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ABSTRAK 

Padi (Oryza sativa) merupakan sumber karbohidrat utama bagi masyarakat Indonesia dan mengalami 
peningkatan konsumsi seiring dengan pertumbuhan populasi. Untuk memenuhi kebutuhan ini, 
perluasan area tanam dan penerapan teknologi pertanian modern menjadi kunci dalam meningkatkan 
produksi padi nasional. Meskipun demikian, padi rentan terhadap berbagai penyakit yang dapat 
menurunkan produksi dan kualitas hasil pertanian. Penyakit tanaman padi seperti blast, hawar daun, 
busuk pelepah, tungro, bercak coklat, dan bercak bergaris menjadi ancaman serius yang memerlukan 
penanganan cepat dan tepat. Penelitian ini mengusulkan penggunaan sistem klasifikasi untuk 
menganalisis penyakit pada tanaman padi menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan metode 
Backpropagation. Namun, metode Backpropagation memiliki kelemahan, seperti waktu konvergensi 
yang lama dan sensitivitas terhadap kondisi awal bobot yang sering terjebak dalam minima lokal. Untuk 
mengatasi kelemahan ini, Firefly Algorithm (FA) digunakan sebagai teknik optimasi guna 
meningkatkan performa Backpropagation. Hasil pengujian metode BPP menunjukkan akurasi sebesar 
43%. Sementara kombinasi metode BPP-FA menunjukkan akurasi 90%. Dengan demikian, kombinasi 
metode BPP-FA diharapkan dapat memberikan efektivitas dalam meningkatkan akurasi deteksi 
penyakit. 

Kata kunci : Padi, Klasifikasi, Backpropagation, Firefly, penyakit 
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ABSTRACT 

Rice (Oryza sativa) serves as the primary carbohydrate source for the Indonesian population, with its 
consumption rising in tandem with population growth. To satisfy the growing demand, it is crucial to 
expand the cultivation area and adopt modern agricultural technologies to increase national rice 
production. However, rice is vulnerable to a variety of diseases that can diminish yield and quality. 
Diseases such as blast, leaf blight, sheath blight, tungro, brown spot, and narrow brown spot present 
significant threats that necessitate prompt and accurate intervention. This study suggests utilizing a 
classification system to diagnose rice plant diseases through an Artificial Neural Network (ANN) 
employing the Backpropagation method. The Backpropagation method, however, has certain 
limitations, including lengthy convergence times and sensitivity to initial weight settings, which can 
lead to entrapment in local minima. To overcome these limitations, the Firefly Algorithm (FA) is used 
as an optimization technique to improve Backpropagation performance. Evaluation of the BPP method 
alone showed an accuracy of 43%, whereas the combined BPP-FA methods achieved an accuracy of 
90%. Therefore, the combined BPP-FA approach is anticipated to significantly enhance the accuracy of 
disease detection. 

Keyword: Rice, Classification, Backpropagation, Firefly, Disease 
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BAB I  
PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Padi (Oryza sativa), sebagai sumber karbohidrat utama bagi Masyarakat Indonesia, mengalami 
peningkatan konsumsi seiring dengan pertumbuhan populasi. Untuk memenuhi kebutuhan, perluasan 
area tanam dan penerapan teknologi pertanian modern menjadi kunci dalam meningkatkan produksi 
padi nasional (Christiawan et al., 2023).  Padi merupakan makanan utama yang diandalkan oleh 
masyarakat Indonesia karena kaya akan nutrisi sesuai dengan kebutuhan tubuh manusia  (Hawar et al., 
2023).  

Namun, di balik upaya peningkatan produksi terdapat berbagai tantangan yang harus dihadapi 
salah satu masalah yang timbul adalah serangan hama dan kondisi cuaca yang berubah-ubah, karena 
masalah ini penyakit tanaman padi muncul. Penyakit pada tanaman padi merupakan ancaman yang 
dapat menyebabkan penurunan produksi padi dan kualitas dalam pertanian (Nugroho and Nurraharjo, 
2023). Ada beberapa penyakit yang menyerang pada tanaman padi seperti penyakit blast, penyakit 
hawar daun (kresek), penyakit busuk pelepah, penyakit tungro (kerdil), penyakit bercak coklat, penyakit 
bercak bergaris dan lain-lain(Sulistiyanto, Saputri and Noviyanti, 2022). 

Untuk mengatasi penyakit pada tanaman padi, maka dibutuhkan konsep untuk mengatasi 
permasalahan tersebut. Konsep yang digunakan adalah sistem untuk menganalisis penyakit pada 
tanaman padi, Sistem untuk menganalisis penyakit pada tanaman padi adalah dengan konsep klasifikasi 
(Purwadi and Nasyuha, 2022). Klasifikasi dapat membantu masyarakat petani untuk mengetahui 
penyakit yang ada pada tanaman padi untuk mencegah penurunan produksi dan kerugian (Nugroho and 
Nurraharjo, 2023).   

Salah satu metode yang efektif untuk melakukan proses klasifikasi adalah Jaringan Syaraf 
Tiruan, Jaringan Syaraf Tiruan merupakan sistem pengolahan informasi yang menyerupai struktur 
jaringan syaraf biologis. Jaringan Syaraf Tiruan ditentukan oleh tiga elemen utama, yaitu pola koneksi 
antar neuron, teknik penyetelan bobot penghubung, dan fungsi aktivasi (Ikhsan, Armansyah and Tamba, 
2022). Jaringan Syaraf Tiruan mempunyai beberapa metode diantara nya K-Nearest Neighbor (KNN), 
Support Vector Machine (SVM), Naïve Bayes, dan Backpropagation (Gunawan and Putra, 2021). 

Untuk menentukan jenis penyakit pada tanaman padi memerlukan pemahaman seperti 
penelitian yang dilakukan sebelumnya oleh Fakhri Habib Hawari, dengan metode Convolutional yang 
dilakukan pada tahun 2022, mengklasifikasi penyakit pada padi. Nilai akurasi yang di dapat sebesar 
85% untuk data training, 86% untuk data testing, dan 95% untuk data validation dengan jumlah 10 
epoch (Hawari et al., 2022). Untuk penelitian selanjutnya dilakukan oleh Ery Murniyasih, dilakukan 
pada tahun 2020, dengan metode Learning Vector Quantization untuk Identifikasi Penyakit Padi 
Berdasarkan Bentuk Bercak Daun. Nilai akurasi yang di dapat sebesar 75% dan mempunyai Tingkat 
error 25%. Dengan ukuran piksel 95x35, Learning rate 0.02, EPS 0.001, pengurangan alpha 0.5, dan 
epoch sebanyak 5 kali (Murniyasih et al., 2020).  

Backpropagation merupakan jaringan multilayer karena memiliki banyak lapisan. Lapisan 
output berasal dari lapisan tersembunyi karena pola input digunakan sebagai pola pelatihan (Norhikmah 
and Rumini, 2020). Pada penelitian sebelumnya oleh Jaka Permadi, dilakukan pada tahun 2021, dengan 
metode K-Nearest Neighbor dan Backpropagation Neural Network dalam prediksi resiko diabetes tahap 
awal. Metode Backpropagation lebih baik dari pada metode K-Nearest Neighbor. Dengan nilai akurasi 
yang di dapat sebesar 90%, presisi 90%, dan recall 90% oleh metode Backpropagation. Sedangkan 
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metode KNN hanya mendapatkan nilai akurasi sebesar 83.75%, presisi sebesar 85.5497% dan recall 
sebesar 83.75% (Permadi, Rhomadhona and Aprianti, 2021).  

Algoritme Backpropagation memiliki beberapa kelemahan seperti membutuhkan waktu lama 
untuk konvergensi dalam proses training, cukup sensitif dengan kondisi awal weight dan relatif sering 
terjebak pada lokal minimal yang bisa menggagalkan proses training (Bohari and Teknik, 2022). Maka 
untuk mengatasi kekurangan yang terdapat di Backpropagation di butuhkan teknik optimasi dengan 
mengubah fungsi pembelajaran untuk memperbaiki performa Backpropagation. Dengan menggunakan 
teknik optimasi tersebut, Backpropagation dapat memperoleh solusi yang lebih optimal dan akurat 
(Ridho et al., 2023). 

Terdapat beragam metode optimasi yang dapat di terapkan yaitu seperti Particle Swarm 
Optimization (PSO), Genetic Algorithm (GA), dan Firefly Algorithm (FA) yang dapat dimasukkan 
ketika proses pelatihan jaringan (Zurkarnain, Damayanti and Winarko, 2021). Algoritma Firefly adalah 
algoritma yang terinspirasi oleh perilaku gerombolan kunang-kunang dan telah menjadi salah satu 
algoritma paling populer yang digunakan untuk berbagai masalah optimasi. Algoritma ini termasuk baik 
dan memiliki kinerja yang tangguh dalam menyelesaikan masalah (Dewi, 2022). 

 Penggunaan metode Firefly Algorithm sebagai teknik optimasi dipilih karena kemungkinannya 
untuk mencapai nilai optimal dengan lebih cepat daripada algoritma Genetika dan PSO. Algoritma ini 
menawarkan potensi efisiensi yang lebih tinggi dalam proses pencarian solusi optimal dalam berbagai 
konteks optimasi (Sistem et al., 2021). Pada penelitian sebelumnya yang di lakukan oleh ZHAO 
Xinhao, dilakukan pada tahun 2023, dengan metode Firefly Optimization Algorithm untuk melihat 
kondisi kesehatan pada baterai Lithium. Menunjukkan bahwa rentang fluktuasi kesalahan dapat 
berkurang 0,049% (Xinhao and Liang, 2023).  

Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma optimasi Firefly dan metode Backpropagation 
pada Jaringan Saraf Tiruan (JST) guna mendeteksi penyakit pada tanaman padi. Penelitian ini juga 
mengevaluasi sejauh mana efektivitas algoritma Firefly dalam meningkatkan akurasi deteksi penyakit 
pada tanaman padi. 

1.2 Rumusan masalah 

Rumusan masalah dalam penelitian ini (i) Bagaimana hasil klasifikasi penyakit 
tanaman padi yang diperoleh melalui penggunaan metode Backpropagation dalam proses 
klasifikasi, (ii) Bagaimana dampak penerapan algoritma optimasi Firefly dalam memperbaiki 
pengoptimalan bobot pada algoritma Backpropagation untuk menentukan klasifikasi jenis 
penyakit pada tanaman padi? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian dalam penelitian ini (i) Mengidentifikasi jenis penyakit padi dan 
mendapatkan hasil identifikasinya dengan bantuan metode Backpropagation, (ii) Untuk 
mengetahui seberapa pengaruh algoritma optimasi Firefly dalam mengoptimalkan bobot pada 
metode Backpropagation? 
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1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian dalam penelitian ini (i) Dapat membantu mempercepat proses 
klasifikasi penyakit pada tanaman padi, (ii) Dengan adanya algoritma optimasi Firefly dan 
metode Backprogation, algoritma ini dapat membantu meningkatkan akurasi dalam 
mengklasifikasi jenis penyakit pada tanaman padi. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan Masalah dalam penelitian ini (i) Penelitian ini fokus pada penggunaan 
algoritma Firefly untuk mengoptimalkan metode Backpropagation, (ii) Data yang digunakan 
didapat dari petani melewati wawancara mengenai penyakit pada tanaman padi. 
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BAB II 
METODE PENELITIAN 

2.1 Objek Penelitian 

Salah satu penghambat dalam pertanian padi adalah hama dan penyakit yang menyerang 
pada tanaman padi. Namun pengetahuan para petani padi tentang hama dan penyakit serta 
pengendaliannya masih kurang. Sementara  jumlah pakar tentang hama dan penyakit padi 
terbatas (Sholikhah, Kurniadi and Riansyah, 2021). Maka dari itu salah satu ilmu dalam bidang 
teknologi yang dapat menjadi solusi pada masalah tersebut yaitu ilmu Jaringan Syaraf Tiruan. 

Pada penelitian ini Jaringan Syaraf Tiruan digunakan untuk mengklasifikasi penyakit pada 
tanaman padi. Untuk menghasilkan nilai klasifikasi yang bagus dipilihlah metode 
Backpropagation dengan algoritma optimasi Firefly. Data tanaman padi di ambil dari kuisioner 
kepada petani padi berdasarkan gejala-gejala yang terdapat di kota Samarinda. Adapun jenis-
jenis penyakit dan gejala pada penyakit tanaman padi dapat dilihat pada Table 2.1. 

Table 2.1 Data Penyakit Padi 

Penyakit Gejala 

1. Tungro - Daun kuning kemerah – merahan 
- Daun muda menjadi belang/garis 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 berwarna 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 sempit  - Pada daun dan pelepah daun terdapat 
bercak cokelat 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 

6. Bercak Garis - Muncul garis yang kebasah – basahan 
diantara urat daun 
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- Garis memanjang dan menjadi cokelat 
dengan lingkaran kuning di 
sekelilingnya 

- Berlendir 
- Lendir yang kering berbentuk butiran 

kecil pada garis luka 
  

 

2.2 Data Penelitian 

Dalam penelitian ini, data diperoleh dari kuisioner yang di ambil oleh beberapa petani di 
Samarinda. Data yang di ambil berjumlah 1000 data, terdiri dari jawaban dan tanggapan terhadap 
petani. Data ini berisi 11 penyakit dan gejala yang terdapat pada tanaman padi seperti pada contoh 
Tabel 2.1.  

 
Untuk mendapatkan data yang akurat, dalam penelitian ini menggunakan Teknik wawancara 

kepara petani yang ada di Samarinda, Kec. Samarinda Utara, Lempake, Kec. Tenggarong Seberang, 
Kabupaten Kutai Kartanegara. Untuk mengamati kondisi tanaman padi dilakukan Observasi. 
Observasi dilakukan agar bisa mendapatkan informasi terkait penyakit yang ada pada tanaman padi 
melalui gejala-gejala yang ada. Dengan ada nya proses wawancara dengan petani, diharapkan dapat 
membentuk  dasar yang kuat untuk klasifikasi penyakit pada tanaman padi menggunakan metode 
Backpropagation dengan algoritma optimasi Firefly. 

2.3 Jaringan Saraf Tiruan  

Jaringan Saraf Tiruan (Artificial Neural Network), adalah sistem pengolahan informasi yang 
dirancang untuk meniru cara kerja otak manusia dalam menyelesaikan masalah dengan 
memperbarui bobot koneksi sinopsisnya selama proses pembelajaran (Damanik et al., 2022).  

Jaringan Syaraf Tiruan sering kali menggunakan arsitektur jaringan yang digunakan secara luas 
dalam berbagai aplikasi. Berikut beberapa contoh dari arsitektur tersebut (Indrawan and Pandu 

Kusuma, 2021). 

2.3.1 Jaringan Lapisan Tunggal 

Jaringan ini terdiri dari satu lapisan masukan dan satu lapisan keluaran, dimana neuron pada 
lapisan masukan terhubung langsung ke neuron pada lapisan keluaran. Prosesnya langsung dari 
masukan ke keluaran tanpa melalui hidden layer. 

2.3.2 Jaringan Banyak Lapisan 

Jaringan dengan banyak lapisan memiliki karakteristik khusus yang terdiri dari tiga jenis 
lapisan, yaitu lapisan masukan, lapisan keluaran, dan hidden layer. Jaringan ini mampu 
menyelesaikan masalah yang lebih spesifik dibandingkan dengan jaringan yang hanya memiliki 
satu lapisan. Namun, proses pelatihan pada jenis jaringan ini cenderung lambat, dan menghabiskan 
waktu yang lebih lama. 
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Gambar 2.1 Alur K-Fold 

2.3.3 Jaringan Lapisan Kompetetif 

Pada fase ini, neuron dalam jaringan akan terhubung dan bersaing menjadi aktif dengan 
merespon pola input yang mirip. 

2.4 K-Fold Cross Validation 

K-Fold Cross Validation adalah metode di mana kumpulan data dibagi menjadi K 
bagian atau fold, dan setiap fold secara bergantian digunakan sebagai set pengujian pada 
berbagai titik dalam proses evaluasi model (Peryanto, Yudhana and Umar, 2020). Setiap 
kelompok secara bergantian digunakan sebagai data uji, sementara kelompok lainnya berfungsi 
sebagai data latih. Evaluasi kinerja algoritme dilakukan dengan menggunakan setiap kelompok 
sebagai data uji secara bergiliran, sementara data yang tersisa digunakan sebagai data latih 
(Adiba, Nur Risal and Tahir, 2023). Mari menggunakan validasi 2-fold (K = 2). Kumpulan data 
dibagi menjadi 2 bagian fold. Pada iterasi pertama, bagian pertama digunakan untuk menguji 
model, sementara bagian lainnya digunakan untuk melatih model. Pada iterasi kedua, bagian 
kedua digunakan untuk data uji, sementara bagian lainnya digunakan untuk data latih. Contoh 
alur k-fold dapat dilihat pada Gambar 2.1. 

 

 

 

 
 
 

       

2.5 Backpropagation 

Backpropagation adalah algoritma pembelajaran dalam Jaringan Saraf Tiruan. 
Backpropagation adalah proses pembelajaran dimana bobot-bobot dalam Jaringan Saraf Tiruan 
disesuaikan mundur berdasarkan nilai kesalahan yang terjadi selama proses pembelajaran 
(Ikhsan, Armansyah and Tamba, 2022). Langkah awal yang harus dilakukan adalah 
mengaktifkan neuron dengan menggunakan fungsi aktivasi serta dapat diubah-ubah seperti 
sigmoid berikut (Putri, 2021). 

𝑦 = 𝑓(𝑥) =
ଵ

ଵାషೣ                                   (1) 

𝑓ᇱ(𝑥) = 𝜎𝑓(𝑥)[1 − 𝑓(𝑥)]                   (2) 
 

atau menggunakan tangen sigmoid  

𝑦 = 𝑓(𝑥) =
ೣିషೣ

ೣାషೣ     (3) 

𝑓ᇱ(𝑥) = [1 + 𝑓(𝑥)[1 − 𝑓(𝑥)]    (4) 

Langkah berikutnya adalah melakukan perhitungan feedforward dengan rumus 
sebagai berikut. 
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𝑧ೕ
= 𝑣 + ∑ୀଵ

 𝑥𝑣     (5) 

Setiap data nilai masukan (𝑍,𝑗 = 1, … , 𝑝) yang dijumlahkan termasuk biasnya. 

Kemudian, hasil dari data tersembunyi dihitung menggunakan fungsi aktivasi 𝑧 = 𝑓(𝑧_ೕ
) 

langkah berikutnya adalah mengirimkan keluaran dengan rumus sebagai berikut. 

𝑦_𝑖𝑛 = 𝑤 + ∑ୀଵ
 𝑧𝑤     (6)  

Dimana setiap data nilai luaran (𝑦ᇲ𝑘 = 1, … , 𝑚) yang di jumlahkan dengan bobot 
pada masukan sehabis itu dari data luaran menggunakan aktivasi 𝑦 = 𝑓(𝑦_ೖ

) yang 

selanjutnya di kirim ke seluruh luaran. (Zhao et al., 2021) 

Untuk melakukan penyesuaian bobot dan bias pada setiap keluaran, menggunakan cara 
sebagai berikut. 

𝑤(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑤(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑤    (7) 

Untuk melakukan penyesuaian bobot dan bias pada setiap input, menggunakan cara 
sebagai berikut. 

𝑣(𝑏𝑎𝑟𝑢) = 𝑣(𝑙𝑎𝑚𝑎) + ∆𝑣     (8) 

Untuk melakukan propagasi error dengan mempertimbangkan nilai vektor selisih yang 
dievaluasi melalui perulangan mundur 𝜏 = 𝜏 − 1, 𝜏 − 2, … ,1 adalah 

𝛿
 (𝑖) = [∑ୀଵ

ఛାଵ 𝛿
ାଵ(𝑙)𝑊ାଵ(𝑙𝑖)]

డഓ

డೖ
ഓ ()

   (9) 

Dalam algoritma proses Backpropagation of error terdapat beberapa langkah, yang 
pertama setiap nilai keluaran yang dihasilkan (𝑦ᇲ𝑘 = 1,2, … , 𝑚) di bandingkan dengan nilai 

target (𝑡). Kemudian menentukan nilai bobot yang menghubungkan hidden note, output note, 
dan bias dengan menghitung nilai koreksi. Langkah selanjutnya adalah menghitung nilai bobot 
pada jalur yang dilaluinya, kemudian dikalikan dengan nilai error dari semua node pada lapisan 
tersembunyi saat telah mencapai lapisan luar. Nilai dari hidden note akan dijumlahkan setelah 
menerima setiap nilai.  

Untuk setiap output, error akan dihitung untuk setiap nilai dan dibandingkan dengan 
target yang diinginkan. Karena untuk melakukan penyesuaian nilai bobot yang 
menghubungkan antara lapisan tersembunyi dan lapisan luar, nilai error tersebut digunakan 
sebagai dasar. Dalam Backpropagation, bentuk fungsi error (MSE) sebagai berikut 

𝐸 =
ଵ

ଶ
∑ ୀଵ

ఛ
(𝑡 − 𝑦

(்)
)ఛ(𝑡 − 𝑦

(்)
)              (10) 

 

2.6 Multi-Class 

Multi-Class merupakan Kumpulan data atau yang biasa di sebut dataset yang terdiri 
dari atribut, dan kelas. Dataset dengan karakteristik Multi-Class merupakan dataset yang 
memiliki kelas klasifikasi lebih dari 2 dan biasa di sebut polynominal (Handayani et al., 2023). 
Dalam situasi klasifikasi multi kelas, terdapat lebih dari satu hyperplane yang dibentuk. Salah 
satu metode pendekatan yang digunakan adalah  One Versus All.  
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Metode pendekatan One Versus All adalah metode yang membandingkan satu kelas 
dengan semua kelas lainnya, sesuai dengan namanya (Sastypratiwi, Muhardi and Noveanto, 
2022). One Versus One adalah metode klasifikasi biner dibangun oleh setiap pasangan kelas. 
Pendekatan sederhana untuk menggabungkan semua hasil dari metode klasifikasi biner pada 
One Versus One yaitu menggunakan majority voting dimana contoh uji akan diklasifikasikan 
ke dalam kelas yang memiliki vote tertinggi (Meidianingsih, Eka and Meganingtyas, no date).   

 

2.7 Firefly 

Algoritma kunang-kunang atau Firefly Algorithm adalah sebuah algoritma 
metaheuristik yang terinspirasi dari perilaku berkedip kunang-kunang. Fokus utama perilaku 
ini adalah menarik kunang-kunang lain. Algoritma ini di kembangkan oleh Dr Xin She Yang 
pada tahun 2007 (Simamora, Hajar and Fernandes, 2019). Berikut adalah rumus nya 

 
Berdasarkan pada algoritma Firefly, fungsi objektif didapatkan dari rumus berikut. 

                  maks 𝑓(𝑥), 𝑥 = (𝑥ଵ, … 𝑥ௗ)T    (1) 
Algoritma Firefly juga harus menentukan intesitas cahaya dari setiap kunang-kunang. 

Untuk menentukan intensitas cahaya di dapatkan dengan rumus berikut. 
                                 𝐼(𝑥) = 𝑓(𝑥)     (2) 

Setelah memperoleh intesitas cahaya, Langkah selanjutnya adalah menentukan jarak 
antara kunang-kunang. Jarak antara kunang-kunang dihitung menggunakan rumus berikut. 

𝑟ଵ,ଶ =  ඥ(𝑚ଵ
ଵ  − 𝑚ଶ

ଵ )²  +  (𝑚ଵ
ଶ  − 𝑚ଶ

ଶ) ²            (3) 

Bukan hanya jarak aja, tetapi algoritma Firefly juga butuh nilai daya tarik yang di miliki 
setiap kunang-kunang. Nilai daya tarik di dapatkan dengan rumus. 

                                    𝛽 = 𝛽0𝑒 − 𝑦𝑟2      (4) 
Pergerakan kunang-kunang menjadi penentu dalam algoritma Firefly. Kunang-kunang 

dengan intensitas cahaya yang lebih rendah akan bergerak menuju kunang-kunang dengan 
intensitas cahaya yang lebih tinggi. Perpindahan Firefly di dapatkan dengan rumus. 

                         𝑚_್ೌೝೠ

 = 𝑚_
 +  𝛽𝑒ି௬ଶ ቀ𝑚_ೌೌ

 −𝑚_ೌೌ

 ቁ +  𝑎(𝑟𝑎𝑛𝑑 −
ଵ

ଶ
)   (5) 

2.8 Alat dan Bahan 

Dalam penelitian ini membutuhkan berbagai alat dan bahan untuk mendukung 
penelitian. Alat dan bahan yang di gunakan sebagai berikut. 
a. Alat 

Alat penelitian adalah alat perangkat fisik atau bisa juga berbentuk digital yang 
kegunaan nya untuk mengumpulkan data, dan melakukan percobaan yang sesuai. Tabel alat 
yang di gunakan untuk mengklasifikasikan jenis penyakit pada tanaman padi menggunakan 
metode Backpropagation dengan optimasi Firefly dapat dilihat pada Table 2.2. 

Table 2.2 Alat Penelitian 

Komponen-komponen Spesifikasi 

Laptop MSI KATANA GF66 11UC 

Processor intel Core i5 11400H Gen 11 
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RAM 16 GB 

SSD 512 GB + 1 TB 

Operation System Windows 11 

Text Editor Google Colab 

Software Perhitungan Manual Microsoft Excel 

 

b. Bahan  
Bahan penelitian adalah materi yang digunakan dalam percobaan, dan analisis untuk 

mendukung tujuan riset. Tabel bahan yang digunakan untuk mengklasifikasikan jenis penyakit 
pada tanaman padi menggunakan metode Backpropagation dengan optimasi Firefly dapat 
dilihat pada Table 2.3. 

 

Table 2.3 Bahan Penelitian 

Bahan-bahan Diperoleh dari 

Data gejala penyakit pada tnaman padi Di ambil dari pertanyaan dari petani 

Bahasa Pemrograman Python 

 

2.9 Evaluasi 

Evaluasi merupakan langkah untuk memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi pola 
yang telah dipelajari dari data latihan ke data baru dengan tepat (Nurhikam et al., 2024). 
Kemampuan klasifikasi di ukur dari nilai akurasi, recall, presisi, f1-score. 

2.9.1 Akurasi  

Akurasi digunakan untuk mengetahui seberapa baik sistem dapat mengklasifikasi data 

dengan benar (Nasution, Limbong and Ramadhan, 2020) (Sari and Suryono, 2024). 

Akurasi =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(Total numbers of sampel)
 

2.9.2 Presisi 

Presisi digunakan untuk mengetahui seberapa akurat suatu model dapat 
mengidentifikasi suatu sentimen (Sari and Suryono, 2024).  

Presisi =  
𝑇𝑃

TP + FP
 

2.9.3 Recall  

Recall digunakan untuk mengetahui seberapa baik model menemukan dan mengenali 
suatu sentimen (Sari and Suryono, 2024). 
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Recall =  
𝑇𝑃

TP + FN
 

2.9.4 F1-score 

F1-score digunakan untuk mengetahui perbandingan rata-rata presisi dan recall 
(Athaillah, Azhar and Munarko, 2020). 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  2X
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑋 Presisi

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + Presisi
 

2.10 Prosedur Penelitian 

Sesuai dengan tujuan penelitian ini yaitu adalah mendeteksi penyakit pada tanaman 
padi. Adapun prosedur dalam membangunnya : 

 
Gambar 2.2 Alur Prosedur Penelitian 

 

 

Preprocessing Data 

Split Data 

Backpropagation 

Update bobot 

Optimasi Firefly  

Pengujian 

Selesai 

Masukan data 

Mulai 

Hasil 
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Keterangan Diagram alir penelitian : 

1. Di mulai dengan memasukkan data. 
2. Preprocessing data. Beberapa tahapan di lakukan dalam preprocessing di antara nya pembersihan 

data, transformasi data, normalisasi, dan lain-lain. 
3. Data Splitting. Membagi data menjadi data latih dan data uji. 
4. K-Fold Cross Validation. Adalah metode data dibagi menjadi “K” nilai fold.  
5. Backpropagation. Melakukan pengujian algoritma Backpropagation untuk melihat hasil kinerja 

yang di peroleh. 
6. Update bobot. Setelah pengujian maka dilakukan pembaruan bobot untuk meningkatkan akurasi dan 

mengurangi kesalahan model. 
7. Optimasi. Langkah model Jaringan Syaraf Tiruan yang telah di latih oleh metode Backpropagation 

lalu dioptimasi dengan algoritma Firefly. 
8. Evaluasi. Proses untuk memastikan bahwa model dapat menggeneralisasi pola yang telah dipelajari 

dari data latihan ke data baru dengan tepat. Hasil pengujian yang akan di dapatkan adalah nilai 
akurasi, recall, presisi, f1-score 
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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 

 

 

 

 

Inisilialisasi Learning Rate 
 

Inisialisasi Max Epoch dan 
Target Error 

Forward Propagation 

Backward Propagation 

Pembaruan bobot 

Memperbarui 
pergerakan Firefly 

Inisilialisasi bobot 

Inisialisasi pergerakan firefly  yang 
di tentukan oleh daya tarik dan 
koefiensi penyerapan cahaya 

Mulai 

Input data laƟh 

Menerapkan bobot optimal pada 
BPPN 

Pelatihan dan update pada bobot 
BPPN 

BPPN-Firefly 
model 

Hasil 

Selesai 

Inisialisasi bobot 
Firefly 

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. 
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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, 

0,368372943 0,37440585 0,350822669 0,332358318

0,173126143

0

0,1

0,2

0,3

0,4

10 20 30 40 50
Ak

ur
as

i

Nilai Hidden Layer 1

Pengujian Hidden Layer 1

0,412248629 0,407312614
0,338025594

0,253016453 0,26928702

0

0,1

0,2

0,3

0,4

0,5

5 10 15 20 25

Ak
ur

as
i

Nilai Hidden Layer 2

Pengujian Hidden Layer 2



25 
 

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. 

0,901826484
0,877625571

0,821461187

0,905022831

0,809589041

0,75

0,8

0,85

0,9

0,95

3 4 5 6 7

Ak
ur

as
i

Nilai Jumlah Kunang-Kunang

Pengujian Jumlah Kunang-Kunang



26 
 

 

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%. 
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BAB IV 
PENUTUP 

4.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan pengujian yang telah dilakukan tentang Penerapan 
algoritme Firefly untuk optimasi metode Backpropagation dalam identifikasi jenis Penyakit 
tanaman Padi, maka dapat diambil kesimpulan sebegai berikut : 

1) Hasil metode Backpropagation menghasilkan nilai akurasi sebesar 43% dalam menentukan 
jenis penyakit pada tanaman padi. Dalam metode Backpropagation nilai akurasi bergantung 
pada parameter yang digunakan seperti learning rate, k-fold, rasio data, epoch, dan hidden 
layer.  

2) Penerapan optimasi Firefly dalam memperbaiki pengoptimalan bobot pada 
Backpropagation memberikan dampak yang positif. Optimasi Firefly dapat membantu 
kinerja Backpropagation dengan mengoptimalkan bobot, sehingga proses training menjadi 
efisien. Hal ini menghasilkan peningkatan pada nilai akurasi dalam klasifikasi penyakit pada 
tanaman padi.  

4.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang didapat, perlu dikembangkan agar hasil dalam 
mengklasifikasikan lebih akurat sehingga dapat membantu kebutuhan pengguna. Pada 
penelitian ini menggunakan program Backpropagation dengan optimasi Firefly dengan 
menghasilkan nilai yang tinggi. Selanjutnya dapat diteliti bagaimana implementasi 
Backpropagation untuk pengklasifikasian dengan optimasi yang berbeda. 
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