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BAB III 
 

HASIL ANALISIS DAN PEMBAHASAN 
 

3.1 Flowchart Metode 
 

Flowchart Metode adalah serangkaian langkah-langkah sistematis yang dilakukan untuk 
klasifikasi data menggunakan metode Backpropagation dan optimasi Ant Colony Optimization. 
Flowchart Metode dapat dilihat pada Gambar 3.1 

 

 
 

  
 

 
 
 
 

Gambar 3.1 Flowchart Metode 

Keterangan flowchart sistem diatas adalah sebagai berikut: 
1. Mulai, membaca untuk menampilkan data dan menyimpan pada DataFrame. DataFrame 

adalah struktur data dua dimensi yang memungkinkan pengguna untuk menyimpan dan 
memanipulasi data secara efisien dalam bentuk tabel. 

2. Memisahkan data x dan data y yang dimana data x adalah atribut dan data y adalah target. 
3. Split data adalah proses membagi dataset menjadi dua atau lebih bagian yang terpisah, 

seperti data latih (training data) dan data uji (test data). 
4. Normalisasi data adalah untuk mengubah skala semua fitur yang ada dalam dataset menjadi 

skala yang serupa. 
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5. One hot encoding adalah teknik yang digunakan untuk mengubah variabel kategorikal 
menjadi bentuk biner, sehingga memungkinkan penggunaannya dengan lebih efektif dalam 
algoritme klasifikasi. 

6. K-Fold Cross-Validation adalah teknik dalam validasi model yang membagi data menjadi 
k subset. Dilakukan iterasi sebanyak k kali sehingga setiap subset digunakan untuk 
pengujian. 

7. Forward propagation adalah langkah pertama dalam proses pembelajaran (training) 
Jaringan Saraf Tiruan. Tujuannya adalah untuk menghitung nilai output dari jaringan 
berdasarkan input yang diberikan, sehingga dapat memperbaiki nilai-nilai bobot (weights) 
selama proses training. 

8. Backward propagation (penyebaran balik) adalah proses utama dalam pembelajaran 
Jaringan Saraf Tiruan, khususnya dalam algoritme pembelajaran yang disebut 
Backpropagation. 

9. Inisialisasi bobot dan bias adalah langkah kritis dalam pembuatan dan pelatihan jaringan 
saraf. Bobot (weights) dan bias adalah parameter-parameter yang memungkinkan jaringan 
saraf untuk belajar dari data dan membuat prediksi yang akurat. 

10. Menghitung matriks evaluasi adalah proses untuk mengevaluasi kinerja suatu model 
prediktif berdasarkan perbandingan hasil prediksi dengan nilai yang sebenarnya. 

11. Inisialisasi bobot dalam Algoritme Colony Optimization (ACO) merujuk pada pengaturan 
nilai awal dari parameter-parameter yang digunakan seperti jumlah semut, jumlah iterasi, 
jumlah node, laju evaporasi feromon, dan laju deposit feromon. 

12. Menentukan jumlah semut dalam algoritme Ant Colony Optimization (ACO) merupakan 
langkah kritis dalam merancang sistem optimasi menggunakan pendekatan ini. Jumlah 
semut yang tepat dapat berdampak signifikan terhadap kinerja dan efisiensi pencarian 
solusi. 

13. Mengupdate feromon dalam konteks algoritme Ant Colony Optimization (ACO) adalah 
proses di mana nilai-nilai feromon pada jalur yang dilalui semut diperbarui berdasarkan 
kualitas solusi yang ditemukan oleh semut. 

14. Evaporasi feromon adalah mekanisme dalam algoritme Ant Colony Optimization (ACO) 
yang digunakan untuk mengurangi intensitas feromon pada jalur-jalur yang ada seiring 
waktu. Proses ini penting untuk mencegah jalur-jalur yang tidak optimal dari terus-menerus 
dipilih oleh semut, dengan memastikan bahwa feromon tidak menumpuk secara berlebihan 
pada jalur tertentu. 

15. Pembaruan matriks feromon adalah proses dalam algoritme Ant Colony Optimization 
(ACO) di mana nilai feromon pada jalur yang dilalui oleh semut diperbarui berdasarkan 
kualitas solusi yang ditemukan oleh semut 

16. Evaluasi model Ant Colony Optimization (ACO) adalah proses menilai kinerja algoritme 
ACO dalam menemukan solusi optimal untuk masalah yang sedang dipecahkan. 

17. Mendapatkan hasil akurasi presisi dan recall dari algoritme backpropagation dan optimasi 
Ant Colony Optimization (ACO). 

3.2 Implementasi Program 
 

Implementasi program adalah proses sebuah program menjadi kode yang bisa digunakan untuk 
klasifikasi penyakit tanaman padi. Proses ini melibatkan membaca data dari file csv, membagi data, 
normalisasi data, inisialisasi bobot Backpropagation, k-fold cross validation, serta optimasi bobot 
menggunakan Ant Colony Optimization. 
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3.2.1 Pembagian data latih dan data uji 
 

Gambar 3.2 Pembagian Data 

Pada Gambar 3.2 data dibagi menggunakan mode split data dengan 20% data uji dan 80% data 
latih. dari total 1094 data, untuk data latih sebanyak 875 data dan untuk data uji sebanyak 219 data. 

3.2.2 Normalisasi data 
 
 

Gambar 3.3 Normalisasi Data 

Pada Gambar 3.3 digunakan untuk normalisasi data dengan menggunakan objek standardScaler 
dari library scikit-learn. Normalisasi data adalah proses mengubah skala fitur dalam dataset 
sehingga memiliki nilai 0 dan 1. Ini membantu dalam mempercepat konvergensi algoritme 
pembelajaran mesin dan meningkatkan akurasi model. 

3.2.3 K-fold crosss validation 
 

K dibagi menjadi dua subset yang digunakan secara bergantian sebagai data latih dan data uji. 
dalam penelitian ini, k yang digunakan sebanyak 2 fold. 

 

 
Gambar 3.4 Train K-fold 
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Gambar 3.4 menunjukkan indeks baris data yang digunakan untuk melatih model pada setiap 
fold. Seperti pada gambar 6 data latih mencakup indeks 1, 4, 7, 9 dan seterusnya hingga indeks 
yang ditentukan. 

 

 
Gambar 3.5 Test K-fold 

Pada Gambar 3.5 menunjukkan bahwa indeks test merupakan data yang tidak termasuk dalam 
index train yang disebut dengan data uji. Data uji merupakan elemen penting dalam evaluasi 
model Machine Learning, memberikan gambaran yang lebih objektif tentang performanya dan 
kemampuannya untuk menggeneralisasi ke data baru. Dengan menggunakan data uji, kita dapat 
memastikan model tidak hanya berkinerja baik pada data latihan, tetapi juga pada data baru yang 
belum pernah dilihat sebelumnya. 

3.2.4 Inisialisasi bobot dan bias 
 

 
Gambar 3.6 Inisialisasi Bobot 

Pada Gambar 3.6 menunjukkan bahwa matriks w1_initial, b1_initial, w2_initial, b2_initial, 
w3_initial, dan b3_initial merupakan elemen penting dalam Jaringan Saraf Tiruan, mewakili nilai 
awal bobot dan bias pada setiap lapisan. Inisialisasi yang tepat dapat mempercepat proses 
pembelajaran, meningkatkan performa akhir model. 



17  

3.2.5 Optimasi bobot dan bias 
 

Gambar 3.7 Optimasi Bobot 

Pada Gambar 3.7 menunjukkan bahwa bobot dan bias merupakan parameter penting dalam 
Jaringan Saraf Tiruan yang dioptimalkan selama proses pelatihan. Optimasi ini bertujuan untuk 
meminimalkan kesalahan klasifikasi dan meningkatkan akurasi. Nilai-nilai bobot dan bias 
mencerminkan penyesuaian parameter model terhadap data latihan, memungkinkannya untuk 
mempelajari pola dan hubungan yang kompleks dalam data dan menghasilkan klasifikasi yang 
lebih akurat. 

3.2.6 Memperbarui dan menghitung kesalahan nilai bobot dan bias 
 
 

Gambar 3.8 Memperbarui dan Menghitung Kesalahan 

Pada Gambar 3.8 merupakan hasil pelatihan sebanyak 500 perulangan (epoch) menunjukkan 
perubahan nilai bobot dan bias yang terus menerus untuk meminimalkan nilai eror (loss). Pada 
pelatihan awal, nilai loss sebesar 0,00079 hingga pelatihan akhir sebesar 0,00073 pada perulangan 
ke 400. Dengan demikian, model dapat meningkatkan akurasi prediksi dengan mengurangi nilai 
loss yang terus-menerus berkurang selama pelatihan. 

3.2.7 Matriks pheromone 
 

Matriks feromon (pheromone matrix) adalah konsep yang berasal dari algoritme koloni semut Ant 
Colony Optimization (ACO). Dalam ACO, matriks feromon digunakan untuk mempresentasikan 
tingkat feromon yang terdapat pada berbagai jalur yang bisa dilalui oleh semut-semut buatan dalam 
algoritme tersebut. Feromon adalah zat kimia yang dikeluarkan oleh semut-semut nyata untuk 
berkomunikasi dan menandai jalur yang telah mereka tempuh. 
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Gambar 3.9 Matriks Peromon 

Pada Gambar 3.9 merupakan matriks feromon adalah elemen kunci dalam algoritme optimasi 
koloni semut (ACO). Matriks ini digunakan untuk menyimpan tingkat feromon yang menandakan 
kualitas jalur yang telah dieksplorasi oleh semut-semut buatan. Pada gambar menghasilkan jumlah 
matriks peromon sebanyak 4,999. 

3.2.8 Forward backropagation 
 

 
Gambar 3.10 Forward 

Gambar 3.10 menunjukkan hasil forward dalam metode backpropagation. Proses dalam forward 
adalah dengan input data melewati hidden layer 1 dan hidden layer 2 untuk menghasilkan output. 

3.2.9 Backward backpropagation 
 

Gambar 3.11 Backward 

Gambar 3.11 menunjukkan hasil dari proses backward propagation pada jaringan syaraf tiruan. 
Proses ini dilakukan untuk memperbarui bobot dan bias jaringan berdasarkan error yang dihitung 
dari hasil forward propagation. Bobot 𝑊1,𝑊2,𝑊3W1,W2,W3 dan bias 𝑏1,𝑏2,𝑏3b1,b2,b3 
diperbarui dengan nilai baru untuk mengurangi error dan meningkatkan akurasi model. Nilai-nilai 
yang ditampilkan adalah bobot dan bias yang telah disesuaikan melalui algoritme Backpropagation, 
di mana 𝑊1,𝑊2,𝑊3W1,W2,W3 mewakili matriks bobot pada masing-masing lapisan, sementara 
𝑏1,𝑏2,𝑏3b1,b2,b3 mewakili vektor bias. Pembaruan ini memastikan bahwa 
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Jaringan Saraf Tiruan dapat belajar dari data dan memperbaiki klasifikasi berdasarkan input yang 
diberikan. 

3.2.10 Menampilkan Data Uji dan Data Latih 
 

 

 
Gambar 3. 12 Frame untuk Data Uji dan Data Latih 

Pada gambar 3.12 menunjukkan hasil data uji dan data prediksi. Kolom “T” menampilkan hasil 
kelas/target, kolom “Actual” menampilkan hasil untuk data asli, sedangkan “Predicted” 
menampilkan hasil untuk data yang telah di klasifikasi. 

3.2.11 Hasil Evaluasi 
 

 
 

Gambar 3.13 Hasil Evaluasi 

Pada Gambar 3.13 menunjukkan hasil evaluasi model pada akurasi, presisi, recall, dan 
f1-score. Akurasi menghasilkan sebesar 95%, presisi menghasilkan sebesar 92%, untuk 
recall menghasilkan sebesar 95%, dan f1-score menghasilkan sebesar 93%. 

3.3 Pengujian 
 

Setiap jenis pengujian akan dilakukan dengan menggunakan nilai parameter awal yang sama. 
Hal ini dilakukan untuk memastikan konsistensi dalam evaluasi dan memastikan bahwa semua 
aspek diuji berdasarkan kondisi awal yang serupa. 

3.3.1 Parameter Awal Backpropagation 
 

Parameter awal merujuk pada nilai awal yang ditetapkan untuk variabel atau parameter tertentu 
sebelum proses pengujian. 
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Tabel 3.1 Parameter Awal 
 

rasio k-fold LR epoch hidden 1 hidden 2 akurasi 

20% 4 0,07 500 55 65 8% 

 
 
 

Tabel 3.1 menunjukan parameter awal yang akan digunakan pada pengujian, yaitu rasio data 
20%, k-fold berjumlah 4, Learning Rate bernilai 0,07, epoch bernilai 500, hidden 1 bernilai 55, 
dan hidden 2 bernilai 65 dengan akurasi 8%. 

 
3.3.2 Rasio Data 

 
Rasio data digunakan untuk membagi data menjadi data latih (training data) dan data uji (test 

data). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.14 Split Data 

Pada Gambar 3.14 menunjukkan bahwa akurasi tertinggi untuk pembagian data adalah sebsar 
80% data latih dan 20% data uji yang menghasilkan akurasi sebesar 11%. 

3.3.3 K-fold 
 

K-fold cross validation merupakan teknik membagi dataset menjadi K bagian (fold) yang kira- 
kira memiliki ukuran yang sama. Proses ini kemudian melibatkan pelatihan dan pengujian model 
K kali, di mana pada setiap iterasi, satu fold digunakan sebagai data uji dan K-fold lainnya 
digunakan sebagai data latih. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.15 K-fold 
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Pada Gambar 3.15 menunjukkan bahwa semakin tinggi nilai k-fold nya, maka semakin rendah 
akurasi yang didapatkan. Dalam penelitian ini nilai k-fold terbaik menghasilkan akurasi sebesar 
12% dengan k-fold bernilai 2. 

3.3.4 Learning Rate 
 

Learning rate menentukan ukuran langkah yang diambil untuk memperbarui bobot model pada 
setiap iterasi pelatihan. Nilai learning rate yang tepat sangat penting untuk memastikan bahwa 
model dapat belajar secara efektif dan efisien. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.16 Learning Rate 

Pada Gambar 3.16 menunjukkan bahwa semakin rendah nilai nya, maka semakin tinggi akurasi 
yang didapatkan. Dalam penelitian ini nilai learning rate terbaik menghasilkan akurasi sebesar 30% 
dengan learning rate bernilai 0,02. 

3.3.5 Epoch 
 

Epoch merupakan proses training dari Neural Network sampai kembali pada tahap awal dengan 
satu putaran ketika seluruh dtaset melalui proses tersebut cukup dengan satu epoch maka terlalu 
besar dan prosesnya akan berat pada dataset karena data yang dipakai terlalu banyak. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.17 Epoch 

Pada Gambar 3.17 menunjukkan bahwa semakin tinggi nilai epoch nya, maka semakin tinggi 
akurasi yang didapatkan. Dalam penelitian ini nilai epoch terbaik menghasilkan akurasi sebesar 
29% dengan epoch bernilai 500. 
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3.3.6 Hidden Layer 
 

Hidden layer (lapisan tersembunyi) adalah salah satu komponen utama dalam Jaringan Saraf 
Tiruan (Neural Network). Lapisan ini terletak di antara input layer (lapisan masukan) dan output 
layer (lapisan keluaran). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 3.18 Hidden 1 

Menambah jumlah hidden layer bisa meningkatkan akurasi model, tetapi tidak selalu. 
Peningkatan ini berlaku hanya sampai batas tertentu, Pada pengujian ini jumlah hidden 1 terbaik 
bernilai 15 dengan akurasi sebesar 84%. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.19 Hidden 2 

Pada Gambar 3.19 menunjukkan bahwa nilai hidden layer 2 yang terbaik bernilai 25 dengan 
akurasi sebesar 85%. 

3.3.7 Parameter Akhir Backpropagation 
 

Parameter akhir merupakan nilai yang telah melewati proses pengujian sehingga mendapatkan 
akurasi yang lebih baik. 

Tabel 3.2 Parameter Akhir 
 

rasio k-fold LR epoch hidden 1 hidden 2 akurasi 
   20% 2 0,02 500 15 25 0,80073   
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Tabel 3.2 menunjukan parameter akhir yang akan digunakan pada pengujian, yaitu rasio data 
20%, k-fold berjumlah 2, Learning Rate bernilai 0,02, epoch bernilai 500, hidden 1 bernilai 15, dan 
hidden 2 bernilai 25 dengan akurasi 80%. 

3.3.8 Parameter Awal Ant Colony Optimization 
 

Parameter awal Ant Colony Optimization merupakan nilai yang telah ditentukan untuk optimasi 
algoritme Ant Colony Optimization. 

Tabel 3.3 Parameter Awal Optimasi 
 

semut iterasi akurasi 

  10 100 91% 

 

Tabel 3.3 menunjukan parameter awal yang akan digunakan pada pengujian optimasi, yaitu 
jumlah semut bernilai 10, iterasi bernilai 100 dengan akurasi 91%. 

3.3.9 Jumlah Semut 
 

Jumlah semut dalam Ant Colony Optimization (ACO) merujuk pada jumlah agen (semut buatan) 
yang digunakan dalam setiap iterasi algoritme untuk mencari solusi. Setiap semut secara 
independen menjelajahi ruang solusi dengan mengikuti jejak feromon dan heuristik yang ada, serta 
membangun solusi potensial untuk masalah yang sedang dihadapi. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.20 Jumlah Semut 

Gambar 3.20 berguna untuk semut dalam memperluas ruang pencarian untuk menemukan jalur 
yang lebih baik pada setiap iterasi berikutnya. Pada penelitian ini, jumlah semut 11 lebih baik dalam 
membantu semut untuk menemukan kemungkinan jalur lebih baik lainnya dengan akurasi sebesar 
93%. 

3.3.10 Iterasi 
 

Iterasi dalam Ant Colony Optimization (ACO) adalah satu siklus penuh dari algoritme di mana 
sejumlah semut (agen) membangun solusi, jejak feromon diperbarui, dan penilaian terhadap solusi 
dilakukan. 
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Gambar 3.21 Iterasi 

Gambar 3.21 menunjukkan bahwa semakin besar jumlah iterasi yang dilakukan maka solusinya 
semakin baik. Pada penelitian ini iterasi terbaik bernilai 100 dengan akurasi sebesar 82%. 

3.3.11 Parameter Akhir Ant Colony Optimization 
 

Parameter akhir Ant Colony Optimization merupakan nilai yang telah melewati proses pengujian 
sehingga mendapatkan akurasi yang lebih baik. 

Tabel 3.4 Parameter Akhir Optimasi 
 

semut iterasi akurasi 

  11 100 93% 

 
 

Tabel 3.4 menunjukan parameter akhir yang telah melewati pengujian optimasi dengan nilai 
terbaik, yaitu jumlah semut bernilai 11, iterasi bernilai 100 dengan akurasi 93%. 

3.3.12 Perbandingan Hasil 
 

Perbandingan hasil adalah analisis untuk melihat perbedaan atau persamaan antara dua 
metode yang digunakan yaitu metode Backpropagation dan metode Backpropagation 
dengan optimasi Ant Colony Optimization. 
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Gambar 3.22 Hasil Perbandingan 

Pada Gambar 3.22 Algoritme Backpropagation mengalami peningkatan akurasi setelah 
dioptimasi menggunakan metode Ant Colony Optimization. Optimalisasi ini memungkinkan 
pencarian bobot dan bias yang lebih efektif, sehingga model Neural Network dapat menghasilkan 
prediksi yang lebih tepat dan akurat. 

3.4 Hasil 
 

Hasil pengujian pada kedua metode di ujikan sebanyak 5 kali, lalu dihitung rata-ratanya. bahwa 
Backpropagation-ACO memiliki akurasi lebih tinggi dibandingkan Backpropagation dengan 
akurasi sebesar 80%. Sedangkan, Backpropagation-ACO mendapatkan akurasi sebesar 92%. 
Sehingga dapat dikatakan ACO berhasil menaikkan akurasi Backpropagation sebesar 12%. 

Hasil Perbandingan 
120% 
100% 

80% 
60% 
40% 
20% 

0% 

92% 96% 93% 96% 
87% 

88% 89% 
77% 70% 78% 

1 2 3 4 5 

Backpropagation Ant Colony Optimization 
Ak

ur
as

i 


