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BAB III 
HASIL ANALISIS DAN PEMBAHASAN 

3.1 Alur Flowchart 
Flowchart sistem menjelaskan alur dari simbol-simbol yang digunakan untuk 

menggambarkan proses kerja sistem pada klasifikasi penyakit pada tanaman padi 
 

 

Gambar 2.3 Alur Flowchart 
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Keterangan flowchart penelitian : 

1. Di mulai dengan memasukkan data. 
2. Inisialisasi bobot. Pada tahap ini, bobot-bobot yang menghubungkan neuron-neuron dalam jaringan 

diberikan nilai awal secara acak. Inisialisasi bobot yang tepat sangat penting untuk memastikan 
konvergensi algoritma pelatihan yang efisien seperti propagasi mundur dan menghindari terjebak 
pada minimum lokal. 

3. Inisialisasi learning rate. proses pelatihan jaringan saraf yang menentukan nilai awal kecepatan 
pembelajaran. Kecepatan pembelajaran menentukan seberapa besar bobot jaringan disesuaikan pada 
setiap iterasi pelatihan. Nilai learning rate yang benar sangat penting untuk mencapai konvergensi 
yang cepat dan stabil serta menghindari osilasi dan proses pembelajaran yang lambat. 

4. Inisialisasi Max Epoch menentukan jumlah maksimum iterasi atau siklus pelatihan yang dilakukan 
algoritma. Hal ini dimaksudkan untuk mencegah pelatihan yang terlalu lama atau tidak efisien. 
Inisialisasi Target Error, sebaliknya, adalah fase yang menentukan nilai kesalahan minimum yang 
diperlukan sebagai kriteria untuk menghentikan pelatihan. Proses pelatihan berhenti ketika nilai 
Error jaringan mencapai atau turun di bawah nilai target ini, untuk memastikan bahwa model 
mencapai tingkat akurasi yang diinginkan. 

5. Input data pelatihan adalah fase yang menyediakan data yang digunakan untuk melatih jaringan saraf 
tiruan. Data pelatihan terdiri dari pasangan masukan dan keluaran yang diketahui yang digunakan 
untuk mengajarkan model cara memetakan masukan ke keluaran yang benar. Kualitas dan 
keterwakilan data pelatihan penting untuk memastikan bahwa jaringan dapat mempelajari dan 
menggeneralisasi data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya dengan benar. 

6. Forward Propagation merupakan fase dalam proses pelatihan jaringan saraf dimana data masukan 
diproses oleh jaringan untuk menghasilkan keluaran yang diprediksi. Pada tahap ini, setiap neuron 
pada lapisan tersembunyi dan lapisan keluaran menghitung nilai aktivasi berdasarkan bobot yang 
ada dan fungsi aktivasi yang digunakan. Keluaran Forward Propagation kemudian dibandingkan 
dengan keluaran yang diharapkan untuk menghitung error, yang digunakan pada fase Backward 
Pagation. 

7. Backward Propagation adalah fase dalam proses pelatihan jaringan saraf di mana kesalahan yang 
dihasilkan selama Forward Propagation disebarkan kembali melalui jaringan. Fase ini menghitung 
gradien kesalahan untuk setiap bobot dalam jaringan dan memperbarui bobot menggunakan 
algoritme optimasi seperti penurunan gradien. Proses ini bertujuan untuk meminimalkan kesalahan 
prediksi dengan mengatur bobot sehingga jaringan mendekati keluaran yang diharapkan. 

8. Pembaruan bobot adalah fase dalam proses pelatihan jaringan saraf di mana bobot jaringan 
disesuaikan berdasarkan gradien kesalahan yang dihitung selama propagasi mundur. Proses ini 
menggunakan learning rate yang telah ditentukan untuk menyesuaikan nilai bobot guna mengurangi 
kesalahan prediksi. Pembaruan bobot yang efektif membantu jaringan syaraf belajar dan 
menemukan solusi optimal. 

9. Inisialisasi bobot Firefly merupakan langkah awal dalam melakukan optimasi bobot Jaringan Syaraf 
Tiruan menggunakan algoritma Firefly. Pada titik ini, setiap kunang-kunang diinisialisasi dengan 
nilai bobot acak yang berbeda. Berat masing-masing kunang-kunang mewakili solusi yang mungkin, 
dan algoritma kunang-kunang digunakan untuk menemukan solusi optimal melalui interaksi dan 
pergerakan kunang-kunang berdasarkan intensitas cahaya dan daya tariknya. Tujuan dari inisialisasi 
ini adalah untuk memberikan solusi awal yang berbeda yang akan dioptimalkan selama proses 
pelatihan. 

10. Inisialisasi gerakan Firefly merupakan salah satu tahapan dalam algoritma Firefly, dimana setiap 
kunang-kunang bergerak berdasarkan daya tariknya terhadap kunang-kunang lain dan koefisien 
serapan cahayanya. Gaya tarik menarik antara dua kunang-kunang dipengaruhi oleh intensitas 
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cahaya kunang-kunang yang berkaitan dengan kualitas larutan yang diwakili oleh berat kunang- 
kunang. Koefisien serapan optik menentukan seberapa cepat gaya tarik menarik berkurang seiring 
bertambahnya jarak. Tujuan fase ini adalah memandu kunang-kunang menuju solusi optimal, 
dengan mempertimbangkan interaksi dan jaraknya. 

11. Memperbarui pergerakan Firefly merupakan langkah dalam algoritma Firefly yang menyesuaikan 
posisi masing-masing kunang-kunang berdasarkan daya tariknya terhadap kunang-kunang lain yang 
lebih terang dan koefisien serapan cahayanya. Kunang-kunang bergerak menuju kunang-kunang 
yang lebih terang, dengan memperhatikan jarak antara mereka dan intensitas cahaya yang 
dipancarkan. Proses ini memungkinkan Firefly menjelajahi ruang solusi secara efektif dan mencapai 
solusi optimal. 

12. Penerapan bobot optimal pada BPPN merupakan langkah penerapan bobot yang dioptimalkan oleh 
algoritma Firefly pada jaringan syaraf tiruan Backpropagation. Bobot optimal ini menggantikan 
bobot awal dan memungkinkan jaringan saraf memulai pelatihan dalam kondisi yang lebih baik. 
Tujuan dari proses ini adalah untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi pelatihan serta mempercepat 
konvergensi menuju solusi optimal. 

13. Latihan beban dan update BPPN merupakan tahap pelatihan jaringan syaraf tiruan dengan 
menggunakan data latih menggunakan Backpropagation. Pada fase ini, jaringan memperbarui bobot 
secara berulang berdasarkan gradien kesalahan yang dihitung. Proses ini berlanjut hingga jaringan 
mencapai konvergensi. Hingga kesalahan prediksi mencapai level minimum yang diinginkan atau 
jumlah iterasi maksimum tercapai. 

14. Model BPPN-Firefly menggabungkan algoritma jaringan saraf tiruan Backpropagation (BPPN) 
dengan algoritma Firefly yang digunakan untuk mengoptimalkan bobot jaringan saraf tiruan. Dalam 
model ini, algoritma Firefly terlebih dahulu menginisialisasi dan mengoptimalkan bobot awal 
jaringan, kemudian BPPN menggunakan bobot tersebut untuk proses pelatihan selanjutnya. Tujuan 
dari model ini adalah untuk memanfaatkan kekuatan kedua algoritma untuk meningkatkan akurasi 
dan efisiensi pelatihan. 

15. Hasil BPPN-Firefly merupakan keluaran akhir dari algoritma jaringan saraf tiruan Backpropagation 
(BPPN) yang digabungkan dengan algoritma Firefly setelah proses pelatihan selesai. Hasil ini 
mencakup model jaringan saraf tiruan dengan bobot optimal yang dapat membuat prediksi sangat 
akurat. Hasil ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja model pada data pengujian dan untuk 
memastikan bahwa model tersebut dapat diandalkan untuk tugas klasifikasi atau prediksi yang 
diinginkan. 
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3.2 Implementasi Program 
 

Implementasi program adalah proses penerapan program yang sudah dirancang 
sebelumnya. Tujuannya untuk mencapai hasil yang telah ditetapkan. 

3.2.1 Pembagian data latih dan data uji 
 

Pembagian data latih dan data uji adalah proses yang dimana model yang dibangun 
dapat generalisasi dengan baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Berikut 
hasil dari pembagian data latih dan data uji. 

Gambar 3.1 Pengujian Pembagian Data 

Berdasarkan Gambar 3.1 menunjukkan Jumlah data latih yang berjumlah 875 dan data 
uji yang berjumlah 219 dari total data yang berjumlah 1094 data. Pembagian data dilakukan 
dengan memasukkan parameter test_size 0.2, artinya 20% dari total data dijadikan data uji, 
sedangkan 80% di gunakan untuk data latih. 

3.2.2 Normalisasi Data 
 

Pada tahap ini langkah dalam prapemrosesan data yang membantu meningkatkan 
kinerja pengujian normalisasi data. 

 

Gambar 3.2 Pengujian Normalisasi Data 

Berdasarkan Gambar 3.2 menunjukkan data setelah proses normalisasi. Hasil 
normalisasi yang menunjukkan nilai yang sama bisa disebabkan oleh keseragaman data awal 
atau masalah dalam proses normalisasi itu sendiri. 

3.2.3 K-Fold Cross Validation 
 

Dalam setiap perulangan K-Fold Cross Validation, data dibagi menjadi data latih (Train 
Index) dan data uji (Text Index). Pada pengujian ini, nilai K yang digunakan adalah 2, dengan 
membagi data menjadi 2 Fold dan mengulangi proses pelatihan serta evaluasi. Teknik ini 
memastikan setiap data digunakan sebagai data latih dan data uji, sehingga nilai evaluasi 
konsisten. Berikut hasil dari Pengujian Index K-Fold. 
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Gambar 3.3 Pengujian Train Index K-Fold 

Berdasarkan gambar 3.3 menunjukkan train index dari data yang digunakan sebagai data 
latih pada k-fold. Indeks ini merujuk pada baris-baris data yang digunakan untuk melatih model 
pada setiap fold. Berikut contoh pada train index. Pada fold pertama, data latih mencakup indeks 
1, 4, 7, 9 dan seterusnya hingga indeks 1092. 

 

Gambar 3.4 Pengujian Test Index K-Fold 
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Berdasarkan gambar 3.4 menunjukkan indeks yang tidak termasuk dalam test index pada iterasi 
tersebut akan digunakan sebegai data uji yaitu indeks nilai 2,3,5,6 dan seterusnya hingga indeks 1093. 
Data uji menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan data baru, sehingga memberikan 
gambaran yang lebih jelas mengenai kinerja keseluruhan model. 

3.2.4 Menginisialisasi bobot dan bias 
 

Menginisilialisasi bobot dan bias dengan tepat sangat penting dalam pelatihan. Pemilihan 
metode inisilialisasi yang sesuai dengan arsitektur jaringan dan jenis fungsi aktivitas yang digunakan 
dapat mempengaruhi kinerja dan efisiensi model secara signifikan. 

Gambar 3.5 Pengujian Bobot dan bias sebelum optimasi 

Berdasarkan Gambar 3.5 terdapat beberapa layer, masing-masing dengan bobot (weights) dan 
bias (biases). Terdapat tiga layer utama yang ditunjukkan oleh W1, b1, W2, b2, W3 dan b3. Inisilialisasi 
penting dalam pelatihan Jaringan Syaraf Tiruan karena nilai awal dari bobot dan bias dapat 
mempengaruhi kinerja akhir dari model yang dilatih. 

3.2.5 Proses Optimasi Menggunakan Firefly 
 

Pada tahap optimasi nilai yang ditampilkan adalah keaktraktifan kunang-kunang (Firefly), 
bobot dan bias yang telah di optimasi. 
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Gambar 3.6 Pengujian Bobot dan bias setelah optimasi 
 

Gambar 3.7 Pengujian Nilai Keatraktifan Firefly 

Berdasarkan Gambar 3.6 menampilkan hasil dari bobot dan bias yang telah di optimasi 
menggunakan algoritme Firefly, sedangkan pada Gambar 3.7 menampilkan keaktraktifan kunang- 
kunang dari algoritme Firefly. 

 
3.2.6 Epoch dan Loss 

 
Pada tahap ini menunjukkan nilai loss di Epoch selama proses pelatihan. Berikut adalah 

pengujian Epoch dan loss. 
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Gambar 3.8 Pengujian Epoch dan Loss 

Berdasarkan Gambar 3.8 menunjukkan nilai dari pelatihan sebanyak 500 Epoch. Penurunan 
nilai loss dari 0 hingga 400 menunjukkan bahwa model mengalami proses pembelajaran yang baik 
selama pelatihan. 

3.2.7 Forward Propagation dan Backward Propagation 
 

Pada tahap ini menunjukkan proses dari Forward Propagation dari data indeks 0. Dimana 
proses input syaraf melewati beberapa lapisan hingga menghasilkan output terakhir. 

 

Gambar 3.9 Pengujian Forward Propagation 

Berdasarkan Gambar 3.9 menunjukkan input diteruskan melalui setiap lapisan dalam jaringan 
saraf tiruan, menghasilkan nilai aktivasi di setiap lapisan, hingga menghasilkan output. 

 
Pada tahap ini ini menunjukkan proses dari Backward pagation dari data indeks 0. Proses ini 

melibatkan pembaruan bobot dan bias dari lapisa-lapisan jaringan berdasarkan kesalahan yang 
dihitung selama fase Forward propagation. 



25  

 
Gambar 3.10 Pengujian Backward Propagation 

Berdasarkan Gambar 3.10 menunjukkan perubahan dalam parameter jaringan Syaraf setelah 
backward pagation. Yang mencerminkan jaringan saraf untuk belajar dri data yang diberikan pada 
indeks 0. 

 
3.2.8 Perbandingan Data Uji Dan Data Klasifikasi 

 
Pada tahap ini menunjukkan hasil dari proses klasifikasi menggunakan data uji. Berikut adalah 

hasil dari perbandingannya. 

 

Gambar 3.11 Pengujian perbandingan Data 
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Berdasarkan Gambar 3.11 menunjukkan hasil dari klasifikasi dari model terhadap data uji, 
dengan hasil yang tampaknya akurat berdasarkan tabel yang ditampilkan. 

3.2.9 Evaluasi 

 

Gambar 3.12 Hasil Pengujian Evaluasi 

Berdasarkan Gambar 3.12 Secara keseluruhan nilai-nilai metrik yang ditampilkan 
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang baik, dengan nilai akurasi 0.9003656307129799, 
presisi 0.8825960136120564, recall 0.9090909090909092, dan F1-Score 0.8903945111492281. 

 

 
3.3 Hasil Pengujian 

 
Dalam bab ini, menjelaskan langkah-langkah implementasi algoritme Firefly untuk 

mengoptimalkan metode Backpropagation. Pembahasan mencakup mulai dari tahap persiapan data, 
perancangan model, implementasi algoritme, hingga evaluasi kinerja model. 

3.3.1 Parameter awal Backpropagation 
 

Pengujian pada parameter awal dilakukan untuk mengetahui parameter yang optimal 
dalam model algoritme Backpropagation. Berikut adalah parameter awal algoritme 
Backpropagation. 

Tabel 3.1 Parameter awal Backpropagation 
Rasio K-Fold Learning 

Rate 

Epoch Hidden 1 Hidden2 Akurasi 

10% 5 0,03 500 10 5 0,171845335 

 
 

Berdasarkan pada Tabel 3.1 menunjukkan parameter awal yang akan digunakan untuk 
pengujian yaitu rasio data dengan nilai 10%, nilai K-Fold 5, nilai Learning rate 0,03, nilai 
Epoch 500, hidden 1 dengan nilai 10 dan, hidden 2 dengan nilai 5 dengan akurasi 0,171845335. 

3.3.2 Rasio Data 
 

Rasio data digunakan untuk membagi data menjadi data latih dan data uji. Berikut hasil 
dari pengujian rasio data. 
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Gambar 3.13 Gambar Grafik Pengujian Data 

Berdasarkan Gambar 3.13 grafik pengujian rasio data mendapatkan nilai akurasi 
tertinggi pada rasio 20% sebesar 0,188864312. Sehingga nilai pengujian rasio terbaik adalah 
20%. 

3.3.3 K-Fold 
 

K-fold Cross Validation adalah metode evaluasi yang digunakan untuk 
membandingkan algoritme pelatihan. Prosesnya melibatkan pembagian dataset menjadi 
beberapa bagian atau lipatan sebanyak K. Berikut hasil dari pengujian K-Fold. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 3.14 Grafik Pengujian K-Fold 

Berdasarkan Gambar 3.14 menunjukkan grafik pengujian K-Fold mendapatkan nilai 
akurasi tertinggi pada jumlah K-Fold 2 sebesar 0,39250457. Sehingga nilai pengujian pada K- 
Fold terbaik adalah 2. 

3.3.4 Learning Rate 
 

Learning rate adalah parameter yang menentukan besarnya langkah pembaruan bobot 
model selama pelatihan. Berikut hasil dari pengujian Learning rate. 
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Gambar 3.15 Grafik Pengujian Learning Rate 

Berdasarkan Gambar 3.15 menunjukkan grafik pengujian Learning rate mendapatkan 
hasil akurasi tertinggi pada nilai Learning rate 0,03 sebesar 0,463071298. Sehingga nilai 
pengujian pada Learning rate terbaik adalah 0,03. 

3.3.5 Epoch 
 

Epoch adalah parameter menggambarkan satu putaran lengkap ketika model 
mempelajari seluruh dataset. Berikut hasil dari pengujian Epoch. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 3.16 Grafik Pengujian Epoch 

Berdasarkan Gambar 3.16 menunjukkan grafik pengujian Epoch mendapatkan hasil 
akurasi tertinggi pada nilai Epoch 500 sebesar 0,444972578. Sehingga nilai pengujian pada 
Epoch terbaik adalah 500. 

3.3.6 Hidden 
 

Hidden layer adalah lapisan tersembunyi dari neural network yang terletak di antara 
lapisan input layer dan lapisan output layer. Berikut hasil dari pengujian Hidden layer 1. 
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Gambar 3.17 Grafik Pengujian Hidden Layer 1 

Berdasarkan Gambar 3.17 menunjukkan grafik pengujian Hidden layer 1 mendapatkan 
hasil akurasi tertinggi pada nilai sebesar 0,37440585. Sehingga nilai pengujian pada Hidden 
layer 1 terbaik adalah 20. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Gambar 3.18 Grafik Pengujian Hidden Layer 2 

Berdasarkan Gambar 3.18 menunjukkan grafik pengujian Hidden layer 2 mendapatkan 
hasil akurasi tertinggi pada nilai sebesar 0,412248629. Sehingga nilai pengujian pada Hidden 
layer 2 terbaik adalah 5. 

3.3.7 Parameter Akhir Backpropagation 
 

Parameter akhir dilakukan untuk mengetahui parameter yang terbaik setelah 
melakukan pengujian dari parameter awal dalam model algoritme Backpropagation. 

Tabel 3.2 Parameter Akhir Backpropagation 
Rasio K-Fold Learning 

Rate 

Epoch Hidden 1 Hidden2 Akurasi 

20% 2 0,03 500 20 5 0,436380256 

 
 

Berdasarkan pada Tabel 3.2 menunjukkan parameter akhir yang akan digunakan 
untuk pengujian yaitu rasio data dengan nilai 20%, nilai K-Fold 2, nilai Learning rate 0,03, 
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nilai Epoch 500, Hidden 1 dengan nilai 20 dan, Hidden 2 dengan nilai 5 dengan akurasi 
0,436380256. 

3.3.8 Parameter Awal Firefly Optimization 
 

Pengujian pada parameter awal dilakukan untuk mengetahui parameter yang optimal 
dalam model algoritme Firefly Optimization. 

Tabel 3.3 Parameter Awal Firefly Optimization 
Firefly (Kunang-kunang) Iterasi Akurasi 

7 10 0,800913242 

 
 

Berdasarkan pada Tabel 3.3 menunjukkan parameter awal yang akan digunakan untuk 
pengujian yaitu dengan nilai Firefly yang berjumlah 7, dan nilai iterasi yang berjumlah 10 
dengan akurasi 0,800913242. 

3.3.9 Jumlah Firefly 
 

Jumlah Firefly adalah banyaknya individu (atau solusi) dalam populasi yang digunakan 
untuk eksplorasi ruang pencarian. Berikut hasil dari pengujian jumlah Firefly. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3.19 Grafik Pengujian Jumlah Kunang-Kunang 

Berdasarkan Gambar 3.19 menunjukkan grafik pengujian Jumlah kunang-kunang 
mendapatkan hasil akurasi tertinggi pada nilai sebesar 0,905022831. Sehingga nilai pengujian 
jumlah kunang-kunang terbaik adalah 6. 

3.3.10 Iterasi Firefly 
 

Iterasi Firefly adalah proses yang berulang, melibatkan evaluasi dan pembaruan posisi 
kunang-kunang untuk secara bertahap menemukan solusi terbaik melalui interaksi berdasarkan 
intensitas cahaya. 
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Gambar 3.20 Grafik Pengujian Iterasi Kunang-Kunang 

Berdasarkan Gambar 3.20 menunjukkan grafik pengujian Iterasi kunang-kunang 
mendapatkan hasil akurasi tertinggi pada nilai sebesar 0,86347032. Sehingga nilai pengujian 
jumlah kunang-kunang terbaik adalah 9. 

3.3.11 Parameter Akhir Firefly Optimization 
 

Parameter akhir dilakukan untuk mengetahui parameter yang terbaik setelah 
melakukan pengujian dari parameter awal dalam model algoritme Firefly Optimization. Berikut 
adalah parameter akhir algoritme Firefly Optimization. 

Tabel 3.4 Parameter Akhir Firefly Optimization 
Firefly (Kunang-kunang) Iterasi Akurasi 

6 9 0,90045662 

 
 

Berdasarkan pada Tabel 3.4 menunjukkan parameter akhir yang akan digunakan untuk 
pengujian yaitu dengan nilai Firefly yang berjumlah 6, dan nilai iterasi yang berjumlah 9 dengan 
akurasi 0,90045662. 

3.3.12 Hasil Perbandingan 
 

Hasil perbandingan dilakukan untuk mengetahui perbedaan antara metode 
Backpropagation dan Backpropagation dengan optimasi Firefly. 
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Gambar 3.21 Hasil Perbandingan 

 
Berdasarkan Gambar 3.21 menunjukkan grafik hasil perbandingan antara 

Backpropagation dan Backpropagation dengan optimasi Firefly. Perbandingan menunjukkan 
hasil Backpropagation dengan optimasi Firefly menghasilkan akurasi yang lebih baik 
dibandingkan Backpropagation tanpa optimasi. 

3.4 Hasil 
 

Hasil pada kedua metode dilakukan sebanyak 5 kali pengujian, kemudian rata-rata nilai pada 
pengujian dihitung. Backpropagation dengan optimasi Firefly menghasilkan nilai akurasi sebesar 
90%, sementara Backpropagation tanpa optimasi hanya mendapatkan nilai akurasi sebesar 43%. 
Dapat disimpulkan bahwa dengan optimasi Firefly berhasil meningkatkan nilai akurasi sebesar 
47%. 

Firefly Backpro 

1 2 3 4 5 

0,31261426 0,342778793 

0,507312614 0,495429616 0,523765996 

0,833333333 

0,942922374 0,906392694 0,876712329 

Pengujian Hasil Perbandingan 
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