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3.1

BAB IlI

METODE DAN PERANCANGAN

Metode Penelitian

Tahapan yang diambil dalam penelitian ini yaitu:

Studi Literatur

Yaitu dengan melakukan tinjauan pustaka untuk mendapatkan informasi
berupa data, tulisan, keterangan melalui buku, jurnal atau sumber
informasi lainnya yang mendukung landasan teori. Selain itu juga mencari
informasi terkini melalui internet sehingga data teori yang didapat
mengikuti perkembangan teknologi.

Pengumpulan Data

Pada tahap ini akan dilakukan proses pengumpulan data — data yang
diperlukan dalam penelitian dari Omega Mie Jaya.

Perancangan Aplikasi

Tahap selanjutnya dibuat rancangan untuk membangun aplikasi.
Rancangan yang dibuat meliputi interface, proses dan alur program.
Pembuatan Aplikasi

Tahap ini akan dilakukan pembuatan aplikasi berdasarkan rancangan yang
telah dibuat sebelumnya.

Pengujian Aplikasi

Pada tahap ini akan dilakukan pengujian aplikasi yang telah dibuat dan

juga analisis aplikasi meliputi perbaikan bila terdapat kesalahan

18
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6. Penulisan Laporan
Selanjutnya merupakan tahap dimana akan dilakukan penyusunan

laporan untuk dokumentasi.

3.2 Perancangan Sistem
Perancangan diperlukan agar aplikasi yang dibuat dengan benar dan baik
serta dapat mempunyai fungsi sesuai dengan yang dibutuhkan. Berikut ini akan

dijelaskan mengenai data flow diagram.

3.2.1 Data Flow Diagram
Data Flow Diagram untuk bagian context diagram pada aplikasi ini terdiri

dari dua entitas dan satu proses utama.

: Datgl I'J—l 1 eamlng
A DataAdminLogin

DataLeamingBaru

DataUserLogin

DataPeramalan Admin

DataUpdateUser

User 1

Aplikasi Peramalan

DataUpdateUserbyAdmin A AA
A A* Peramalanl ist Lserl 'id "

DatalDlUser —earRthgtt
HasilPeramalan DatalDAdmin

Gambar 3.1 Context diagram

Dari context diagram tersebut, dilakukan pembuatan data flow diagram
level 1 yang terdiri dari enam proses, yaitu proses login, proses learning, proses

bobot, proses peramalan, proses updateaccount, dan proses user.
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User

DataUpdateUser

Login

DataUser

DataLeamingAddled

2 Leaming |

Lepming

Batateaming

DataAdminLogin

DataUserUpdated

1.4

Peramalanlist

Peramalan

1.3
Peramalan

Peramalan

n

pinUpdated

DataroAanim

LearningList

1.2

Leaming

Update
Account

DataUserUpdatedbyAdmijn

[4

1.5
User

DataupaateAanin

Userl ist
Patallhk B

Pada proses login, user memasukkan username dan password untuk dapat
masuk ke sistem. Kemudian username dicek apakah terdapat di database dan juga

status username masih aktif. Lalu user dapat memilih menu sesuai role dari

Gambar 3.2 Data flow diagram level 1

username tersebut.

Untuk proses pelatihan, hanya admin yang bisa mengaskes user tersebut.

Proses pelatihan terdiri dari tiga proses yaitu proses menambah data, melihat

seluruh data, dan mengedit data.
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DataLearrWWﬁgUpdated

Learping

1.2.1
Show Leaming

List
1.2.2 1 2a
Add New Update Data
LearnijngList
DatalearningBaru Admin '
: DatalLeamingUpdate

Gambar 3.3 Data flow diagram level 2 proses learning

Proses learning ini berhubungan dengan proses bobot. Dari proses
learning akan didapatkan nilai bobot yang akan disimpan di database. Data bobot
ini akan digunakan untuk proses peramalan.

Proses peramalan merupakan proses yang dapat diakses oleh user. User
dapat melihat data peramalan dan melakukan proses peramalan. Untuk proses
peramalan, user memasukkan input data dan data tersebut akan dihitung dengan

menggunakan bobot yang didapat dari proses learning.

Implementasi Genetic ..., Jansen Pratama, FTI UMN, 2014



User

DataPeramalan

Peramalan List

PeramalanList

1.3.1
Show

Peramalan

1.3.2

Add
Peramalan

Bopot

Bobot

Gambar 3.4 Data flow diagram level 2 proses peramalan
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Proses user hanya dapat dilakukan oleh admin. Setelah login, admin dapat

memilih menu user untuk dapat melakukan proses user. Pada proses user, admin

dapat melihat data user dan dapat meng-edit user.

1.5.1

DataUserUpdatd

[N

DataUser

1.5.2

UserList

Add User

@

1.5.3

Admin

Edit User

BatabpdateUser

Gambar 3.5 Data flow diagram level 2 proses user
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3.2.2 Flowchart Sistem
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Berikut ini akan digambarkan flowchart sistem peramalan produksi

menggunakan genetic algorithm neural network. Sistem terdiri dari dua proses

utama yaitu pelatihan dan peramalan.

Start

e

Koneksi database

v

5

Tidak,

Ll
\(

Pilih Menu
Forecasting

Ya Ya Ya
) 4 \ 4 \ 4
. Update
i L t
—> Users Learning Forecasting P— ogou
Y
Pilih Menu
Tidak
v
\/ End ):

Gambar 3.6 Flowchart sistem

Pertama user harus melakukan login untuk dapat masuk ke sistem. Setelah

login berhasil, maka user dapat memilih menu-menu yang sesuai dengan status

mereka.
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Data Login

Berhasil Login?

B =

Data
username

Pesan
kesalahan

Tidak

. Admin membuat account
user untuk dapat melakukan peran . Admin juga dapat melihat data user dan

mengubah status aktif dari user tersebut.
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< Start

Pilih Menu Tidak

Ya
v

Menampilkan data Menambah user

Logi [ 7—>
‘ _G | user baru

) 4

Menonaktifkan user

Y
m
5
o
A

Y, A Proses berhasil? Tidak: el
kesalahan .
Tidak

Gambar 3.8 Flowchart User

Kemudian masuk ke tahap pelatihan untuk mendapatkan bobot yang

terbaik. Admin mengisi data-data yang dijadikan learning bagi sistem. Selain itu,

admin juga dapat melihat dan mengubah data-data tersebut.

Pilih Menu Tidak

Pilih Menu Edit Pilih Menu Star
Data Learning Learning
Ya Ya
A 4 \ 4

[ [ Menampilkan Data Mengubah Data

[ ] [ ] .
\\ Learning \\ —;—) Pelatihan pelatihan Memulai Pelatihan
A |

ra Proses berhasil? Tidak Tampilkan pesan
kesalahan

Gambar 3.9 Flowchart Learning
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Untuk dapat melakukan suatu peramalan menggunakan neural network,

maka diperlukan suatu proses pelatihan. Proses pelatihan digabung dengan

algoritma genetika untuk mendapatkan bobot yang lebih optimal.

\ 4

Inisialisasi learning
rate, pc, pm, jumlah
individu, dan jumlah

generasi

A\ 4

/ Mengambil data
}\ Data Pelatihan pelatihan dari
\ database

A

\ 4

Melakukan
normalisasi data

A\ 4 Optimalisasi
dengan
Backpropagation algoritma
genetika

Ya

v

Simpan nilai bobot
dan bias

—N Bobot

A\ 4

N N

<ﬂ
End J

Gambar 3.10 Subproses flowchart proses pelatihan

Langkah pertama tentunya kita menginisialisasi semua nilai yang akan

digunakan selama proses pelatihan. Kemudian kita mengambil data-data yang

Implementasi Genetic ..., Jansen Pratama,
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akan digunakan untuk proses pelatihan yang diambil dari database. Setelah itu
kita menormalisasi data tersebut untuk menyesuaikan antara range input-output

dengan fungsi aktivasinya. Langkah selanjutnya adalah masuk ke subproses

backpropagation.
( Start
Ya
. Hitung perubahan suku
Tlciak bobot ke hidden layer
Menghitung z dengan . A\ 4
mengkalikan antara bobot 4
dengan input ditambah dengan Update bobot ke output
B J Bobotbaru = bobotlama +
Hitung & di hidden suku perubahan
v layer
S hidden=a *z *
Fungsi aktivasi nilai z dengan bobot
fungsi sigmoid Ya \ 4
Tidak Update bobot ke hidden
layer
Bobotbaru = bobotlama +
\ 4 suku perubahan
Menghitung output dengan

mengkalikan antara bobot >
dengan nilai z ditambah dengan |

bias B \ 4
Hitung perﬁbahan suku ( End )
A
4 bobot ke output= \ /
Fungsi aktivasi nilai o * 6 * bobot
output dengan fungsi A
sigmoid

Hitung & di output
» & output = (v—hasil)
hasil(1-hasil)

Gambar 3.11 Subproses backpropagation

Pada subproses ini, dilakukan penghitungan nilai neuron di hidden layer
dan ditambah dengan biasnya. Kemudian hasil yang didapat diberi fungsi aktivasi
sigmoid. Hal ini juga dilakukan di layer output. Proses tersebut merupakan fase

pertama dari backpropagation. Fase kedua adalah mencari & di layer output dan
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menghitung suku perubahan ke layer output. Setelah itu, juga mencari & di hidden
layer dan menghitung suku perubahan ke hidden layer. Lalu kita masuk terakhir
yaitu meng-update ke hidden layer dan ke layer output.

Tahapan berikutnya adalah proses meng-check apakah epoch sama
dengan max epoch. Jika kondisi tersebut belum tercapai, maka kita masuk ke

tahap algoritma genetika.

( Start
| . :

v

Inisialisasi
kromosom dan
individu

A 4

Fungsi evaluasi
setiap individu

v

Seleksi

\ 4

Crossover

Gambar 3.12 Subproses algoritma genetika
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Algoritma genetika memiliki empat tahapan utama, yaitu fungsi evaluasi,
seleksi, crossover, dan mutasi. Dilakukan inisialisasi individu dan terdiri dari
kromosom. Kromosom ini berisi nilai bobot berasal dari proses sebelumnya. Lalu
masuk ke fungsi evaluasi. Fungsi evaluasi kita menggunakan fase pertama dalam

backpropagation.

Start

Y
Menghitung z dengan
mengkalikan antara bobot
dengan input ditambah dengan
bias

Y

Fungsi aktivasi nilai z
dengan fungsi sigmoid

v

—> End Menghitung output dengan

mengkalikan antara bobot
A dengan nilai z ditambah dengan
bias

\ 4

Tidak Set bobot baru

Fungsi aktivasi nilai output
A dengan fungsi sigmoid
Ya

\ 4
Selisih < P | Hitung selisih antara

best_selisih B output dengan data

Gambar 3.13 Subproses fungsi evaluasi

Fungsi evaluasi ini dikerjakan untuk setiap kromosom. Perhitungan selisih

adalah nilai fitness dari tiap individu yang akan digunakan untuk tahap seleksi.
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Hitung total fitness
dari seluruh individu

v

Probabilitas tiap
individu = fitness /
total fintess

A\ 4

probaCumulatif tiap
individu +=
probabilitas

a

( End Tidak: . L

\ i<populasi;i++
Ya

Random angka 0-1

cumulatif[i] &

Kromosom([i] =

kromosom[i+i]

Gambar 3.14 Subproses seleksi

lebih kecil dari kumulatif selanjutnya.
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Seleksi merupakan tahap dimana individu akan memiliki probablitas untuk
seleksi dan selanjutnya diganti kromosomnya dengan individu lain jika bilangan

random dalam individu tersebut lebih besar dari kumulatif pada saat iterasi dan
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<€ Tidak
y

For i=0;
i<countparenti;
i++

For i=0;
i<populasi; i++

A 4

! i

Pilih 2 parent untuk
di - crossover

Tidak
Random angka 0-1

\ 4

Random angka 1-

B <_ Randomli] < pc
jumlah kromosom

~

Ya

v \ 4
Tampung ke array tukar kromosom
parent mulai dari angka
random

Gambar 3.15 Subproses crossover
Setelah dilakukan seleksi, maka masuk ke tahap crossover. Tahap ini
merupakan tahap untuk pemilihan dua parent yang akan disilangkan untuk
mendapat individu baru. Caranya dengan me-random angka untuk tiap individu
dimana angka tersebut akan dievaluasi apakah lebih kecil dari peluang crossover.
Jika memenuhi kriteria, maka masukkan ke array parent. Kemudian apabila kita
sudah menetapkan individu-individu yang akan kita crossover, maka kita perlu

me-random angka untuk posisi untuk pindah kromosom. Setelah itu, baru kita
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tukar kromosom mulai dari angka random tersebut sehingga muncul individu

baru.

Ganti bobot posisi
index dengan bobot
random

A

Random angka 0-1
Random angka 0-1 untuk bobot baru

A

Random angka 1-
totalkromosom
untuk index yang
akan dimutasi

Random([i] > pm

A
Ya

Count_mutasi++ 1

i<count_mutasi;

Tidak

End )

Gambar 3.16 Subproses mutasi
Tahap terakhir adalah mutasi. Pertama kita membuat angka random untuk
individu yang akan dievaluasi apak lebih besar dari probabilitas mutasinya.
Kemudian setelah mendapatkan individu yang dimutasi, kita membuat angka
random, satu untuk bobot baru dan yang satu lagi adalah posisi/index bobot baru
disimpan. Lalu kita update bobot dengan bobot baru sesuai dengan posisi yang
telah ditentukan. Setelah itu, kembali ke subproses fungsi evaluasi dan seterusnya

sampai mencapai generasi yang telah ditentukan.
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Setelah proses genetika algoritma selesai, maka kita akan mendapatkan
individu yang terbaik. Kita gunakan kromosom individu tersebut yang terdiri dari
bobot-bobot neural network untuk backpropagation selanjutnya dengan data
training berikutnya. Proses tersebut dilakukan hingga epoch mencapai nilai
maksimal. Setelah itu kita akan mendapatkan bobot terbaik yang nantinya akan
digunakan untuk peramalan produksi.

Setelah kita sudah melakukan proses pelatihan, maka user dapat
melakukan proses peramalan produksi. Pertama user harus login terlebih dahulu
dan memilih menu peramalan. Di menu peramalan user, dapat melakukan proses

peramalan dan melihat data peramalan.

Ya

| I

Menampilkan Data
Pelatihan

Memulai Pelatihan

Learning \ —}-—}

End —

Gambar 3.17 Flowchart Peramalan

Ketika user memulai peramalan, maka user memasukkan input berupa 12
buah data dan sistem akan menghitung menggunakan bobot yang telah

sebelumnya.
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Masukkan data
input untuk
peramalan

Data
Produksi

\ 4

Melakukan
normalisasi data

Menghitung z dengan
mengkalikan antara bobot Bobot
dengan input ditambah dengan
bias
A\ 4

Fungsi aktivasi nilai z
dengan fungsi sigmoid

Menghitung output dengan
mengkalikan antara bobot dengan
nilai z ditambah dengan bias

A

Fungsi aktivasi nilai output
dengan fungsi sigmoid

v

Melakukan
denormalisasi data

A
Menyimpan hasil ( . [\
peramalan ——»| Forecasting | |

Gambar 3.18 Subproses flowchart peramalan produksi

Proses peramalan dimulai ketika user memasukkan data input produksi
perbulan selama 12 bulan. Lalu sistem akan melakukan normalisasi data tersebut.
Kemudian akan dilakukan feedforward dengan menggunakan bobot terbaik yang

didapat dari proses pelatinan sebelumnya. Setelah nilai output berhasil dihitung,
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maka akan didenormalisasikan lagi sehingga akan menampilkan dan menyimpan

data peramalan tersebut.

3.2.3 Struktur Tabel

Aplikasi ini memiliki empat tabel, yaitu tabel learning, tabel peramalan,
tabel bobot dan tabel login.
Nama Tabel : Learning

Keterangan : Menyimpan data pelatihan neural network

Tabel 3.1 Tabel learning

NO | Nama Field | Tipe Data Keterangan

1 ID Number | Primary Key

2 P_Bulanl Number | Jumlah Produksi Bulan ke-1
3 P_Bulan2 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-2
4 P_Bulan3 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-3
5 P_Bulan4 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-4
6 P_Bulan5 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-5
7 P_Bulan6 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-6
8 P_Bulan7 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-7
9 P_Bulan8 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-8
10 P_Bulan9 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-9
11 | P Bulanl0 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-10
12 | P_Bulanll Number | Jumlah Produksi Bulan ke-11
13 | P_Bulanl2 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-12
14 Hasil Number | Hasil Ramalan

Nama Tabel : Forecasting

Keterangan : Tabel yang berisi data hasil peramalan

Tabel 3.2 Tabel forecasting

NO | Nama Field | Tipe Data Keterangan
1 ID Number Primary Key
2 P_Bulanl Number | Jumlah Produksi Bulan ke-1
3 P_Bulan2 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-2
4 P_Bulan3 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-3
5 P_Bulan4 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-4
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NO | Nama Field | Tipe Data Keterangan
6 P_Bulan5 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-5
7 P_Bulan6 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-6
8 P_Bulan7 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-7
9 P_Bulan8 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-8
10 | P Bulan9 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-9
11 | P Bulanl0 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-10
12 | P_Bulanll Number | Jumlah Produksi Bulan ke-11
13 | P_Bulanl2 Number | Jumlah Produksi Bulan ke-12
14 Hasil Number | Hasil Ramalan
15 Tanggal Date Tanggal proses peramalan
16 | Keterangan Text Keterangan
Nama Tabel : Bobot
Keterangan : Tabel untuk menyimpan bobot yang akan digunakan dalam
peramalan
Tabel 3.3 Tabel bobot
NO | Nama Field | Tipe Data Keterangan
1 ID Number | Primary Key
2 Bobot Number | Bobot
3 Value Number | Nilai Bobot
Nama Tabel : Login
Keterangan : Tabel untuk menyimpan data user dan admin beserta status akses
ke sistem
Tabel 3.4 Tabel login
NO | Nama Field | Tipe Data Keterangan
1 ID Number | Primary Key
2 ID_User Text Id username untuk login
3 Pass_User Text Password untuk login
4 | Status User Text Penanda apakah user atau admin
5 | Status Aktif Text Nilai Bobot
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3.2.4 Rancangan Tampilan Antarmuka
a. Form Login

Form ini merupakan form untuk melakukan login ke aplikasi ini.

berdasarkan stz

Aplikasi

File Learning | Forecast About

IMN

Gambar 3.20 Form utama
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C. Form Input Data Learning
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Form ini berisi textbox sebanyak 13 untuk menampung jumlah produksi

dan hasilnya yang akan diisi oleh user. Data ini akan digunakan untuk proses

pelatihan. Setelah diisi, user perlu menekan button save.

Aplikasi
File Learning |Forecasting| Personal Admin About
Input Data Learning
‘ Bulanl ‘ ‘ Input ‘ ‘ Bulan7 ‘ ‘ Input ‘ ‘Output‘ ‘ Input ‘
‘ Bulan2 ‘ ‘ Input ‘ ‘ Bulan8 ‘ ‘ Input ‘
‘ Bulan3 ‘ ‘ Input ‘ ‘ Bulan9 ‘ ‘ Input ‘
‘ Bulan4 ‘ ‘ Input ‘ ‘Bulanlo‘ ‘ Input ‘
‘ Bulan5 ‘ ‘ Input ‘ ‘Bulanll‘ ‘ Input ‘
‘ Bulan6 ‘ ‘ Input ‘ ‘Bulanlz‘ ‘ Input ‘
ID USER ‘

Gambar 3.21 Form input data learning

d. Form View Data Learning

Form ini hanya menampilkan data learning yang ada di database dalam

bentuk listview dan juga label untuk menandakan jumlah data. Data learning

terdiri dari data produksi 12 bulan dan data produksi untuk bulan berikutnya.
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Aplikasi

File Learning | Forecasting | Personal Admin About

View Data Learning

No | Bulanl | Bulan2 | Bulan3 | Bulan4 | Bulan5 | Bulan6 | Bulan7 | Bulan8 | Bu | A

< |l

%
<

Number of Record :

ID USER ‘

Gambar 3.22 Form view data learning
e. Form Start Learning
Ketika melakukan proses learning, user dapat melihat keterangan dari

proses learning seperti waktu learning dan tingkat error.

Aplikasi

File Learning |Forecasting| Personal | Admin About

Proses Learning

Keterangan Proses Learning

ID USER ‘

Gambar 3.23 Form learning
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f. Form Start Forecasting
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Form peramalan hampir sama dengan proses input data learning, namun

user hanya melakukan input data 12 bulan saja. Output hasilnya akan digenerate

oleh sistem menggunakan bobot terbaik setelah proses learning.

Aplikasi
File Learning |Forecasting| Personal | Admin About
Start Forecasting
[suant | [nput | | [ Bulanzjfinput | [Outoue] [ Hasit |
[Buian2 | [mput | | [Bulans | [input |
[Buians | [mput | [ sulans | [inpurt |
[8uiana | [mput |  [sdlanto] [inpie |
| Bulans | | Input | 'Bulan11| | mput |
[Butans | [npot | [Bulaniz] [mput |
ID USER ‘
Gambar 3.24 Form peramalan
g. Form View Data Forecasting

Form ini hanya menampilkan data peramalan yang ada di database dalam

bentuk listview dan juga label untuk menandakan jumlah data. Data forecasting

terdiri dari data produksi 12 bulan dan data produksi hasil peramalan untuk bulan

berikutnya serta tanggal proses forecasting..
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Aplikasi

File Learning | Forecasting | Personal Admin About

View Data Forecasting
No | Bulanl | Bulan2 | Bulan3 | Bulan4 | Bulan5 | Bulan6 | Bulan7 | Bulan8 | Bu

Password

Password
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i Form Add User

Admin dapat menambah user baru yang dapat masuk ke sistem dengan

menggunakan form add user.

Aplikasi
File Learning | Forecasting | Personal Admin About
Add User
S .
B o S
i S
ID USER ‘
Gambar 3.27 Form Add User
J. Form View User

42

Selain itu admin juga dapat melihat data user yang dapat masuk ke sistem

dan dapat mengubah status akses user untuk dapat masuk ke sistem.

Aplikasi

File

Learning

Forecasting

Personal

Admin

About

Data

User

ID

Username

Password

Status

Number of Record :

IDU

SER
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K. Form About
About disini berisi mengenai ulasan dan fungsi aplikasi secara

keseluruhan.

Aplikasi
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