jumlah sumber

makanan belum mencapai batas siklus maksimum. Fase ini menghubungkan iterasi
pertama dengan iterasi kedua dan seterusnya.

Sampai sumber yang paling cocok ditemukan, pengumpulan sumber akan dibandingkan
dengan probabilitas kompatibilitas.

xl-j = l]k + rand(O,l)(ujk - l]k) (21 1)

Keterangan :
SN = Jumlah sumber makanan
D = Jumlah dimensi dara
K = Jumlah cluster
k ={1,2...,K}
i ={1,2, ..., SN}
Xij = i-sumber makanan awal dalam dimensi ke-j
Lk = nilai yang lebih rendah dari setiap nilai dalam dimensi-j untuk setiap cluster
U;

"k

= nilai teratas setiap dimensi-j untuk setiap cluster
Rand(0,1) = menghasilkan bilangan acak dengan distribusi biasa 0 samai 1

Memulai siklus iterasi sama dengan 1 hingga jumlah siklus maksimum. Untuk setiap
solusi penghitungan lebah yang digunakan cara baru:

vij = zij + @i (2 — zi;j) (2.12)

Keterangan :
177, = kandidat posisi makanan baru berdasarkan posisi lama di memori.



@;; = angka acak antara {-1,1}

Indeks acak dalam persamaan berfungsi untuk mengatur produksi sumber makanan di
sekitar tetangga dan membandingkan dua posisi sumber makanan yang ditemukan oleh
lebah. Langkah selanjutnya ialah menghitung nilai dan memilih sumber makanan terbaik
di setiap cluster.

Setiap lebah pengamat akan menentukan solusi zi berdasarkan pi. Selanjutnya, hitung
nilai vi sesuai dengan langkah lebah pekerja. Membandingkan dua sumber makanan yang
tersedia berdasarkan hasil probabilitas, solusi terbaik pada iterasi ini akan disimpan.

Berdasarkan hasil probabilitas, solusi terburuk yang tersisa ditemukan oleh lebah
pengamat dan akan digantikan oleh solusi baru yang dibangkitkan secara acak.

Zi=7/

f J o+ rand(0,1)(Zhax — A (2.13)
Keterangan :

Z' = sumber makanan meninggalkan lebat pengamat dan {1,2,....}.

Ulangi siklus tersebut hingga jumlah siklus maksimum.

2.9 Alat dan Bahan

Pada penelitian ini akan menggunakan beberapa alat dan bahan yang tercantum dalam Tabel
2.2 dan 2.3

a. Alat

Alat penelitian merujuk pada segala jenis perangkat, instrumen, atau metode yang
digunakan untuk mengumpulkan data atau informasi dalam suatu penelitian ilmiah. Alat yang
digunakan pada penelitian klasifikasi jenis penyakit tanaman padi pada algoritme
Backpropagation dan optimasi Bee Colony Optimization dapat dilihat pada Tabel 2.2

Tabel 2.2 Alat

Nama Alat Keterangan
Perangkat Laptop Asus X430FN_S430FN
Prosesor Intel Core 15, RAM 12 GB, Windows 11
Bahasa Pemrograman  Python
Text Editor Visual Studio Code, Google Colab
Perhitungan Manual Microsoft Excel
Pembuat Laporan Microsoft Word

b. Bahan
Bahan penelitian tertuju pada segala jenis materi atau sumber yang digunakan
dalam suatu penelitian. Bahan yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 2.3
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Tabel 2.3 Bahan

Nama Bahan Keterangan
Data gejala dan penyakit tanaman padi ~ Diperoleh dari artikel dan buku
Hasil kuesioner penyakit tanaman padi  Diperoleh dari petani

2.10 Evaluasi Kinerja

Tahap ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja algoritme yang telah dikembangkan.
Pengujian dilakukan dengan mengukur tingkat akurasi klasifikasi algoritme yang menunjukkan
seberapa dekat hasil pengujian algoritme dengan nilai sebenarnya (Herdiansah et al., 2022).

2.10.1 AKkurasi

Akurasi menunjukkan seberapa baik sistem dapat mengklasifikasikan data dengan
benar. Nilai akurasi adalah rasio data yang diklasifikasikan dengan benar terhadap jumlah
keseluruhan data. (Agustina, Magdalena & Pratiwi, 2022).

TP +TN (2.14)

_ .
Akurasi = 5 Fp N+ 100%

Keterangan :

True Positive (TP)  :Jika data yang diprediksi bernilai positif dan sesuai dengan nilai
actual (positif).

True Negative (TN) : Jika benar antara prediksi negatif dan aktualnya negatif
False Positive (FP)  : Jika data yang diprediksi tidak sesuai dengan nilai aktual.
False Negative (FN) : Jika yang diprediksi bernilai negatif dan aktualnya positif.

2.10.2 Presisi

Presisi adalah perbandingan nilai jumlah kategori data yang diklasifikasikan secara benar
dengan jumlah total kategori data yang diklasifikasikan secara benar. (Agustina, Magdalena
& Pratiwi, 2022).

TP (2.15)
i¢] —m — 0,
Presisi FPLTP * 100%

Keterangan :

True Positive (TP)  :Jika data yang diprediksi bernilai positif dan sesuai dengan nilai
actual (positif).

False Positive (FP)  : Jika data yang diprediksi tidak sesuai dengan nilai aktual.

2.10.3 Recall

Recall merupakan perbandingan antara item relevan yang dipilih dengan total jumlah
keseluruhan item relevan yang ada (Argina, 2020).
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TP (2.16)
R - 0,
ecall N * 100/0

Keterangan :

True Positive (TP)  : Jika data yang diprediksi bernilai positif dan sesuai dengan nilai
aktual (positif).

False Negative (FN) : Jika yang diprediksi bernilai negatif dan aktualnya positif.

2.10.4 F-1 Score

F-1 Score merupakan metrik evaluasi temu kembali dengan menggabungkan recall dan
precision (Habibi & Winar Cahyo, 2020).

(Presisi x Recall) (2.17)

F—-1S§ =2
core (Presisi + Recall)

2.11 Diagram Alur Penelitian

Dalam penelitian ini dilakukan dalam beberapa tahapan yang dapat dilihat pada diagram alur
penelitian pada Gambar 2.2

Mulai —>[ Studi Pustaka

Pemrosesan Data 4—[ Pengumpulan Data

v

) Permodelan
Validasi Data —»| Backpropagation - Bee

Colony Optlmlzatlon

( 1\
Hasil 4—[ Pengujian

v

Selesai
- J

Gambar 2.2 Alur Penelitian

Berdasarkan diagram alur penelitian pada Gambar 2.2 tahapan yang dilakukan pada penelitian
ini dapat dijelaskan sebagai berikut :

1. Memulai penelitian dengan melakukan studi pustaka untuk mengumpulkan dan
mempelajari literatur atau referensi yang berkaitan dengan topik penelitian, seperti
artikel, buku, jurnal, dan sumber-sumber lain.

2. Pada tahapan selanjutnya yaitu mengumpulkan data yang diperlukan untuk penelitian
dengan melakukan wawancara dan memberikan kusioner kepada petani.

3. Setelah pengumpulan data, dilakukan pemrosesan data yang bertujuan untuk
membersihkan data dengan menghilkan noise atau kesalahan sehingga siap untuk di
analisis lebih lanjut
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Kemudian dilakukan validasi keakuratan dan keabsahan terhadap data yang telah
melewati pemrosean data oleh pakar terkait

Selanjutnya, menerapkan algoritme Backpropagation dan Bee Colony Optimization
untuk menghasilkan model yang sesuai dengan penelitian.

Pada tahap pengujian data, yaitu menguji hasil yang didapatkan dari permodelan data
untuk mendapatkan hasil yang lebih baik

Setelah data diuji, hasil pengujian akan ditampilkan, hasil ini dapat berupa laporan,
visualisasi data, dan output model yang telah diuji.

2.12 Alur Metode

Langkah Langkah dalam mengklasifikasi data dengan menggunakan algoritme
Backpropagation dan Bee Colony Optimization dapat dilihat pada Gambar 2.3

Inisialisasi bobot [€—

v

Inisialisasi
Parameter
»| [nisialisasi Bee
Propagation
Fase Employed |¢
Backward Bee
Propagation

Fase Onlooker
Update Bobot Bee

y

Fase Scout Bee

y

erasi < max iterasi

Kriteria terpenuhi

Tidak

Simpan Bobot

. Solusi Tebaik
Evaluasi

v

Gambar 2.3 Alur Metode

Berdasarkan alur metode pada Gambar 2.3 tahapan yang dilakukan dapat dijelaskan sebagai

berikut :

1.

Proses dimulai dengan memuat data yang diperlukan ke dalam sistem yaitu data penyakit
yang didapat dari petani
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Model diinisialisasi dengan menentukan bobot random awal, parameter awal, seperti

hidden layer, epoch, learning rate untuk memulai proses pelatihan.

Forward Propagation adalah proses yang digunakan untuk menghasilkan output

sementara. Setiap unit input menerima sinyal dan meneruskannya ke unit tersembunyi,

kemudian menghitung bobot sinyal input. menggunakan Persamaan 2.1.

z_in; = 0,7000 x (0 + 0,7000 x 1 + 0,3430x 1 + 0,5518 x 1 + 0,0866 x 1 + 0 + 0
+0+0+0+0+0+0+0+0+0

z_in; = 1,1770

Hasil lengkap perhitungan bobot sinyal input dapat dilihat pada Tabel 2.4.

Tabel 2.4 Perhitungan Bobot Sinyal Input

Z inl Z in2 Z in3 Z in4
1,3179  1,7659  1,8637  0,6830
4,0282  3,3092  3,0312  4,9538
1,2866  2,1892  0,9393  2,3642
0,5036  0,0640 0,8633  0,8793
1,7946  3,7888 00,4054  3,3458

Menghitung output pada hidden layer dengan fungsi aktivasi menggunakan Persamaan

2.2.
1

Zout =1 oxp (1,1770)
Zyys = 0,7644

Hasil lengkap perhitungan output pada hidden layer dengan fungsi aktivasi dapat dilihat
pada Tabel 2.5

Tabel 2.5 Perhitungan Output pada Hidden Layer

z outl z out2 z out3 z out4
0,7888 0,8539  0,8657 0,6644
0,9825 0,9647 09540  0,9930
0,7836 0,8993  0,7190 0,9141
0,6233 0,5160  0,7033  0,7067
0,8575 0,9779  0,6000  0,9660

Menghitung bobot sinyal input di unit output Y, menggunakan Persamaan 2.3 &
2.4.

y_in, = 0,0185 x (0,7644 + 0,0185 x 0,5884 + 0,0674 x 0,5913
+0,1816 x 0,5001 + 0,1638 + 0,0287)
y_in, = 0,0203
- 1
Yk =T+ exp (0,0203)
Vi = 0,5051

Hasil lengkap perhitungan bobot sinyal input di unit output Y}, dapat dilihat pada Tabel
2.6.
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Tabel 2.6 Perhitungan Bobot Sinyal Input

yin y out
0,0770 10,5192
0,0925 0,5231
0,0791 0,5198
0,0662 0,5165
0,0837 0,5209

Backward Propogation merupakan proses untuk menghitung kesalahan antara output
yang dihasilkan dan output yang diharapkan, kemudian disebarkan kembali ke lapisan
sebelumnya untuk memperbarui bobot

Menghitung faktor & unit output berdasarkan kesalahan di setiap unit output
menggunakan Persamaan 2.5.

6, =(0—-0,5051) x (0,5051 x (1 — 0.5021))

6, = —0,1263

Hasil lengkap perhitungan faktor § unit output berdasarkan kesalahan di setiap unit output
dapat dilihat pada Tabel 2.7.

Tabel 2.7 Perhitungan Faktor 6 Unit OQutput

dk
-0,1296
0,1439
0,1698
-0,1290
0,1944

Menghitung perbaikan pada bobot wj;, yang menghubungkan hidden layer dan input layer
menggunakan Persamaan 2.6.

Awj = 1x —0,1263 x (0,7644 + 0,5884 + 0,5913 + 0,5001)

Awj = —0,3086

Hasil lengkap perhitungan perbaikan pada bobot wj, yang menghubungkan hidden layer
dan input layer dapat dilihat pada Tabel 2.8.

Tabel 2.8 Perhitungan Perbaikan pada Bobot

deltaW
-0,4113
0,5604
0,5630
-0,3289
0,6613

Menghitung faktor § unit tersembunyi berdasarkan kesalahan di setiap unit tersembunyi
zj menggunakan Persamaan 2.7.
6l-n]. = —1,1263 x 0,0185



8in; = —0,0023

Hasil lengkap perhitungan faktor § unit tersembunyi berdasarkan kesalahan di setiap unit
tersembunyi z; dapat dilihat pada Tabel 2.9.

Tabel 2.9 Perhitungan Faktor 8 Unit Tersembunyi

dinJ1 dinJ2 dinJ3 dinJ4

-0,0074  -0,0092 -0,0258 -0,0228
0,0082  0,0102 0,0286  0,0254
0,0097 0,0121  0,0338  0,0299
-0,0074  -0,0092 -0,0257 -0,0227
0,0111  0,0138 0,0387 0,0343

Menghitung hasil bobot §; di hidden layer menggunakan Persamaan 2.8.
8 = —0,0023 x 0,7644 x (1 — 0,7644)

8 = —0,0004

Hasil lengkap perhitungan hasil bobot &; di hidden layer dapat dilihat pada Tabel 2.10.

Tabel 2.10 perhitungan hasil bobot Jj

djl dj2 di3 dj4

20,0012 -0,0011 -0,0030 -0,0051
0,0001  0,0003 0,0013  0,0002
0,0016 0,001  0,0068  0,0024

-0,0017 -0,0023  -0,0054  -0,0047
0,0014  0,0003  0,0093  0,0011

Menghitung perbaikan pada bobot v;; menggunakan Persamaan 2.9.

Avij =1x-—0,0004x0

Avij =0

Hasil lengkap perhitungan perbaikan pada bobot v;; dapat dilihat pada Tabel 2.11.

Tabel 2.11 Perbaikan pada Bobot vij

Avi0  Av20 Av30 Av40 Avll Av21  Av3l  Av4l
0,0000 -0,0011 -0,0030 -0,0051 -0,0012 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0013 0,0002
0,0016 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 -0,0023 0,0000 -0,0047 -0,0017 0,0000 0,0000 0,0000
0,0014 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Avli2  Av22  Av32 Av42  Avi3 Av23  Av33 Av43

0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0001 0,0003 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0024 0,0016 0,0011 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
0,0000 0,0000 0,0093 0,0000 0,0000 0,0000 0,0093 0,0011

Update bobot memperbarui bobot model berdasarkan kesalahan perhitungan untuk
meminimalkan kesalahan pada iterasi berikutnya.

Menghitung perbaikan pada bobot v;; menggunakan Persamaan 2.10.

Wik (baru) = 0,0185 + —0,3086

Wix(baru) = —0,2901

Hasil lengkap perhitungan perbaikan pada bobot v;; dapat dilihat pada Tabel 2.12.

Tabel 2.12 Perbaikan pada Bobot vij

Whbaru
-0,3541
0,6316
0,7620
-0,1527
0,7994

Mengulang proses pelatihan dengan algoritme Backpropagation hingga mencapai jumlah
iterasi maksimum.

Algoritme Bee Colony Optimization dimulai dengan menginisialisasi populasi lebah, di
mana employee bee mencari dan berbagi informasi sumber makanan, onlooker bee
memilih sumber makanan berdasarkan probabilitas, kemudian solusi terbaik dari sumber
makanan ditemukan, dan scout bee secara acak mencari sumber makanan baru untuk
dieksplorasi lebih lanjut.

Membandingkan sumber makanan yang telah dikumpulkan dengan probabilitas
kompatibilitas menggunakaan Persamaan 2.11.

Jika nilai absolut

31,7204+ 0,3x (31,720 - 12906 < 1=1

Jika nilai absolut

31,7204+ 0,3 x (31,720 — 12,906 > 100 = 100

Jika tidak, hasilnya adalah absolut dari 31,720 + 0,3 x (31,720 — 12,906)

xij = 37,3644‘

Hasil lengkap perhitungan perbandingan sumber makanan yang telah dikumpulkan
dengan probabilitas kompatibilitas dilihat pada Tabel 2.13.

Tabel 2.13 Perbandingan Sumber Makanan

wl w2 w3 w4 w5
37,36442 3515211 36,0647769 11,52489 40
1,536388 16,32753 36,4999232 28,1874 35
64,16316 5947177 32,1907857 22,11779 37
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10.

11.

Menghitung setiap solusi lebah baru menggunakan persamaan 2.12.
Jika nilai absolut

40+03x(40—-15<1=1

Jika nilai absolut

40+ 0,3 x (40 —35>100)=100

Jika tidak, hasilnya adalah absolut dari 40 + 0,3 x (40 — 35)

vij =41
Hasil lengkap perhitungan setiap solusi lebah baru dilihat pada Tabel 2.14.

Tabel 2.14 Perhitungan Setiap Solusi Lebah Baru

wl w2 w3 w4 w5
48,112835 40,7995 35934233 6,526131 41
29,776996 5,24458 38,654492 31,22221 34
100 100 57,9434143 39,81202 67

Berdasarkan hasil probabilitas, solusi terburuk yang tersisa adalah lebah onlooker dan
diganti dengan solusi baru yang diperoleh secara acak menggunakan Persamaan 2.13.
Z;=14+09x88

Z} = 80,2

Hasil lengkap perhitungan Berdasarkan hasil probabilitas, solusi terburuk yang tersisa
adalah lebah onlooker dan diganti dengan solusi baru yang diperoleh secara acak dilihat
pada Tabel 2.15

Tabel 2.15 Solusi Baru

wl w2 w3 w4 w5

42 17 7 295 46

154 109 48 109 7.1

13 604 20,8 90,1 352

Memeriksa apakah kriteria penghentian telah terpenuhi, misalnya apakah solusi terbaik
telah ditemukan atau iterasi maksimum telah tercapai.

Mengulang proses Backpropagation menggunakan solusi terbaik atau bobot yang
didapatkan dari proses Bee Colony Optimization.

Mengevaluasi kinerja model dengan menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi,
presisi, dan recall yang didapat dari permodelan Backpropagation dan Bee Colony
Optimization, selesai.
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BAB III

HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Implementasi Program

Berikut merupakan tampilan hasil dari program yang telah dirancang untuk mengklasifikasikan
jenis penyakit pada tanaman padi

3.1.1 Pembagian Data

Data yang digunakan dalam pemodelan ini dibagi menjadi 90% data latih dan 10% data
uji dapat dilihat pada Gambar 3.1

Jumlah data latih: 984
Jumlah data uji: 110

Gambar 3.1 Jumlah Data

Pada Gambar 3.1 merupakan tampilan jumlah data yang digunakan yaitu 984 untuk data
latih dan 110 untuk data uji.

3.1.2 Normalisasi Data

Pada pemodelan dilakukan normalisasi data sehingga hasilnya dapat dilihat pada
Gambar 3.2

— 0
e
"t

—
5 & )
[ Y

Gambar 3.2 Normalisasi Data

Gambar 3.2 menunjukan hasil setelah dinormalisasi dengan menggunakan
StandardScaler, setiap fitur dalam dataset disesuaikan sehingga memiliki rata-rata 0 dan standar
deviasi 1. Normalisasi ini menyamakan skala semua fitur, yang meningkatkan kinerja model
dengan menghilangkan perbedaan skala yang dapat mempengaruhi hasil klasifikasi. Data yang
dinormalisasi ditampilkan dalam bentuk array dengan nilai di sekitar 0, termasuk nilai negatif
dan positif yang mencerminkan variasi standar. Proses ini mengurangi bias yang disebabkan
oleh perbedaan skala, memungkinkan model untuk belajar secara lebih efektif dan melakukan
klasifikasi yang lebih akurat.

3.1.3 Index K-Fold

Pada setiap iterasi, data dibagi menjadi dua bagian: data latih (train index) dan data uji
(test index). Dalam proses ini K =2, yang berarti data dibagi menjadi dua subset yang digunakan
secara bergantian sebagai data latih dan data uji.



Inisialisasi k-fold cross-validation

frain Index K-fold:

T 2 8§ 11 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
26 27 32 34 35 36 37 38 48 42 45 46 47 48
S8 S2 53 57 61 62 64 68 74 75 8 8 87 89
91 93 95 98 99 12 103 105 111 112 114 115 116 117
119 121 122 123 124 126 127 128 129 13 134 138 142 143

317 320 222 324 325 330 335 327 339 24@ 241 343 345 347
248 249 253 256 358 364 368 369 372 2373 274 375 376 378
379 384 285 286 387 391 392 392 395 396 2397 399 428 401
402 493 496 497 410 412 414 415 416 417 418 419 421 426
431 434 437 438 441 443 446 452 455 456 459 460 461 463
466 469 47@ 471 472 473 474 476 480 484 487 488 489 492
496 498 582 582 503 55 5e8 Se9 510 511 512 515 517 520
521 524 537 540 544 546 547 558 553 555 556 559 562 563
564 565 569 571 573 574 576 577 579 58@ 582 586 592 600
603 606 607 608 609 610 612 619 621 623 624 625 627 632
633 635 636 637 638 639 640 641 642 644 645 646 647 648
651 653 654 655 658 659 662 663 664 666 669 671 672 674
676 679 682 681 683 684 685 686 687 690 691 635 638 699
702 705 706 703 71@ 713 717 719 720 721 724 725 727 729
731 733 734 735 736 738 740 742 744 747 748 749 751 759
763 766 767 768 769 770 772 775 776 777 778 779 782 783
785 799 791 794 795 796 797 S@@ Se1 Se2 Se4 3885 8e6 807
809 812 815 817 818 819 820 821 S22 824 825 826 829 831
833 834 835 836 838 839 840 841 843 847 850 854 856 857
859 860 862 363 855 870 871 873 877 878 879 881 883 884
886 837 888 389 891 894 897 898 899 %01 97 91@ 911 912
915 916 917 919 921 922 924 926 927 929 933 935 936 938
949 941 942 947 952 953 955 957 960 965 967 968 969 971
972 975 976 977 978 979 930 981 982 983 984 985 987 98
989 991 995 995 997 999 1200 1003 1006 1008 1011 1813 1016 1e17
1018 1021 1023 1024 1025 1€27 1028 1029 1020 1031 1032 1035 1e38 141
1044 1045 1046 1048 1052 1859 1062 1064 1065 1066 1067 1959 1970 1072
1073 1074 1075 1077 1878 1879 1@80 1081 1082 1084 1036 1057 1089 1092
1093]

Gambar 3.3 Train K-Fold

Gambar 3.3 menampilkan indeks data yang digunakan sebagai data pelatihan pada K-
lipatan pertama. Indeks-indeks ini mewakili deretan data yang digunakan untuk melatih model
di setiap lipatan. Contohnya, pada lipatan pertama data yang dilatih meliputi indeks 1, 4, 8, 11,
dan seterusnya hingga indeks 1093.
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Test Index k-fold:

] 2 3 5 6 7 9 10 12 23 24 25 28 29
30 31 33 39 41 43 44 49 51 54 S5 56 58 59
60 63 65 66 67 €9 70 71 72 73 76 77 78 79
81 82 83 84 8 88 99 92 94 9 97 100 101 104

106 107 128 129 110 113 118 120 125 131 132 133 135 136
137 139 142 141 144 145 148 155 158 163 164 185 168 169
172 173 174 177 178 181 182 184 185 192 193 196 198 199
204 208 209 21@ 211 212 213 214 215 218 220 221 223 227
228 231 234 235 237 238 239 243 244 247 248 249 250 251
254 256 259 262 261 264 265 266 270 273 274 275 277 280
281 285 286 289 290 291 292 294 296 298 299 3e0 3e2 365
306 307 208 3209 310 311 312 314 316 318 319 321 323 326
327 328 329 331 332 333 334 336 338 242 244 346 350 351
352 354 355 357 359 360 361 362 363 365 366 367 370 371
377 380 381 382 383 388 389 390 394 398 484 405 408 409
411 413 420 422 423 424 425 427 428 429 432 432 433 435
436 439 44@ 442 444 445 247 448 449 45@ 451 453 454 457
458 462 464 485 467 468 475 477 478 479 481 482 483 485
486 499 491 493 494 495 497 499 501 S04 S0 S5€7 513 514
516 518 519 522 523 525 526 527 528 529 S3@ 531 532 532
524 535 536 538 539 541 542 543 545 548 549 551 552 554
557 558 S56@ S61 566 567 568 57@ 572 575 578 581 583 584
585 587 588 589 5980 591 593 594 595 596 597 598 5399 661
602 604 605 611 613 614 615 616 617 618 628 622 626 628
629 622 631 634 643 649 650 652 656 657 66@ 661 665 667
668 670 673 675 677 678 682 688 689 692 693 694 696 697
700 701 703 7@4 77 7e8 711 712 714 715 716 718 722 723
726 728 73@ 732 737 739 741 743 745 746 75@ 752 753 754
755 756 757 758 76@ 761 762 764 765 771 773 774 780 781
784 786 787 788 789 792 793 798 799 Se3 Ses 810 811 813
814 816 823 827 828 830 832 837 842 844 845 846 848 849
851 852 853 855 858 861 864 866 867 868 869 872 874 875
876 880 882 885 890 892 893 895 896 900 902 903 984 905
996 908 909 912 914 918 920 923 925 928 932 931 932 934
937 939 943 944 945 946 948 949 950 951 954 956 958 959
961 962 963 964 966 97@ 973 974 986 990 992 993 994 998
1001 1002 1024 1025 1207 1209 1010 1012 1814 1015 1019 1220 1822 1826
1833 1024 1035 1037 1239 1248 1042 1842 1847 1849 105 1851 1853 1054
1855 1056 1057 1058 1050 1261 1063 1068 1871 1075 1083 1085 1288 1090
1891]

Gambar 3.4 Test K-Fold

Gambar 3.4 menampilkan data yang tidak termasuk dalam indeks latih digunakan
sebagai data uji. Misalnya, indeks seperti 1, 3, 5, 7, 9 hingga 1091 digunakan sebagai data uji
untuk mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan data baru.

3.1.4 Inisialiasi Bobot Backpropagation

Dalam Backpropagation, langkah awal yang sangat penting adalah inisialisasi bobot
(weights) dan bias. Inisialisasi ini memungkinkan pelatihan sebuah Jaringan Syaraf Tiruan
(Neural Network) untuk dimulai dengan benar.

Menentukan struktur dan parameter dari BPNN

Menginisialisasi nilai bobot dan bias dari Neural Network

Wi_initial: [[ ©.23255695 @.84772174 0.66287384 ©.41729439 -@.28748507 -©.68590824
0.88424332 0.76862848 -2.53964072 0.5519e385 -0.52393381 @.82361526
-9.43706707 -0.28817176 ©.66038088 -0.99617502 -0.36886633 -2.350Q76664
-9.26050512 ©.92459463 -2.26582126 ©.7569381 -©.6735838 @.59372495
-9.11108869 -0.83662471 @.45096685 0.87203309 -0.92815485 @.92980798
9.21293251 -0.42060422 -2.21981602 -0.77608461 -©.47225416 -€.99517125
-9.93855@35 ©.28559445 @.88387384 ©.75057908 ©.7@315688 @.59832063
0.78505934 ©.81619412 -2.95781168 -0.30035393 ©.7930372 -©.11065529
0.43348938 ©.59342244 ©.24969776 -0.7317€277 ©.56320831 @.29767517
0.36387007 -0.2454185 @.52473094 0.28657481 ©.39815593 -2.28642569
-0.42666732 ©.21983113 @.13782081 0.4637614 ©.92488895 -©.57724433
-0.91866646 -0.29825063 -2.1285298 -0.13880253 -0.22501565 -2.76855278
-8.2776175 ©.20481037 -2.955@4654 -9.4558612 -0.714085349 -2.20532347]]

bi_initial: [[ 3.201574%90e-e1 -7.20531818e-01 8.40391152e-01 8.61750265e-01
8.37716138e-01 9.37340242e-01 1.51891327e-01 4.49953174e-€2
1.3@55110%e-02 -5.42157854e-02 9.15218621e-01 -2.99057277e-21
9.28356534e-01 9.53@971042-82 9.47802651e-01 -2.86293975e-21
3.35124395e-01 7.64357218e-03 -5.21475372e-01 -4.63683801e-24
5.9208215%e-01 -6.068809582-02 -6.20847825¢€-01 -3.226935%90e-21

Gambar 3.5 Bobot dan Bias Backpropagation



Gambar 3.5 menampilkan inisialisasi bobot (W1, W2, W3) dan bias (b1, b2, b3) pada
Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation menghubungkan antar neuron dan menentukan nilai
awal untuk setiap lapisan.

3.1.5 Bobot dan Bias Optimasi

Bobot dan bias Backpropagation yang telah di optimasi oleh pemodelan ditampilkan
dalam Gambar 3.6.

Optimized weights and Biases:
new_Wi: [[-2.61359178 -4.64569694 -5.32675357 -1.8020603 ©.17924981 2.80802257

2.16599169 -4.71@74133 -2.62904358 -2.7785822 -@.24774264 3.59135545
2.82509833 -0.568863@4 2.36921212 2.75548983 -4.99624396 -2.26@39238
-3.31633996 3.4621162 1.93174138 1.62075455 2.31152526 -2.49592217
-0.24915995 5.7634762 -©.60167989 -2.29551749 -1.2581@857 2.76052284
-9.80269471 2.41524985 -3.97590283 -2.87626682 -3.9782073 -3.84459014
2.75756@42 ©.01593445 3.05336095 32.59164856 -2.81159396 4.56481203
4.2867424 4.89694242 -2.36731379 3.4128215 4.84823112 3.43397569
-1.82616935 2.45931815 -2.68722392 3.16567149 -5.84286433 -0.88479122
-2.79487261 4.47@77285 2.78623534 -1.58493471 -2.5467437 1.979651e1
-1.33628997 32.97505511 -2.79355018 -1.25493549 4.38597167 -6.2659209
4.57906369 1.2192929 @.30563865 -4.61705971 -2.29667449 3.73911787
4.62231095 2.61377362 2.78252712 2.55540125 -4.12519123 -5.336032844]]

new_bl: [[-2.84220743 -5.29365144 5.33736262 -1.8@377947 -2.49039437 ©.42286542
-2.8668917 1.04982479 2.089e9172 -3.7566€14 -2.16699235 -4.56890299
1.95864001 -2.52367366 -3.20349733 -2.74001814 1.21066912 -2.10913922
-3.28563607 1.98566698 -2.13323079 -2.16278873 -2.38495868 -1.8377596
-2.53023331 -7.12332612 -1.97@55274 -2.82734067 -1.02010516 @.93333215
-2.55993231 -2.26674846 -4.4421978 .15887013 -2.22017€7 -2.96215844
-3.58652@9 -2.53735491 2.34778994 -4.24600486 ©.10045585 -5.61444218
-2.15695553 4.23859899 -1.09976594 -4.17238162 1.45707273 2.58224791
-1.51258566 ©.85980669 2.06897424 -4.38475159 2.88672354 -2.65560117
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Gambar 3.6 Bobot dan Bias Optimasi

Gambar 3.6 menampilkan hasil optimasi bobot (W1, W2, W3) dan bias (b1, b2, b3) pada
Jaringan Syaraf Tiruan, yang digunakan untuk meminimalisasi kesalahan klasifikasi melalui
penyesuaian model terhadap data pelatihan, demi meningkatkan akurasi klasifikasi.

3.1.6 Perhitungan Kesalahan

Nilai kesalahan (loss) yang diperoleh dari permodelan Backpropagation dan Bee Colony
Optimization ditampilkan pada Gambar 3.7

Epoch @, LOss: 6.97148@311517462

Epoch 100, Loss: 3.5468429240424914
Epoch 200, Loss: 2.6874158636461596
Epoch 300, Loss: 3.807@221369828724
Epoch 400, Loss: 1.3713201519891521
Epoch 580, Loss: 2.1972709977615197
Epoch 600, Loss: ©.9094261627207884
Epoch 700, Loss: 1.827388734222912
Epoch 800, Loss: ©.9172765499861493
Epoch 900, Loss: ©.3595208858213698

Gambar 3.7 Nilai Kesalahan (loss)



Dalam Gambar 3.7 terlihat kurva "loss" (kesalahan) yang berangsur menurun dengan
sedikit naik turun selama pemodelan. Hal ini menunjukkan bahwa model sedang dalam proses
belajar dan perbaikan untuk mencapai performa klasifikasi data yang lebih optimal.

3.1.7 Forward Propagation

Proses Forward Propagation dengan inputan -1,38060615 menghasilkan luaran seperti
yang ditampilkan pada Gambar 3.8

Forward propagation for data index e:
Input: [[-1.28060615]]
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Gambar 3.8 Forward Propagation

Pada Gambar 3.8 menampilkan keluaran dari proses forward propagation
Backpropagation, di mana data input diolah melalui hidden layer 1 dan 2 untuk menghasilkan
output akhir.

3.1.8 Backward Propagation

Proses Backward Propagation pada indeks ke 0 menghasilkan luaran seperti yang
ditampilkan pada Gambar 3.10
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Backward propagation for data index e:

Updated wl: [[-1.438564819 @.182441¢ 51033818 -2.71575€98 1.59180275 -9.10831773
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3.82354215 -2.49757747 2.22879949 -3.60757514 -2.6562975  1.31387137
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-3.59653385 2.494209@5 -3.08954942 -3.36532112 -1.72521469 -1.81686916
-2.93092492 1.6@83958 -2.72485438 -1.8943@298 -2.69004575 5.944562086
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4.5576152 -3.29@16756 -3.94439291 -2.44626475 -3.27993727 -1.7548241
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BREWRWRNRERERERREOENWREWREWDOWN W WR

Updated bl: [[-©.39830559 -2.36759978
-0.94961755 -2.66524592 -2.370@1461
-3.93453192 -4.16278739 -3.40657722
-1.71738714 -1.71104214 -2.66947787

17497371 -2.79998626 -©.89663248 -2.32799431
12353349 -2.87505311 3.88198572
13354737 -1.1013066 -©.84804397
85789053 -1.15822485 -3.23486292

w

-9.82896852 -2.76446135 1.50224275 -1.49531746 -1.41372596 -3.085185351
-4.30612408 -1.1507377  2.61594287 -2.2244392 0.212711  -1.71792814
-3.80658474 1.43216895 @.69574114 12778091 -1.69514996 -1.76974914
-0.25052@34 -1.45751887 -2.965@4254 -1.71204721 -3.5312457 -1.20157029
4.32465417 ©.15881414 3.05860663 65064933 -0.9364361  ©.68486737
1.41919@69 -0.53881872 1.46614514 -1.05534612 -0.53028197 5.87314853

-0.96906442 -4.5971768 -5.09684156 66679224 -2.41117575 -2.85702313
85024262 1.41€09027 -1.97592654 -1.65956609 2.46346109 €.54136048
65447339 1.81655207 -2.57886657 -0.60572038 2.7186815  3.01012859]]

-
'

-

~

wow

[

Gambar 3.9 Backward Propagation

Gambar 3.9 menampilkan output dari proses Backward pada Jaringan Syaraf Tiruan
untuk indeks 0, yang digunakan untuk memperbarui bobot dan bias berdasarkan kesalahan.
Bobot dan bias diperbarui untuk mengurangi kesalahan dan meningkatkan akurasi melalui
metode Backpropagation, memastikan jaringan dapat belajar dari data dan meningkatkan
klasifikasi berdasarkan input yang diberikan.

3.1.9 Data Kelas, Aktual, Klasifikasi

Data kelas/label, aktual, dan klasifikasi yang dihasilkan oleh permodelan dapat dilihat
pada Gambar 3.10

T Actual Classification
1 Blas Kresek
9 Busuk Batang Busuk Batang
5 Bercak Garis Bercak Garis
0 Tungro Kresek
7 Kerdil Hampa Kerdil Hampa
5 Bercak Garis Bercak Garis
1 Blas Kresek
0 Tungro Kresek
3 Bercak Daun Cokelat Bercak Daun Cokelat
3 Bercak Daun Cokelat Bercak Daun Cokelat

Gambar 3.10 Data Kelas, Aktual, Klasifikasi

Gambar 3.10 menampilkan tabel dengan tiga kolom dan 109 baris, yang berisi informasi
kelas ("T"), nilai aktual ("Actual"), dan nilai yang diklasifikasikan ("Classification") oleh model
dengan menampilkan nama jenis penyakit tanaman padi.

3.1.10 Evaluasi

Nilai evaluasi yang didapat dari permodelan ditampilkan bentuk matrik evaluasi
akurasi, presisi dan recall yang dapat dilihat pada Gambar 3.11
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Average ACcuracy:. ©.967e932358318098
Average Precision: ©.9340929e909e2091
Average Recall: ©.9545454545454545

Gambar 3.11 Hasil Evaluasi

Gambar 3.11 menampilkan hasil evaluasi dari pemodelan Backpropagation dan Bee
Colony Optimization dengan akurasi sebesar 96,7%, presisi 93,4%, dan recall 95,4%.

3.2 Hasil Pengujian

Pada Algoritme Backpropagation, terdapat tiga parameter utama, yaitu Learning Rate (LR),
maksimum iterasi (epoch), dan hidden layer. Parameter tersebut akan diuji untuk mendapatkan nilai
optimal, pengujian juga dilakukan terhadap pembagian rasio data, K-Fold, jumlah koloni dan iterasi
sehingga didapatkan hasil akhir yang lebih baik.

3.2.1 Parameter Awal Backpropagation

Parameter awal Backpropagation, rasio pembagian data, dan k-fold yang digunakan pada
permodelan ini didapatkan dari artikel yang terkait dengan penelitian, berikut merupakan nilai
parameter, rasio, dan K-Fold yang digunakan.

Tabel 3.1 Parameter Awal Backpropagation

Split Data K-Fold LR Hidden 1 Hidden2 Epoch Akurasi Presisi Recall F-1 Score
0,1 3 0,01 100 50 1000 42% 29%  42% 31%

Tabel 3.1 menunjukkan parameter awal yang digunakan dengan rasio data training 90%
dan data testing 10%, K-Fold=3, epoch 1000, learning rate 0,01, hidden layer 1 = 100, hidden
layer 2 = 50, didapatkan hasil akurasi 42%, presisi 29%, recall 42%, dan F-1 Score 31%.

3.2.2 Rasio Pembagian Data

Untuk mengawali proses uji coba, dilakukan pengujian pada rasio pembagian data yang
berbeda, yakni 10%, 20%, 30%, 40%, dan 50%. Pada tahap pengujian ini, nilai parameter yang
digunakan sesuai dengan Tabel 3.1.

RASIO PEMBAGIAN DATA

0,6

0,488
0,438
0,5 ’ 0,412
|<_E \ » O,iOS 0,373
< 0,4 v g o
< 0,3
= 02
o
0,1
0
10% 20% 30% 40% 50%

DATA UJI

Gambar 3.12 Rasio Pembagian Data
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Berdasarkan Gambar 3.12 yang memiliki akurasi tinggi adalah rasio pembagian data 10%
untuk data testing dan 90% untuk data training dengan akurasi 0,488 atau 49%, maka untuk
pengujian berikutnya menggunakan rasio pembagian data 90:10.

3.2.3 K-Fold

Pengujian dilakukan menggunakan K=2,3,5,7,10. Setiap nilai K dilakukan pengujian
sebanyak 5 kali menunjukkan bahwa akurasi model menurun seiring dengan peningkatan nilai
K.

PENGUIJIAN K-FOLD

0,8 0,721
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

RRATA -RATA

Gambar 3.13 K-Fold

Berdasarkan Gambar 3.13 pengujian K-Fold didapatkan nilai akurasi tertinggi terletak
pada K=2 sebesar 0,721 atau 72%, sehingga nilai K yang digunakan pada pengujian selanjutnya
adalah 2.

3.2.4 Learning Rate

Pengujian ini digunakan learning rate berkisar antara 0,01-0,05. Hasi dari pengujian
learning rate dapat dilihat pada Gambar 3.14.

LEARNING RATE

0,8 0,710
< 06
'_
=
% 04
= ,188
© 0,2 0,112 0,122 0,089
+ ﬂ
0,0
0,01 0,02 0,03 0,04 0,05

LEARNING RATE

Gambar 3.14 Learning Rate



Berdasarkan Gambar 3.14 hasil tertinggi yang didapatkan pada pengujian di atas yaiu
dengan nilai learning rate 0.01, menghasilkan akurasi sebesar 0,710 atau 71%. Hasil tersebut
akan digunakan untuk membuat model pengujian selanjutnya.

3.2.5 Epoch

Pengujian dilakukan untuk mengetahui pengaruh jumlah langkah pelatihan (epoch) yang
digunakan dalam proses pelatihan model reural network. Untuk membandingkan hasilnya,
pengujian dilakukan dengan menggunakan jumlah epoch yang berbeda, yaitu 200, 400, 600,
800, dan 1000.

0,718
08 0,656
0,7 b eas 0,584
< 0,6 0,468
5 05
<04
203
o
0,2
0,1
0
200 400 600 800 1000
EPOCH

Gambar 3.15 Epoch

Hasil pengujian pada Gambar 3.15 menunjukkan bahwa semakin tinggi jumlah epoch,
semakin baik tingkat akurasi yang dicapai dengan akurasi tertinggi pada epoch 1000 sebesar
71%.

3.2.6 Hidden Layer 1 & 2

Pada pengujian ini dilakukan pada hidden layer 1 dan 2, pada hidden layer 1 digunakan
neuron 64,78, 100, 256, dan 512. Hidden layer 2 digunakan neuron 32, 39, 50, 128, dan 256.

HIDDEN 1
1
0,815 0,863
0,747
0,8
<
K 06
o
<
ln<—: 0,4 0,308
0,164
0,2
0
64 78 100 256 512
HIDDEN 1

Gambar 3.16 Hidden Layer 1
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Berdasarkan Gambar 3.16 didapatkan bahwa akurasi tertinggi dicapai dengan
menggunakan 78 neuron di hidden layer 1, yaitu sebesar 0,863 atau 86%. Oleh karena itu,
jumlah neuron optimal untuk hidden layer 1 adalah 78.

PENGUIJIAN HIDDEN 2

0,88 0,864
0,86
0,84
0,82

0,8

RATA RATA

0,78
0,76
0,74

32 39 50 128 256
HIDDEN 2

Gambar 3. 17 Hidden Layer 2

Dari gambar 3.17 diketahui bahwa akurasi tertinggi dicapai dengan menggunakan 50
neuron pada lapisan hidden layer ke-2, yaitu sebesar 0,864 atau 86%. Dengan demikian, jumlah
neuron yang optimal untuk lapisan hidden layer ke-2 adalah 50.

3.2.7 Parameter Akhir Backpropagation

Setelah dilakukan pengujian terhadap parameter Backpropagation, rasio data dan K-Fold
didapatkan hasil seperti Tabel 3.2

Tabel 3.2 Parameter Akhir Backpropagation

Split Data K-Fold LR Hidden 1 Hidden 2 Epoch Akurasi Presisi Recall F-1 Score
0,1 2 0,01 78 50 1000 85% 81% 86% 83%

Hasil akhir yang didapat dari pengujian yaitu, pembagian rasio data sebesar 0,1, K-
Fold=2, learning rate 0,01, hidden layer 1 78 neuron, hidden layer 2 50 neuron, epoch 1000
dengan akurasi 85%, presisi 81%, recall 8§6%, F-1 Score 83%.

3.2.8 Parameter Awal Bee Colony Optimization

Setelah didapatkan parameter akhir Backpropagation, rasio pembagian data, K-fold
terbaik, kemudian ditambahkan parameter Bee Colony Optimization yaitu jumlah koloni, dan
iterasi untuk pemodelan Backpropagation dan Bee Bolony Optimization

Tabel 3.3 Parameter Awal Bee Colony Optimization

Colony Iterasi Akurasi Presisi Recall F-1 Score
9 5 90% 87%  91% 88%




Berdasarkan Tabel 3.3 jumlah koloni yang digunakan yaitu 9, dan iterasi 5
mendapatkan hasil akurasi 90%. Untuk didapatkan hasil yang lebih baik maka dilakukan
pengujian terhadap 2 parameter Bee Colony Optimization.

3.2.9 Koloni

Pada pengujian dilakukan dengan beberapa jumlah koloni yaitu 9, 19, 27, 36, 45 dan
didapatkan hasil yang ditampilkan pada Gambar 3.18.

PENGUIJIAN KOLONI

0,92 0,906
0,897
0.9 0,884
=
< 088 0,862
Pt / 0,849
= 0,86 ,
o
0,84
0,82
9 18 27 36 45
KOLONI
Gambar 3.18 Koloni

Berdasarkan Gambar 3.18 pengujian koloni didapatkan hasil akurasi tertinggi pada
jumlah koloni 18 dengan akurasi sebesar 0,906 atau 91%.

3.2.10 Iterasi

Pada pengujian ini dilakukan sebanyak 5 nilai iterasi yaitu 5, 15, 25, 35, dan 45. Hasil
pengujian dapat dilihat pada Gambar 3.19.

PENGUJIAN ITERASI

0,94 0,926

AXIS TITLE

5 15 25 35 45
ITERASI

Gambar 3.19 Iterasi

Gambar 3.19 menunjukkan hasil pengujian iterasi didapatkan hasil tertinggi pada iterasi
5 dengan akurasi sebesar 0,926 atau 93%.
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3.2.11 Parameter Akhir Bee Colony Optimization

Setelah dilakukan pengujian terhadap parameter Bee Colony Optimization yaitu jumlah
koloni dan iterasi didapatkan hasil terbaik yang ditampilkan pada Tabel 3.4

Tabel 3.4 Parameter Akhir Bee Colony Optimization

Colony Iterasi Akurasi Presisi Recall F-1 Score
18 5 94% 91% 94% 92%
Tabel 3.4 menunjukkan parameter Bee Colony Optimization terbaik yang dihasilkan

dari pengujiaan yaitu jumlah koloni 18 dan iterasi 5 mendapat akurasi sebesar 94%

3.2.12 Perbandingan Akurasi

Untuk mengetahui perbandingan akurasi terhadapat metode Backpropagation dengan
Backpropagation — Bee Colony Optimization program dijalankan sebanyak 5 kali pada masing
— masing metode dan hasilnya dapat dilihat pada Gambar 3.20.

Perbandingan Backpropagation dengan
Backropagation-Bee Colony Optimization

1,2
0, 0,
. 97% 93% 7% 89% 93%  ==@==Backpropagation
08 . 89% 91% 89%
06 82% Backpropagation-
67% Bee Colony
0,4 Optimization
0,2
0
1 2 3 4 5

Gambar 3.20 Perbandingan Akurasi

Gambar 3.20 menunjukkan bahwa akurasi yang didapatkan dengan metode
Backpropagation-Bee Colony Optimization selalu lebih tinggi dibandingkan dengan
penggunaan metode Backpropagation.

3.3 Pembahasan

Penelitian ini menggunakan data penyakit tanaman padi sebanyak 1094 data yang diperoleh
dengan melakukan wawancara dan memberikan kuesioner yang berisi nama dan gejala penyakit
tanaman padi. Untuk mengklasifikasikan penyakit pada tanaman padi, dibuatlah model klasifikasi
menggunakan metode Backpropagation. Tahapan yang dilakukan pada metode ini meliputi
inisialisasi bobot dan parameter, Forward Propagation, Backward Propagation, dan pembaruan
bobot.

Parameter yang digunakan dalam Backpropagation meliputi Learning Rate, Epoch, dan Hidden
Layer. Setelah melakukan pengujian sebanyak lima kali untuk setiap parameter, hasil terbaik dicapai
dengan rasio data pengujian 10%, K-Fold 2, Learning Rate 0,01, Epoch 1000, serta Hidden Layer
pertama dengan 78 neuron dan Hidden Layer kedua dengan 50 neuron. Dengan parameter tersebut,
model mencapai akurasi rata-rata sebesar 84%. Selanjutnya, metode ini dioptimasi menggunakan
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algoritma Bee Colony Optimization dengan jumlah koloni sebanyak 18 dan iterasi sebanyak 5,
akurasi meningkat hingga 94%
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BAB IV
PENUTUP

4.1 Kesimpulan

Pada penelitian klasifikasi jenis penyakit tanaman padi menggunakan metode Backpropagation
dengan optimasi algoritme Bee Colony Optimization ini dapat disimpulkan sebagai berikut :

1. Metode klasifikasi penyakit pada tanaman padi dengan menggunakan Backpropagation
berhasil mencapai akurasi sebesar 84%. Proses ini melibatkan beberapa tahap penting,
yaitu inisialisasi bobot dan parameter, Feedforward Propagation untuk menghitung
output berdasarkan input, Backward Propagation untuk memperbarui bobot guna
meminimalisir error, serta update bobot. Selain itu, penentuan nilai bobot
Backpropagation dapat dioptimalkan dengan menggunakan Bee Colony Optimization.
Proses ini meliputi inisialisasi populasi, evaluasi solusi, pencarian solusi baru oleh
employee bee, onlooker bee, dan scout bee hingga didapatkan solusi terbaik. Hasilnya
adalah bobot awal yang lebih baik, sehingga meningkatkan kinerja dan efektivitas model
dalam klasifikasi penyakit pada tanaman padi.

2. Terdapat perubahan cukup signifikan dalam nilai akurasi klasifikasi sebelum dan sesudah
menggunakan tambahan metode optimasi Bee Colony Optimization (BCO). Akurasi yang
didapat dengan menggunakan metode Backpropagation adalah 84%, setelah menerapkan
optimasi Bee Colony Optimization, akurasi meningkat menjadi 94%. Ini menunjukkan
bahwa penggunaan Bee Colony Optimization secara efektif meningkatkan kinerja model
klasifikasi penyakit pada tanaman padi.

4.2 Saran

Penulis menyarankan untuk penelitian selanjutnya atau pengembangan dari studi ini adalah
mempertimbangkan penambahan jenis penyakit yang diamati, mengeksplorasi metode yang
menggunakan citra sebagai data masukan, atau menerapkan metode optimasi lainnya untuk
meningkatkan kinerja dan relevansi hasil penelitian.
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P1 TUNGRO
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
G1__|Daun kuning kemerah merahan 1 0 1 1 0 1
& Daun muda menjadi belang/garis hijau 1 0 1 1 1 1
Jpucat
G3 Bulir bercak cokelat dan beratnya kurang ) 0 ) 1 1 1
dibandmg normal
: 1 1 1 1 1 1
G4 Kerdil
GS Jumlah anakan sedikit berkurang 1 1 1 0 1 0
G6 Pertumbuhan akar tidak sempurma 1 1 0 1 0 0
P2 BLAST
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 DS D6
G7 Bercak berbentuk belah ketupat 1 0 1 0 0 1
G8 Bercak cokelat kehitaman pada batang 1 1 1 0 1 1
G9 Batang mudah patah 1 1 1 1 1 1
G10  |Malai hampa atau tidak berisi 1 1 1 1 1 1
P3 KRESEK
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
Gl11 Daun bewarna putih kekuningan 1 1 1 0 1 1
Gl2 Layu 1 0 1 0 0 1
G13  |Batang bewama cokelat 1 0 1 1 1 1
G14 _ |Daun garis memanjang atau oval 1 1 1 1 1 1
P4 BERCAK DAUN COKELAT
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 DS D6
G15  |Bercak muda berbentuk bulat kecil 0 1 0 0 1 1
G16  )Bercak berwama cokelat gelap 0 1 0 1 1 1
Gl17 Bercak tua berukuran lebih besar (0,4 — 1 0 1 1 1 | 0
cm X -,1 —02 cm)
G18  |Bercak berwarna kuning di sekelilingnya 1 1 1 1 0 1
G19  |Bulir berwama cokelat kehitaman 1 1 1 1 1 1
P5 BERCAK COKELAT SEMPIT
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 DS D6
G112 layu 1 1 0 1 1 1
Pada daun dan pelepah daun terdapat
a2 Jbercak cokelat yang sempit . . 0 I 1 1
Varietas yang tahan bercak berukuran 0,2
ail — 1 cmx 0,1 cm, berwarna cokelat gelap ! ¢ 1 1 1 1
G22 Varnetas bercak lebih besar & berwama 1
cokelat terang 1 1 0 1 0
P6 BERCAK GARIS
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
3 Muncul garis yang kebasah — basahan
G2 diantara urat daun 1 1 0 1 0 1
Garis memanjang dan menjadi cokelat \ I
G24 dengan lingkaran kuning di sekelilingnya . 1 1 1
G25 Berlendir 0 0 1 0 1 1
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Lendir yang kering berbentuk butiran
2 I 0
G26 kecil pada garis luka 0 . . !
P7 HANGUS PALSU
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
G12  JLayu 0 0 1 1 0 1
G Bulir padi menjadi gumpalan spora yang | 0 ) 0 1 :
ukurannya sampai 1 cm
G28  |Gumpalan spora menjadi hijau gelap 1 1 1 0 1 1
G29  |Daun yang menguning menjadi kering 1 1 1 1 1 1
PS KERDIL HAMPA
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
G4 Kerdil 1 0 0 1 0 1
G30  |Daun jadi kasar, tidak teratur 1 1 0 1 0 1
G31  |Bulir pad: hanya sedikit yang berisi 1 1 1 1 1 1
G32 _|Daun menguning dan terpilin 1 1 1 1 1 1
P9 KERDIL RUMPUT
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 D5 D6
G4 Kerdil 0 1 1 0 1 1
o Varietas bercak lebih besar & berwama 1 1 0 0 ) 1
cokelat terang
G34  |Daun berwarna kuning / tetap hijau 1 1 1 1 1 1
G33 Tetap berbunga, tapi bulir padi tidak 1 1 0 1 1 0
berisi
P10 BUSUK BATANG
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 DS D6
G12  |Layu 0 1 1 1 1 1
Pelepah daun terlihat bercak basah
36
G36  Joerbentuk bulat . . 0 0 ! !
G37 Bercak pada bagian tengah berwarna abu | 1 | 1 I 1
— abu & bagian tepi berwarna cokelat
G3s ;c;mbusuka.n batangnya dari pangkal 1 | | 1 1 0
gga atas
P11 KERDIL KUNING
Kode Gejala D1 D2 D3 D4 DS D6
G4 Kerdil 1 1 0 1 0 1
G5 Jumlah anakan sedikit berkurang 1 1 1 1 0 1
G35 |Bulir padi tidak berisi 1 1 1 1 1 1
G39 ‘Warna daun (;lan kuning kehijauan ke | 1 1 0 1 )
kuning keputihan
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