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ABSTRAK 

Indonesia dikenal sebagai negara maritim dengan lautan yang luas 

sehingga banyak aktifitas setiap harinya seperti pelayaran. Banyak 

hal yang mempengaruhi kegiatan pelayaran diantaranya kondisi 

cuaca maritim. Penyebab kecelakaan laut diantaranya kondisi cuaca 

laut yaitu tinggi gelombang, arus laut, dan kecepatan angin. Tinggi 

gelombang laut dipengaruhi oleh angin serta besarnya arus laut. 

Penelitian tugas akhir ini dilakukan perancangan prediktor 

ketinggian gelombang air laut dan arus laut menggunakan Jaringan 

Syaraf Tiruan (JST) dengan optimasi Genetic Algorithm (GA) 

dibandingkan dengan JST-LM. Variabel masukan pada prediktor 

adalah kecepatan angin, arah angin, dan suhu permukaan laut. 

Variabel keluaran prediktor adalah tinggi gelombang laut dan 

kecepatan arus laut. Model JST yang digunakan ada dua yaitu JST 

dengan algoritma pelatihan Levenberg Marquardt (JST-LM) dan 

JST yang dioptimasi dengan Genetic Algorithm (JST-GA). Hidden 

layer yang digunakan sebanyak satu dengan variasi hidden node 

dari 1 hingga 15. Hasil prediktor ketinggian gelombang air laut 

didapatkan bahwa JST-GA menghasilkan nilai RMSE lebih kecil 

daripada JST-LM. Arsitektur terbaik pada pengujian JST-LM 

adalah 4-10-1 dengan RMSE sebesar 0,059060 m sedangkan 

arsitektur pengujian JST-GA adalah 4-7-1 dengan nilai RMSE 
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sebesar 0,057556 m. Hasil prediktor kecepatan arus laut didapatkan 

bahwa JST-GA menghasilkan nilai RMSE lebih kecil daripada 

JST-LM. Arsitektur terbaik pada pengujian JST-LM adalah 4-4-1 

dengan RMSE sebesar 10,93 cm/s  sedangkan arsitektur pengujian 

JST-GA adalah 4-10-1 dengan nilai RMSE sebesar 8,66 cm/s.  

Kata Kunci: Arus Laut, JST-GA, JST-LM,Tinggi Gelombang  
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ABSTRACT 

Indonesia is known as a maritime country with a vast ocean so 

many activities every day such as shipping. Many things that affect 

shipping activities include maritime weather conditions. The causes 

of marine accidents include sea weather conditions, namely wave 

height, ocean currents, and wind speed. Sea wave height is 

influenced by wind and the magnitude of ocean currents. The 

research of this final project is to design predictors of sea wave 

height and ocean currents using Artificial Neural Networks (ANN) 

with optimization of Genetic Algorithm (GA) compared to ANN-

LM. Input variables on predictors are wind speed, wind direction, 

and sea surface temperature. Predictor output variables are sea 

wave height and ocean current velocity. There are two ANN models 

used, namely ANN with Levenberg Marquardt (ANN-LM) training 

algorithm and ANN algorithm optimized for Genetic Algorithm 

(ANN-GA). Hidden layer is used as much as one with a variety of 

hidden nodes from 1 to 15. The results of predictors of sea wave 

height found that ANN-GA produces a smaller RMSE value than 

ANN-LM. The best architecture for testing ANN-LM is 4-10-1 with 

RMSE of 0.059060 m while the testing architecture of ANN-GA is 

4-7-1 with RMSE value of 0.057556 m. The results of predictors of 
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ocean current velocity were found that ANN-GA produced a 

smaller RMSE value than ANN-LM. The best architecture in testing 

ANN-LM is 4-4-1 with RMSE of 10.93 cm/s while the testing 

architecture of ANN-GA is 4-10-1 with RMSE value of 8.66 cm/s. 

 

Keywords: ANN-GA, ANN-LM, Current Speed, Wave Height.  
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DAFTAR NOTASI 

 

Notasi Nama Satuan 

𝒗𝒊𝒋 Bobot Jaringan Syaraf Tiruan dari 

input layer ke hidden layer 

- 

𝒘𝒊𝒋 Bobot Jaringan Syaraf Tiruan dari 

hidden layer ke ouput layer 

- 

𝑾𝒌 Bobot Jaringan Syaraf Tiruan 

seluruhnya 

- 

𝑱𝒌 Matriks turunan pertama dari error 

jaringan terhadap bobot dan bias 

jaringan 

- 

𝝁 Konstanta pembelajaran - 

𝑰 Matriks identitas - 

𝒅𝒑,𝒎 Output yang diharapkan meter 

atau cm/s 

𝒆𝒑,𝒎 Target meter 

atau cm/s 

𝝈 Standar deviasi - 

𝒏 Jumlah data - 

𝒏𝒆𝒕 Output Jaringan Syaraf Tiruan berupa 

tinggi gelombang 

meter 

atau cm/s 

𝒘𝒊 Bobot jaringan dari input layer ke 

hidden layer 

- 

𝒙𝒊 Input yang digunakan pada Jaringan 

Syaraf Tiruan berupa arah angin dan 

kecepatan angin 

knot atau 

m/s dan 

degree 

𝑺𝑺𝑬 Sum Square Error atau evaluasi pada 

proses pelatihan 

- 
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𝑹𝑴𝑺𝑬 Root Mean Square Error atau 

parameter untuk mengevaluasi hasil 

prediktor 

- 

𝑴𝑺𝑬 Mean Square Error atau parameter 

untuk mengevaluasi hasil prediktor 

- 

𝑴𝑨𝑷𝑬 Mean Absolute Percentage Error atau 

parameter untuk mengevaluasi hasil 

prediktor 

% 

𝒓 Pearson Correlation atau korelasi 

hubungan antar variabel 

- 

𝒙′ Data hasil normalisasi - 

𝒙 Data asli meter 

atau cm/s 

𝒙𝒎𝒂𝒙 Nilai maksimum data asli meter 

atau cm/s 

𝒙𝒎𝒊𝒏 Nilai minimum data asli meter 

atau cm/s 

𝒈𝑯𝒔 Tinggi gelombang signifikan m 

𝒈𝑭 Panjang daerah yang dipengaruhi 

angin (daerah Fetch (F)) 

m 

𝑼𝑨 Faktor tengangan angin m/s 

𝑼 Kecepaatan angin m/s 
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DAFTAR ISTILAH 

 

Backpropagation 

Salah satu algoritma pembelajaran untuk memperkecil tingkat error 

dengan cara menyesuaikan bobotnya berdasarkan perbedaan output 

dan target yang diinginkan. 

 

Buoy 

Wahana apung berisi sensor-sensor pengukuran yang diteliti oleh 

Dr. Ir. Syamsul Arifin, M.T. Jenis wahana apung ini merupakan 

modifikasi dari penelitian sebelumnya sehingga dinamakan tipe II 

 

Fungsi aktivasi 

Keluaran model jaringan dengan menggunakan ambang batas 

tertentu 

 

Genetic Algorithm (GA)  

Algoritma yang memanfaatkan proses seleksi alamiah yang 

dikenal dengan proses evolusi  

 

Hidden layer 

Lapisan yang terletak di antara input dan output Jaringan Saraf 

Tiruan untuk meningkatkan kapabilitas komputasi 

 

Hidden node 

Unit-unit tersembunyi yang ada di hidden layer Jaringan Saraf 

Tiruan  

 

Tinggi gelombang signifikan 

Tinggi rata-rata gelombang sepertiga tertinggi dalam spektrum 

gelombang 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Indonesia sebagai negara kepulauan terbesar di dunia memiliki 

17.499 pulau dari Sabang hingga Merauke. Luas total wilayah 

Indonesia adalah 7,81 juta km2 yang terdiri dari 2,01 juta km2 

daratan, 3,25 juta km2 lautan, dan 2,55 juta km2 Zona Ekonomi 

Eksklusif (Kementerian Kelautan dan Perikanan Republik 

Indonesia, 2017). Luas perairan Indonesia lebih besar dari pada luas 

daratan, maka dari itu disebut sebagai negara maritim. Lautan di 

Indonesia mempunyai peran penting dalam bidang perekonomian, 

transportasi, dan wisata bagi masyarakat Indonesia. Transportasi 

laut berperan dalam kegiatan perekonomian dan sarana transportasi 

untuk menjangkau dan menghubungkan pulau-pulau di wilayah 

nusantara (Hakim, 2011).  

Peningkatan aktifitas transportasi laut mengakibatkan 

terjadinya kecelakaan laut. Direktorat KPLP Ditjen Hubla 

menyatakan bahwa dalam kurun waktu 5 tahun mulai tahun 2007 

hingga 2011 sebanyak 43,6% kecelakaan laut disebabkan karena 

faktor alam, 28,9% disebabkan karena faktor teknis, dan 27,5% 

disebabkan karena faktor manusia. Kasus tenggelamnya kapal 

sebanyak 150 kasus dan 28 kasus kapal terbalik sepanjang tahun 

2014. Kasus tenggelamnya kapal motor Marina pada tahun 2015 

yang disebabkan murni karena faktor alam yaitu tingginya 

gelombang laut yang melebihi tinggi kapal (Saputra, 2016). 

Informasi mengenai kondisi cuaca maritim terkini sangatlah 

diperlukan, terutama informasi mengenai ketinggian gelombang 

yang sering menjadi penyebab terjadinya kecelakaan laut.  

Ketinggian gelombang air laut dipengaruhi oleh beberapa 

faktor diantaranya yaitu kecepatan angin, kecepatan arus laut, dan 

arah angin. Cuaca yang mudah berubah secara tidak beraturan akan 

mengganggu sarana transportasi laut, seperti gangguan angin 

kencang dan gelombang tinggi akan membahayakan keselamatan 

pelayaran. Informasi mengenai cuaca maritim tersebut sangat 

penting untuk diketahui sebelum melakukan aktifitas laut. Fungsi 
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utama dari informasi cuaca bagi pelayaran adalah memberi 

petunjuk pemilihan jalan agar kapal dapat berlayar dengan aman. 

Kajian mengenai prediksi cuaca maritim dilakukan terus-menerus 

khususnya ketinggian gelombang air laut untuk mendapatkan 

model prediktor yang sesuai dengan kondisi perairan Indonesia.  

Lembaga pemerintahan pemantau cuaca yang ada di Indonesia 

yaitu Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG) 

menggunakan metode statistik secara matematis, terdapat beberapa 

kelemahan salah satunya adalah tingkat keakuratan ramalan yang 

rendah (Sampurna, 2011). Prediktor cuaca saat ini masih 

menggunakan pendekatan statistika data time series menggunakan 

model regresi atau ARIMA yang membutuhkan data historis yang 

banyak dengan hasil akurasi prediksi yang rendah (Aisjah, 2011) 
(Sudarsono, 2017).  

Perkembangan ilmu dan teknologi yang semakin pesat 

membuat manusia mampu memprediksi cuaca yang akan terjadi 

baik beberapa jam atau hari ke depan dengan pendekatan baru, yaitu 

Artificial Intelligence (AI). Metode Artificial Neural Network  atau 

Jaringan Syaraf Tiruan merupakan salah satu   dari bentuk Artificial 

Intelligence (AI) yang membutuhkan waktu komputasional tidak 

lama dan merupakan metode komputasi yang cocok untuk 

pemodelan gelombang.  

Konsep dasar dari Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah seperti 

halnya jaringan syaraf biologi manusia berupa neuron yang 

terhubung satu sama lain. Karakteristik yang menarik dari JST ini 

adalah kemampuannya untuk melakukan proses pembelajaran 

(learning/training). Proses training pada JST betujuan untuk 

mencari bobot-bobot yang konvergen antar lapisan atau layer 

sedemikian hingga bobot yang diperoleh menghasilkan output yang 

diinginkan (Fausset, 1996). Permasalahan training pada JST dalam 

membentuk jaringan yang mampu mengenali pola data yang 

diberikan merupakan permasalahan tersendiri bagi peneliti yang 

akan menerapakan JST dalam suatu teknologi. Hal ini disebabkan 

belum ada metode dalam menerapkan struktur jaringan terbaik 

yang mampu mengenali pola dengan akurat tanpa melakukan trial 

and error dalam memperoleh jaringan yang optimal. Jaringan 
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Syaraf Tiruan feed forward merupakan salah satu arsitektur dari 

JST yang banyak digunakan dalam aplikasi di berbagai bidang. 

Proses training jaringan feed forward menggunakan algoritma 

Backpropagation (BP) mempunyai kelemahan dalam hal mencari 

bobot yang konvergen.  

Penggunaan JST untuk prediksi ketinggian gelombang laut 

sebelumnya pernah dilakukan oleh Rizianiza pada tahun 2015 

mengenai prediktor ketinggian gelombang di Perairan Sumatera-

Jawa menggunakan JST dengan algoritma pelatihan 

Backpropagation (BP) didapatkan nilai RMSE sebesar 0,066 

hingga 0,089 (Rizianiza & Aisjah, 2015).  

Penelitian mengenai prediksi ketinggian gelombang lainnya 

juga pernah dilakukan Raharja pada tahun 2018 menggunakan JST 

dengan algoritma pelatihan Backpropagation (BP) menghasilkan 

nilai RMSE sebesar 0,065, tetapi penelitian ini memiliki kelemahan 

yaitu mencapai konvergensi yang lama yakni mencapai 10.000 

iterasi (Raharja & Astra, 2018).  

Penelitian serupa juga pernah dilakukan oleh Wellyantama 

pada tahun 2015 menghasilkan korelasi sebesar 0,70-0,78 
(Wellyantama, 2015). Penelitian diatas dapat dikatakan bahwa 

algoritma pelatihan Backpropagation (BP) kurang maksimal dalam 

kecepatan mencapai konvergensi dalam proses pelatihan atau 

training.  

Penelitian ini dilakukan mengenai prediksi ketinggian 

gelombang air laut menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan dengan 

training atau pembelajaran menggunakan algoritma Levenberg-

Marquardt (LM). Algoritma pelatihan Levenberg-Marquardt (LM) 

merupakan algoritma JST yang memberikan waktu konvergensi 

paling cepat dibandingkan dengan algoritma pelatihan yang lain, 

seperti Gradien Descent, Conjugate Gradient, dll (Sharma & 

Venugopalan, 2014).  

Penelitian mengenai prediksi ketinggian gelombang juga 

pernah dilakukan oleh Ukhti pada tahun 2018 menggunakan JST-

LM dan JST-PSO didapatkan hasil bahwa JST-LM menghasilkan 

RMSE lebih kecil dari JST-PSO. Nilai RMSE pada JST-LM 

sebesar 0,059 dan JST-PSO sebesar 0,066 (Ukhti, 2018). Penelitian 
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tersebut dapat dikatakan bahwa JST yang dioptimasi dengan PSO 

belum menghasilkan akurasi yang optimal. 

Perkembangan teknologi yang semakin canggih mengenai JST 

yang dikombinasikan dengan optimasi Genetic Algorithm (GA) 

mampu memprediksi lebih bagus dibanding JST biasa. Hasil dari 

kombinasi JST dan optimasi Genetic Algorithm (GA) mampu 

mendapatkan akurasi prediksi yang lebih tepat dan lebih cepat 

(Zhang, Wang, Liu, Du, & Lu, 2009). Penelitian Tugas Akhir ini 

mengenai prediksi ketinggian gelombang dan arus laut dengan 

metode JST dengan optimasi Genetic Algorithm (GA) diharapkan 

mampu menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil dari penelitian 

sebelumnya. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Permasalahan yang diangkat dalam penelitian tugas akhir ini 

antara lain: 

a. Apakah hasil prediksi ketinggian gelombang menggunakan 

Jaringan Syaraf Tiruan yang telah dioptimasi dengan Genetic 

Algorithm (GA) menghasilkan nilai Root Mean Square Error 

(RMSE) yang lebih kecil daripada Jaringan Syaraf Tiruan tanpa 

optimasi? 

b. Apakah hasil prediksi kecepatan arus laut menggunakan 

Jaringan Syaraf Tiruan yang telah dioptimasi dengan Genetic 

Algorithm (GA) menghasilkan nilai Root Mean Square Error 

(RMSE) yang lebih kecil daripada Jaringan Syaraf Tiruan tanpa 

optimasi? 

c. Berapakah prediksi ketinggian gelombang air laut secara real 

time dengan metode Jaringan Syaraf Tiruan yang telah 

dioptimasi menggunkaan Genetic Algorithm (GA)? 

d. Berapakah prediksi kecepatan arus laut secara real time dengan 

metode Jaringan Syaraf Tiruan yang telah dioptimasi 

menggunkaan Genetic Algorithm (GA)? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian yang ingin dicapai dalam pengerjaan tugas 

akhir ini antara lain: 
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a. Memperoleh prediktor ketinggian gelombang air laut terbaik 

dengan nilai Root Mean Square Error (RMSE) terkecil. 

b. Memperoleh prediktor kecepatan arus laut terbaik dengan nilai 

Root Mean Square Error (RMSE) terkecil. 

c. Memperoleh prediksi ketinggian gelombang air laut secara real 

time dengan metode Jaringan Syaraf Tiruan yang telah 

dioptimasi menggunakan Genetic Algorithm (GA). 

d. Memperoleh prediksi kecepatan arus laut secara real time 

dengan metode Jaringan Syaraf Tiruan yang telah dioptimasi 

menggunakan Genetic Algorithm (GA). 

 

1.4 Batasan Masalah 

Batasan masalah yang digunakan dalam pengerjaan penelitian 

tugas akhir ini antara lain: 

a. Variabel yang mempengaruhi ketinggian gelombang air laut 

adalah kecepatan angina dan arah angin sedangkan variabel 

yang mempengaruhi kecepatan arus laut adalah kecepatan 

angin, tinggi gelombang, dan suhu permukaan laut. 

Penggunaan variabel diatas dikarenakan adanya ketersediaan 

data dan tingkat korelasi antar variabel. 

b. Ketinggian gelombang dan arus laut yang diprediksi yaitu 

ketinggian gelombang laut signifikan dan arus laut di sekitar 

Selat Madura (koordinat 114,081ᵒ BT dan 7,368ᵒ LS). 

c. Metode yang digunakan untuk memprediksi ketinggian 

gelombang air laut dan arus laut adalah metode Jaringan Syaraf 

Tiruan dengan algoritma pelatihan Levenberg Marquardt (LM). 

d. Metode optimasi yang digunakan adalah Genetic Algorithm 

(GA) untuk menentukan bobot optimal yang digunakan pada 

Jaringan Syaraf Tiruan. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 
2.1 Gelombang Laut 

Gelombang laut adalah pergerakan naik dan turunnya air 

dengan arah tegak lurus permukaan air laut yang membentuk kurva/ 

grafik sinusoidal. Gelombang di lautan dapat diklasifikasikan 

menjadi beberapa macam tergantung pada gaya pembangkitnya. 

Pembangkit gelombang laut dapat disebabkan oleh: angin 

(gelombang angin), gaya tarik menarik bumi bulan matahari 

(gelombang pasang-surut), gempa (vulkanik atau tektonik) di dasar 

laut (gelombang tsunami), ataupun gelombang yang disebabkan 

oleh gerakan kapal (Ainsworth T, 2017). 

Gelombang yang paling berpengaruh dalam dunia pelayaran 

adalah gelombang H1/3. Gelombang H1/3 merupakan rata-rata 33.3% 

gelombang tertinggi dari pencatatan gelombang. H1/3 ini disebut 

juga ketinggian gelombang signifikan, dimana H1/3 ini adalah 

variabel yang sangat berpengaruh terhadap kelayakan pelayaran 

(Ainsworth T, 2017). Ketinggian gelombang laut signifikan 

dikelompokkan menjadi 10 kategori berdasarkan standar Word 

Meteorological Organization (WMO) yang ditunjukkan pada Tabel 

2.1 di bawah ini. 

 

Tabel 2. 1 Standar Ketinggian Gelombang (Word Meteorological, 

1998) 

Kode Tinggi Gelombang (m) Nama Karakteristik 

0 0 Glassy 

1 0 - 0,1 Rippled 

2 0,1 - 0,5 Smooth 

3 0,5 – 1,25 Slight 

4 1,25 – 2,5 Moderate 

5 2,5 – 4 Rough 

6 4 – 6 Very Rough 

7 6 – 9 High 

8 9  - 14 Very High 

9 >14 Phenomenal 
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Gelombang yang umumnya terjadi di laut yaitu kategori 

smooth dan slight sedangkan gelombang yang terjadi di pinggir laut 

yaitu kategori rippled. Semakin besar tinggi gelombang maka 

semakin berbahaya untuk melakukan aktifitas trasportasi laut 

khususnya pelayaran. Distribusi gelombang laut dengan ketinggian 

yang berbeda akan menghasilkan grafik kurva lonceng ditunjukkan 

pada Gambar 2.1. Grafik menunjukkan jumlah gelombang kecil 

yang relatif rendah (sisi kiri grafik) dan sejumlah kecil gelombang 

sangat besar (sisi kanan grafik). 

 
Gambar 2. 1 Distribusi Gelombang Laut (Chakraborty, 2018) 

 

Gelombang yang sering terjadi adalah gelombang yang 

dibangkitkan oleh angin. Angin adalah udara yang bergerak akibat 

adanya perbedaan tekanan udara dari tempat bertekanan tinggi ke 

tempat bertekanan rendah atau dari daerah bersuhu rendah ke 

daerah bersuhu tinggi. Klasifikasi kecepatan angin yang digunakan 

oleh World Meteorological Organization (WMO) adalah skala 

beaufort. Skala beaufort adalah sistem yang menafsirkan laporan 

kecepatan angin berdasarkan efek yang ditimbulkan dari kecepatan 

angin. Skala beaufort diciptakan oleh Sir Francis Beaufort pada 

tahun 1805. Skala beaufort dibagi menjadi 13 jenis kecepatan angin 

yang ditunjukkan pada Tabel 2.2. 
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Tabel 2. 2 Parameter Kecepatan Angin Skala Beaufort (Word 

Meteorological Organization, 1998) 

Kekuatan 

Angin 

Kecepatan Angin Nama 

Skala Beaufort m/dt knot 

0 0 – 1 0 – 3 Calm 

1 2 - 3 3 – 6 Light Air 

2 3 - 5 6 – 9 Light Breeze 

3 5 - 7 9 - 12 Gentle Breeze 

4 7 - 9 13 - 16 Moderate Breeze 

5 9 - 12 17 - 22 Fresh Breeze 

6 12 - 14 22 - 27 Strong Breeze 

7 14 - 17 27 - 32 Near Gale 

8 17 - 19 32 - 38 Gale 

9 19 - 23 38 - 43 Strong Gale 

10 23 - 26 44 - 51 Storm 

11 26 -31 51 - 58 Violent Storm 

12 ≥ 31 ≥ 58 Hurricane 

 

Gelombang laut akan semakin besar apabila kekuatan 

angin semakin besar pula. Menurut Sverdrup dan Munk terjadinya 

gelombang disebabkan adanya stress dari angin yang bekerja pada 

permukaan laut. Proses prediksi ketinggian gelombang laut 

berdasarkan data angin diperlukan tiga parameter, yaitu kecepatan 

angin (u), panjang daerah yang dipengaruhi angin (daerah Fetch 

(F)), lamanya angin bertiup (durasi angin (t)), dan peta daerah 

kajian (Triatmodjo, 1999). Prediksi ketinggian gelombang 

bergantung pada data nilai kecepatan angin. Persamaan mengenai 

tinggi gelombang yang dipengaruhi oleh kecepatan angin 

ditunjukkan pada persamaan (2.1) dan (2.2) (Triatmodjo, 1999). 

 

𝑈𝐴 = 0.71 𝑈1.23            (2.1) 

 

𝑔𝐻𝑠 = 𝑈𝐴
2 𝑥 1.6 𝑥 10−3 (

𝑔𝐹

𝑈𝐴
2)

1/2
          (2.2) 
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2.2 Arus Laut 

Arus laut adalah gerakan massa air dari suatu tempat (posisi) 

ke tempat yang lain. Energi yang menggerakkan massa air laut 

tersebut berasal dari matahari. Perbedaan pemanasan matahari 

terhadap permukaan bumi menimbulkan pula perbedaan energi 

yang diterima permukaan bumi. Perbedaan ini menimbulkan 

fenomena arus laut dan angin yang menjadi mekanisme untuk 

menyeimbangkan energi di seluruh muka bumi. Kedua fenomena 

ini juga saling berkaitan satu dengan yang lain. Angin merupakan 

salah satu gaya utama yang menyebabkan timbulnya arus laut selain 

gaya yang timbul akibat dari tidak samanya pemanasan dan 

pendinginan air laut. Sirkulasi dari arus laut terbagi atas dua 

kategori yaitu sirkulasi di permukaan laut (surface circulation) dan 

sirkulasi di dalam laut (intermediate or deep circulation). Arus 

pada sirkulasi di permukaan laut didominasi oleh arus yang 

ditimbulkan oleh angin sedangkan sirkulasi di dalam laut 

didominasi oleh arus termohalin. Arus termohalin timbul sebagai 

akibat adanya perbedaan densitas karena berubahnya suhu dan 

salinitas massa air laut. 

Arus laut permukaan merupakan gerakan massa air yang 

disebabkan oleh angin yang berhembus di permukaan laut pada 

kedalaman kurang dari 200 m yang berpindah dari satu tempat yang 

bertekanan udara tinggi ke tempat lain yang bertekanan udara 

rendah yang sangat luas dan terjadi pada seluruh lautan di dunia. 

 

2.3 Jaringan Syaraf Tiruan 

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) atau Artificial Neural Network 

merupakan salah satu metode Artificial Intelligence yang banyak 

digunakan dalam proses prediksi. Konsep dasar dari JST ini seperti 

jaringan syaraf biologis pada manusia yang banyak terdapat neuron 

yang saling terhubung satu sama lain. Sistem ini kemudian 

digunakan oleh organisme untuk mengolah data yang didapatkan 

dari lingkungan untuk mengambil keputusan lebih lanjut. Model 

JST adalah model yang meniru perilaku pengolahan biologis sistem 

dari penerimaan data oleh ujung saraf, pemrosesan di otak, dan 
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mengirimkan reaksi output ke sistem biologis lainnya (Aliev & 

Guirimov, 2014). 
JST dalam proses pengenalan pola sinyal melalui proses 

pembelajaran atau training. Sistem pembelajaran ini melibatkan 

penyesuaian koneksi antar neuron (Shaban dkk, 2016). JST 

memiliki karakteristik yaitu kemampuan beradaptasi, 

mengorganikkan diri sendiri, pembelajar, non-linearity, non-

locality, non-steady, dan non-convex sehingga menjadikan metode 

ini dapat mengatasi masalah yang kompleks. Metode JST dapat 

digunakan untuk (Yang, Chen, Wang, Li, & Li, 2016) keperluan 

pemrosesan sinyal, pengendalian, pengenalan pola, pengobatan, 

penghasil suara, pengenalan suara, dan bisnis. Penggunaan JST 

ditentukan oleh tiga hal, yaitu (Fausset, 1996): 

1. Pola hubungan antar neuron (arsitektur jaringan). 

2. Metode untuk menentukan bobot penghubung. 

3. Fungsi aktivasi. 

 
Gambar 2. 2 Hubungan Antar Neuron dalam Arsitektur JST 

(Fausset, 1994) 

 

Ketiga aspek di atas ditunjukkan pada Gambar 2.2 dimana 

contoh persamaan neuron Y adalah persamaan (2.3). Neuron Y 

merupakan hasil dari penjumlahan input neuron x1, x2, dan x3 

dengan bobot masing-masing w1, w2, dan w3. Impuls yang diterima 

Y mengikuti fungsi aktivasi y = f(net). Fungsi aktivasi juga dapat 

mengubah bobot yang terbaik. 

 

𝑛𝑒𝑡 = 𝑥1𝑤1 + 𝑥2𝑤2 + 𝑥3𝑤3                (2.3) 
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JST terdiri dari interkoneksi elemen komputasi yang disebut 

neuron. Setiap neuron menggabungkan input, menambahkan bias, 

dan menentukan kekuatan kombinasi kemudian mengeluarkan 

hasilnya sebanding dengan bobot tersebut. Aplikasi yang dibuat 

dalam rekayasa laut sejauh ini sebagian besar melibatkan jenis feed 

forward dari jaringan sebagai feed back atau recurrent. Jaringan 

multilayer feed forward terdiri dari lapisan input (input layer), satu 

atau lebih lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan output 

(output layer). Pelatihan jaringan melibatkan penentuan nilai bobot 

koneksi dan bias melalui proses iteratif yang berdasarkan algoritma 

pelatihan (Jain, Deo, & Rajendran, 2011). 

 

 
Gambar 2. 3 Jaringan Tipe Feed Forward (Jain, Deo, & 

Rajendran, 2011) 
 

Macam-macam fungsi aktivasi yaitu sigmoid biner 

(logsig), sigmoid bipolar (tansig), dan linier (pureline). Fungsi 

aktivasi linier memiliki keluaran yang sama terhadap masukannya. 

Persamaan fungsi aktivasi linier ditunjukkan pada persamaan (2.4) 

dengan turunan persamaan (2.5). Fungsi aktivasi linier dapat 

ditunjukkan pada Gambar 2.4 (Fausset, 1996). 

 

𝑓(𝑥) = 𝑥             (2.4) 

𝑓′(𝑥) = 1             (2.5) 
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Gambar 2. 4 Fungsi Aktivasi Linier (Fausset, 1996) 

 

Fungsi aktivasi sigmoid bipolar memiliki kisaran -1 hingga 

1. Persamaan fungsi sigmoid bipolar dapat dilihat pada persamaan 

(2.6) dengan turunan persamaan (2.7). Grafik sigmoid bipolar ada 

pada Gambar 2.5 (Fausset, 1996). 

 

𝑓(𝑥) =
2

1+𝑒−𝜎𝑡 − 1            (2.6) 

𝑓′(𝑥) =
𝜎

2
[1 + 𝑓(𝑥)][1 − 𝑓(𝑥)]          (2.7) 

 

 

 
Gambar 2. 5 Fungsi Aktivasi Sigmoid Bipolar (Fausset, 1994) 

 
Fungsi aktivasi sigmoid biner bertindak sebagai fungsi 

yang mengompres fungsi input saat dibutuhkan nilai positif yang 

besar atau nilai negatif yang besar. Nilai positif yang besar secara 
asimtotik mendekati satu, sementara nilai negatif yang besar 
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terkompres ke nol (Fausset, 1996). Fungsi aktivasi sigmoid biner 
ditunjukkan pada persamaan (2.6) dengan turunan persamaan (2.7). 

Grafik fungsi aktivasi sigmoid biner  ditunjukkan pada Gambar 2.6. 

 

𝑓(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥             (2.8) 

𝑓′(𝑥) = 𝑓(𝑥)(1 − 𝑓(𝑥))                        (2.9)

    

 
Gambar 2. 6 Fungsi Aktivasi Sigmoid Biner (Fausset, 1996) 

 

2.4 Algoritma Pelatihan Levenberg Marquardt 

Algoritma pelatihan yang dapat digunakan untuk melakukan 

pelatihan JST terdapat beberapa tipe algoritma diantaranya yaitu 

algoritma Gradient Descent, Conjugate Gradient, dan Quasi 

Newton. Algoritma Levenberg Marquardt yang merupakan bagian 

dari tipe algoritma Quasi Newton. Algoritma pelatihan Levenberg 

Marquardt (LM) dianggap sebagai gabungan dari Steepest Descent 

dan Gauss-Newton.  

Algoritma Steepest Descent dianggap kurang efisien karena 

lambatnya untuk mencapai konvergensi, sedangkan algoritma 

Gauss-Newton dapat melakukan evaluasi gradien permukaan 

kesalahan dengan menggunakan fungsi turunan orde kedua 

sehingga menemukan ukuran langkah yang tepat dan konvergen 

dengan cepat. Algoritma pelatihan LM sebagai gabungan dari 

kedua metode tersebut bekerja dengan konsep apabila hasil prediksi 

jauh dari target maka algoritma bekerja sebagai algoritma Steepest 

Descent, sedangkan apabila hasil prediksi mendekati target maka 

akan bekerja sebagai algoritma Gauss Newton (Yaqub, Eren, & 

Eyupoglu, 2016). 
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Algoritma pelatihan LM merupakan pengembangan dari 

algoritma backpropagation standar. Penggunaan algoritma 

backpropagation dalamproses update bobot dan bias menggunakan 

negative gradient descent secara langsung sedangkan algoritma LM  

menggunakan pendekatan matriks Hesian (H) dengan parameter 

koefisisen kombinasi. Matriks Hessian berperan memberikan 

perhitungan nilai perubahaan bobot pada jaringan. Matriks Hessian 

ditunjukkan pada persamaan (2.8). Pembaruan bobot mendekati 

algoritma Gauss Newton apabila µ sangat kecil (mendekati nol), 

sedangkan pembaruan bobot mendekati algoritma Steepest Descent 

apabila ketika µ sangat besar. Pembaruan bobot pada algoritma LM 

ditunjukkan pada persamaan (2.10) dan (2.11). 

 

H ≈ JTJ + μI                       (2.10)

         

wk+1 = wk − (Jk
TJk + μI)−1Jkek            (2.11) 

 

Proses perhitungan untuk matriks Jacobian pada algoritma 

LM dapat diatur sesuai dengan perhitungan backpropagation 

tradisional dalam algoritma orde pertama tetapi untuk setiap pola 

hanya satu proses backpropagation yang diperlukan, sedangkan 

dalam algoritma LM proses backpropagation harus diulang. 

Perhitungan matriks Jacobian, input node y dapat dihitung dalam 

forward computation. Parameter error δ diperoleh dalam 

perhitungan mundur atau backward computation (Yu & 

Wilamowski, 2011). Proses pelatihan algoritma LM melalui 6 tahap 

yang dituliskan dari a sampai f berikut ini: 

a. Evaluasi sum square error (SSE) menggunakan bobot awal. 

Penurunan persamaan algoritma ditunjukkan pada persamaan 

(2.12) dan (2.13). 

 

𝐸(𝑥, 𝑤) =
1

2
∑ ∑ 𝑒2 𝑝, 𝑚𝑀

𝑚=1
𝑝
𝑝=1         (2.12) 

 

𝑒𝑝,𝑚  =  𝑑𝑝,𝑚 − 𝑜𝑝,𝑚         (2.13)
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b. Pembaruan bobot dilakukan berdasarkan algoritma LM. 

c. Evaluasi SSE dengan bobot baru. 

d. SSE baru meningkat, maka lakukan langkah (mengatur ulang 

vektor bobot ke nilai tertentu) dan meningkatkan nilai µ dengan 

faktor 10 atau faktor lainnya, kemudian lanjutkan ke langkah b 

dan perbarui lagi. 

e. SSE baru menurun, maka lakukan langkah (menjaga vektor 

bobot baru sebagai yang sekarang) dan menurunkan nilai µ 

dengan faktor 10 atau yang lainnya. 

f. Proses dilanjutkan ke langkah b dengan bobot baru dan SSE 

baru yang lebih kecil dari nilai yang ditargetkan atau kondisi 

yang diinginkan sudah terpenuhi. 

 

2.5 Optimasi Genetic Algorithm (GA) 

Optimasi merupakan suatu tindakan untuk menentukan hasil 

terbaik dalam suatu keadaan yang diberikan. Optimasi dapat 

didefinisikan sebagai proses untuk menemukan keadaan yang 

memberikan fungsi nilai maksimal atau minimal, di mana usaha 

yang diperlukan dan keuntungan yang diinginkan tersebut dapat 

dinyatakan dalam fungsi dari variabel keputusan tertentu. Macam-

macam metode optimasi diantaranya genetika, optimasi fuzzy, 

particle swarm optimization, dan optimasi simulasi annealing. 

Optimasi Genetic Algorithm merupakan salah satu jenis 

optimasi genetika yang berkembang sangat pesat dan  

menghasilkan beberapa algoritma turunan diantaranya Differential 

Evolutionary, Evolution Strategies, Evolutionary Programming, 

Genetic Programming, Grouping Genetic Algorithm dan 

Interactive Evolutionary Algorithm. Genetic Algorithm (GA) 

diusulkan pertama kali pada tahun 1975 oleh John Henry Holand 

banyak digunakan di berbagai bidang ilmu pengetahuan terutama 

untuk menyelesaikan permasalahan optimasi (Holland, 1992). 

Beberapa kelebihan optimasi Genetic Algorithm (GA) adalah 

sebagai berikut: 

1. Cakupan pencarian solusi yang cukup lebar memungkinkan 

GA menemukan solusi global optimum secara mudah. 

Keragaman (diversity) populasi awal menentukan cakupan 
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pencarian solusi, sehingga populasi awal disusun dari solusi-

solusi yang cukup jauh jaraknya. 

2. Kecepatan proses optimasi yang tinggi apabila dibandingkan 

dengan beberapa metode optimasi lain. Metode optimasi GA 

dapat menemukan solusi global optimum dalam waktu relatif 

singkat. 

3. Dimensi yang tinggi walaupun pada awalnya diusulkan untuk 

masalah optimasi yang sederhana, pada perkembangannya GA 

juga mampu menyelesaikan masalah optimasi berdimensi 

tinggi. 

4. Hasil optimasi menghasilkan stabilitas yang baik, sama halnya 

seperti metode optimasi heuristik lainnya, metode optimasi GA 

juga membutuhkan penentuan beberapa konstanta di awal 

iterasi. Metode optimasi GA dapat menunjukkan hasil yang 

sama, walaupun iterasi dimulai dengan konstanta yang berbeda. 

Optimasi Genetic Algorithm (GA) merupakan salah satu 

metode optimasi berdasarkan ilmu biosains yang menerapkan 

sistem seleksi alam dan genetika alami. Sistem seleksi alam akan 

dilakukan terus pada populasi secara acak untuk mendapatkan 

solusi dalam menyelesaikan suatu masalah. Solusi dalam suatu 

populasi akan dievaluasi hingga mendapatkan solusi terbaik. 

Algoritma ini mensimulasikan proses evolusi sesuai jumlah 

generasi yang dikehendaki (Man, Tang, & Kwong, 1999). 

Siklus optimasi GA ditunjukkan pada Gambar 2.7. Optimasi 

GA diawali dengan menginisialisasi populasi. Populasi akan 

terbentuk pola kromosom, jumlah gen, jumlah bit, dan jumlah 

variabel. Kromosom memiliki deret angka yang memiliki sifat 

genotip. Sifat genotip ini yang akan terjadi proses pindah silang 

(crossover) dan mutasi. Pindah silang merupakan pemotongan dua 

buah kromosom berdasakan jumlah titik yang diinginkan. Hasil 

pemotongan kromosom digabungkan dengan pasangan lainnya, 

sedangkan mutasi adalah penggantian gen pada  kromosom dengan 

gen lain dari kromosom lain. Sifat baru yang telah dilakukan 

dekode kromosom disebut sifat fenotip. Sifat fenotip digunakan 

untuk mengetahui kualitas kromosom. Kromosom berevolusi terus 

hingga didapatkan kriteria yang sesuai atau disebut fitness. Proses 
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tersebut dilakukan berulang-ulang sampai mendapatkan fitness 

yang terbaik (K.F. Man, 2001).  

 

 
 

Gambar 2. 7 Siklus Optimasi Genetic Algorithm (GA) (Man, 

Tang, & Kwong, 1999) 

 
Algoritma genetika adalah algoritma pencarian heuristik yang 

didasarkan atas mekanisme evolusi biologis. Keberagaman pada 

evolusi biologis adalah variasi dari kromosom antar individu 

organisme. Variasi kromosom ini akan mempengaruhi laju 

reproduksi dan tingkat kemampuan organisme untuk tetap hidup 

(Kusumadewi & Purnomo, 2005). Terdapat 4 kondisi yang 

mempengaruhi proses evaluasi yaitu sebagai berikut: 

1. Kemampuan organisme untuk melakukan reproduksi. 

2. Keberadaan populasi organisme yang bisa melakukan 

reproduksi. 

3. Keberadaan organisme dalam suatu populasi. 

4. Perbedaan kemampuan untuk survive.  
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Optimasi GA  dapat digunakan untuk beberapa permasalahan, 

salah satunya adalah JST. Langkah pembelajaran optimasi GA yang 

dikombinasikan dengan JST adalah sebagai berikut (Zhang, Wang, 

Liu, Du, & Lu, 2009): 

1. Ukuran populasi, crossover, mutasi, lapisan jaringan, dan 

jumlah neuron ditentukan.  

2. Inisialisasi populasi awal secara acak P = {x1, x2, ... ,xn}vcv, n 

adalah jumlah bobot koneksi, sedangkan P terdiri dari n vektor 

bobot dan vektor batas ambang (threshold). Populasi awal 

dalam penelitian ini berupa nilai bobot hasil keluaran JST yang 

telah didapatkan berdasarkan jumlah hidden node yang 

digunakan. 

3. Setiap bobot yang ada dilakukan perhitungan nilai fitness yaitu 

berupa nilai RMSE.  

4. Fitness diurutkan dari kecil ke besar (dari kromosom terbaik 

sampai ke terburuk) dengan nilai RMSE terkecil. 

5. Kromosom terbaik tidak diseleksi atau tetap dijaga (kromosom 

terbaik didapatkan dari nilai fitness yang terbesar), dimana 

bobot yang memiliki RMSE terkecil tetap dijaga dan tidak 

diseleksi. 

6. Crossover dan evaluasi kelompok individu yang baru 

dilakukan. Bobot-bobot hasil seleksi kemudian dilakukan 

penyilangan untuk mendapatkan bobot baru. 

7. Mutasi dan evaluasi kelompok individu yang baru dilakukan. 

8. Proses dilakukan ulang menuju generasi selanjutnya dengan 

mengulang langkah 3-6. 

Langkah di atas dilakukan secara berulang hingga 

mendapatkan bobot JST terbaik berdasarkan nilai fitness terbesar 

atau biasa disebut sebagai kromosom terbaik. 

 

2.6 Buoyweather Station Type II 

Stasiun buoyweather yaitu pelampung tetap yang terapung di 

laut dengan dilengkapi instrumen untuk mengukur sejumlah 

parameter meteorologi. Buoyweather Station Type II yang 

digunakan untuk pengambilan data dapat mengukur variabel cuaca 

antara lain suhu udara, suhu permukaan laut, kecepatan angin, arah 
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angin, tekanan udara, curah hujan, ketinggian gelombang, dan 

kelembaban udara. Buoyweather Station Type II dapat ditunjukkan 

pada Gambar 2.8. 

 

 
Gambar 2. 8 Buoyweather Station Type II 

2.7 Validasi Prediktor 

Validasi prediktor dilakukan dari proses pengujian jaringan 

prediktor yang telah dibuat. Hasil pengujian akan menunjukkan 

nilai performansi dari prediktor. Performansi jaringan prediktor 

dapat diukur dengan menggunakan nilai Root Mean Square Error 

(RMSE) dan MAPE (Mean Absolute Percentage  Error). 

Perhitungan RMSE dan MAPE ditunjukkan pada persamaan (2.15) 

dan (2.16) (Yang, Chen, Wang, Li, & Li, 2016). Nilai RMSE 

digunakan sebagai parameter performasi prediktor dikarenakan 

dapat menggambarkan nilai error yang dihasilkan dari prediktor, 

berbeda dengan MSE yang merupakan nilai kuadrat dari error yang 

dihasilkan (Rizianiza, 2017) .  

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖 − 𝑥)2𝑛

𝑖=1          (2.15)
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𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑥𝑖−�̂�

𝑥𝑖
|𝑛

𝑖=1           (2.16)

     

Tabel 2. 3 Tingkat Akurasi Prediktor berdasarkan MAPE 

MAPE Tingkat Akurasi 

Kurang dari 10% Sangat Akurat 

11% - 20% Baik 

21% - 50% Wajar 

51% atau lebih Tidak Akurat 

 

 Nilai parameter di atas pada Tabel 2.3 merepresentasikan 

nilai prediksi dari arsitektur jaringan JST yang telah dibuat. Hasil 

prediksi dikatakan baik dan akurat apabila nilai RMSE dan nilai 

MAPE semakin kecil. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

Metode penelitian ditunjukkan dalam bentuk diagram alir  pada 

Gambar 3.1 di bawah ini. 

 

Perumusan Masalah

Studi Literatur

Pengumpulan Data

Pengujian Data

Uji Misssing Data, Uji Data 

Outlier, dan Uji Korelasi

Perancangan Algoritma JST 

Menggunakan Software MATLAB

Perancangan Algoritma JST-GA 

Menggunakan Software MATLAB

Analisis Hasil dari Prediksi Ketinggian 

Gelombang Air Laut dan Kecepatan 

Arus Laut Metode JST

Analisis Hasil dari Prediksi Ketinggian 

Gelombang Air Laut dan Kecepatan 

Arus Laut Metode JST-GA

RMSE < RMSE 

Sebelumnya

RMSE < RMSE 

Sebelumnya

Pemilihan JST dengan 

Nilai RMSE Terkecil

Mulai 

Analisis Hasil dan Pembahasan

Pengujian Real Time

Kesimpulan dan Saran

Selesai

 
 

Gambar 3. 1 Diagram Alir Penelitian  

Ya 

Tidak 

Ya 

Tidak 
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3.1 Perumusan Masalah 

Perumusan masalah merupakan suatu kegiatan untuk 

mengobservasi masalah dan potensi penelitian yang ada. Rumusan 

masalah ini didapatkan dari beberapa kajian penelitian yang telah 

dilakukan sebelumnya. Kajian mengenai penggunaan metode JST 

dengan algoritma pelatihan backpropagation mengenai prediksi 

ketinggian gelombang memiliki kelemahan yaitu banyaknya 

jumlah iterasi yang diperlukan untuk mencapai konvergensi yaitu 

mencapai 10.000 iterasi (Raharja & Astra, 2018). Kajian mengenai 

metode JST dengan algoritma pelatihan LM menghasilkan 

konvergensi yang cepat (Sharma & K. Venugopalan, 2014). Kajian 

mengenai penggunaan optimasi PSO pada JST prediksi gelombang 

memiliki kelemahan yaitu optimasi PSO belum optimal dan nilai 

RMSE bisa diperkecil lagi (Ukhti, 2018). Kajian mengenai 

penelitian tersebut telah dituliskan pada Bab I bagian pendahuluan 

Permasalahan pada penelitian tugas akhir ini yaitu performansi 

dari prediktor ketinggian gelombang air laut dan kecepatan arus 

laut. Penelitian ini membandingkan nilai RMSE dari JST dengan 

algoritma pelatihan Levenberg Marquardt (JST-LM) dengan JST 

yang dioptimasi dengan Genetic Algorithm (JST-GA). Penelitian 

ini diharapkan dapat menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil 

dari penelitian sebelumnya.  

 

3.2 Studi Literatur 

Studi literatur dilakukan untuk mengembangkan ide agar lebih 
sistematis melalui referensi yang ada serta untuk memahami prinsip 

dasar dari metode yang dibuat. Studi literatur pada penelitian ini 

adalah mencari variabel-variabel independen yang berpengaruh 

pada variabel dependen yaitu ketinggian gelombang air laut dan 

kecepatan arus laut. Kajian studi literatur yang relevan dengan tema 

penelitian yaitu hasil penelitian terdahulu dalam tema yang sama 

yaitu prediktor ketinggian gelombang, teorema tentang gelombang, 

arus laut, Jaringan Syaraf Tiruan, optimasi Genetic Algorithm 

(GA), Simulink Matlab yang diperoleh dari beberapa sumber 

diantaranya jurnal, artikel, dan handbook. 
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3.3 Pengumpulan Data  

Pengumpulan data dilakukan untuk mendapatkan data 

penunjang prediksi yang akan dilakukan, baik itu data dependen 

maupun data independen. Pengumpulan data dilakukan melalui 

literatur dan lembaga-lembaga terkait yang memiliki data tersebut 

seperti Badan Meteorologi Klimatologi dan Geofisika (BMKG). 

Terdapat dua macam pengumpulan data yaitu pengumpulan data 

dari BMKG dan data pengambilan real dari Buoyweather di Pantai 

Kenjeran. Data yang dikumpulkan dari BMKG berupa kecepatan 

angin, arah angin, arus laut, dan ketinggian gelombang air laut 

signifikan dari kantor BMKG Maritim II Perak, Surabaya. Rentang 

data yang didapatkan yaitu dari Januari 2017 hingga Desember 

2018. Data ketinggian gelombang dan kecepatan arus laut yang 

didapatkan yaitu pada koordinat 114,081ᵒ BT dan 7,368ᵒ LS. Data 

yang didapatkan dari BMKG yaitu sebanyak 15.053 data per jam. 

Pengambilan data realtime Buoyweather dilakukan di Pantai 

Kenjeran selama tiga hari yaitu 11 Juni 2019, 15 Juni 2019, dan 18 

Juni 2019. Data realtime dari Buoyweather ditunjukkan pada Tabel 

3.1 di bawah ini. 

 

Tabel 3. 1 Data Realtime Buoyweather 

Tanggal Kecepatan 

Angin 

(m/s) 

Arah 

Angin 

(derajat) 

Suhu 

Permukaan 

Laut (ᵒC) 

Tinggi 

Gelombang 

(cm) 

11 Juni 

2019 

4,96 45,00 45,04 9,15 

3,90 44,25 19,73 9,15 

4,01 66,78 28,84 9,17 

2,02 99,21 28,94 9,11 

15 Juni 

2019 

2,17 78,71 28,89 9,15 

2,12 113,75 28,68 9,12 

1,16 114,03 29,02 9,06 

1,87 59,56 29,15 9,13 

18 Juni 

2019 

1,45 96,59 28,97 10,84 

1,66 76,81 29,00 9,12 

1,49 105,40 28,34 9,13 

1,38 52,59 27,15 9,08 
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3.4 Pengujian Data 

Pengujian data dilakukan dalam tiga cara yaitu uji missing data, 

uji data  outlier, dan uji korelasi data. Penjelasan mengenai uji 

tersebut dituliskan pada sub bab di bawah ini. 

 

3.4.1 Uji Missing Data 

   Uji missing data merupakan suatu pengujian terhadap data 

yang tidak tersedia karena alasan tertentu. Missing data tersebut 

disebabkan karena informasi suatu objek tidak diberikan, sulit 

dicari, dan memang informasi tersebut tidak ada. Missing data tidak 

bermasalah jika jumlahnya hanya sedikit, misalnya jika hanya 1% 

data missing dari total data yang ada, namun jika persentasenya 

cukup besar maka data tidak layak untuk diproses. Batasan 

persentase yang dipakai pada penelitian ini adalah 1% missing data. 
Pengujian dilakukan dengan mencari cell mana yang tidak ada 

datanya atau kosong. Pencarian data yang kosong dibantu dengan 

software IBM SPSS 16.0 secara otomatis. Langkah yang harus 

dilakukan adalah klik Analyze - Descriptive Statistics - Frequencies 

- semua variabel dipilih - OK. 

Data yang missing atau hilang tersebut kemudian dilakukan 

imputation data atau pengisian data menggunakan metode 

interpolasi linier dengan rumus pada persamaan (3.1). 

 
𝑦−𝑦1

𝑦2−𝑦1
=

𝑥−𝑥1

𝑥2−𝑥1
             (3.1) 

 

3.4.2 Uji Data Outlier 

Data outlier merupakan data yang benar-benar berbeda dari 
data-data pada umumnya. Data outlier bisa terjadi karena ada 
beberapa hal yaitu kesalahan dalam pemasukan data, kesalahan 
pada pengambilan sampel, dan karena memang ada data-data 
ekstrem yang tidak bisa dihindarkan keberadaannya. Uji outlier 
dilakukan dengan membuat nilai z (standarisasi data). Persamaan 
yang digunakan untuk menstandarisasi data ditunjukkan pada 
persamaan (3.2). Data dapat dikatakan outlier apabila nilai z lebih 
besar dari angka +2,5 atau lebih kecil dari angka -2,5 (Santoso, 
2010). 
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𝑧 =
𝑥−�̅�

𝜎
              (3.2) 

 

3.4.3 Uji Korelasi 

Uji korelasi merupakan suatu pengujian data untuk 
mengetahui tingkat keeratan hubungan antar variabel secara linier  
yang dinyatakan dalam bentuk koefisien korelasi (r). Nilai 
koefisien korelasi terletak di antara -1 hingga +1. Semakin 
mendekati nilai -1 atau +1, semakin erat hubungan antar variabel. 
Tanda positif menandakan bahwa korelasi antar variabel searah 

sedangkan tanda negatif menandakan bahwa korelasi antar variabel 

berlawanan. Tingkat keeratan hubungan antar variabel ditunjukkan 

pada Tabel 3.2. Metodologi yang digunakan dalam pengujian 

korelasi adalah Pearson Correlation yang ditunjukkan pada 

persamaan (3.3). 

  

𝑟 =
∑(𝑥𝑖−�̅�) ∑(𝑦𝑖−�̅�)

√∑(𝑥𝑖−�̅�)2√∑(𝑦𝑖−�̅�)2
            (3.3) 

 
Tabel 3. 2 Nilai Interval Korelasi Terhadap Tingkat hubungannya 

(Sugiyono, 2007) 

Interval Koefisien Tingkat Hubungan 

0,00 – 0,199 Sangat rendah atau tidak berpengaruh 

2,00 – 0,399 Rendah 

0,40 – 0,599 Sedang 

0,60 – 0,799 Kuat 

0,80 – 1,000 Sangat kuat 

 

Parameter besarnya nilai korelasi antar variabel tidak hanya 

ditentukan oleh nilai r saja. Parameter lain yang digunakan adalah 

nilai rata-rata signifikansi dari setiap variabel yang akan digunakan. 

Nilai signifikansi yang digunakan adalah maksimal 0,05 atau nilai 
kepercayaan sebesar 95%. Nilai signifikansi di atas 0,05 maka 

variabel tersebut dikatakan tidak berkorelasi atau memiliki 

hubungan antar variabel yang rendah sehingga tidak layak untuk 

digunakan sebagai variabel input. 
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3.4.4 Analisa Data 

  Tahap analisa data adalah tahapan untuk menentukan variabel 

masukan yang digunakan prediktor berdasarkan besarnya nilai 

korelasi. Variabel masukan yang digunakan adalah kecepatan 

angin, arah angin, dan suhu permukaan laut. Variabel keluaran yang 

digunakan adalah ketinggian gelombang dan kecepatan arus laut. 

Analisa data selanjutnya yaitu proses pembagian data latih dan data 

uji untuk JST yang akan digunakan. Penelitian ini menggunakan 

data latih sebesar 70% dari total data yang ada sedangkan data uji 

sebesar 30% dari data total yang ada. Pembagian data latih dan uji 

ditunjukkan pada Tabel 3.3. 

 

Tabel 3. 3 Pembagian Data Pelatihan dan Pengujian 

Jenis Data Rentang Data Jumlah Data 

Data Pelatihan Januari 2017-Juli 2018 10.538 

Data Pengujian Agustus 2018-Desember 2018 4.515 

 

3.5 Perancangan Algoritma Prediktor 

Perancangan algoritma prediktor ketinggian gelombang air laut 

dan kecepatan arus laut menggunakan metode Jaringan Syaraf 

Tiruan (JST) yang dioptimasi dengan Genetic Algorithm (GA) 

untuk mendapatkan nilai RMSE yang minimal. Blok diagram 

rancangan prediktor ditunjukkan pada Gambar 3.2. Penjelasan 

mengenai perancangan prediktor tersebut dituliskan pada sub bab 

di bawah ini. 

 

 
 

 

 

3.5.1 Perancangan Prediktor Ketinggian Gelombang 

Perancangan prediktor ketinggian gelombang laut 

menggunakan dua metode yaitu JST dengan algoritma pelatihan 

Levenberg Marquardt (JST-LM) dan JST dengan optimasi Genetic 

Algorithm (JST-GA). Berdasarkan blok diagram di atas, variabel 

Prediktor Output Input 

Gambar 3. 2 Diagram Blok Prediktor 
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keluaran (output) berupa ketinggian gelombang dipengaruhi oleh 

variabel masukan (input) berupa kecepatan angin, arah angin, dan 

ketinggian gelombang sebelumnya berdasarkan besarnya nilai 

korelasi pada Tabel 4.3 dan 4.4. Penjelasan mengenai dua metode 

prediktor ketinggian gelombang dijelaskan di bawah ini. 

 

a. Perancangan Algoritma JST-LM Prediktor Gelombang 

Metode pertama yang digunakan pada prediktor ketinggian 

gelombang laut yaitu JST-LM. Diagram alir JST-LM prediktor 

ketinggian gelombang ditunjukkan pada Gambar 3.2.  

 

Pembagian Data Pelatihan dan 

Data Validasi

Parameter JST: Jumlah Data Pelatihan, Jumlah 

Data Validasi, Jumlah Epoch, Fungsi Aktivasi, 

dan Laju Pelatihan

Normalisasi Data untuk Setiap 

Variabel

Nilai RMSE Terkecil dan 

Bobot Jaringan Terbaik

Pembentukan Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan 

dengan Variasi Hidden Node (1, 2, 3,  . 15) 

dan (5, 10, 15, 20 ., 50) 

Pelatihan Jaringan

Validasi Jaringan

A

Selesai

AMulai

RMSE Konvergen

Epoch=250

Data Independen Berupa 

Kecepatan Angin dan 

Arah Angin

 
Gambar 3. 3 Diagram Alir JST-LM Prediktor Gelombang 

 

Parameter yang digunakan pada prediktor ketinggian 

gelombang dengan metode JST-LM ditunjukkan pada Tabel 3.4. 

Arsitektur JST-LM yang digunakan yaitu dengan memvariasikan 

jumlah hidden node yaitu 1, 2, 3, 4, 5, ….., 15 serta 5, 10, 15, 20, 

Tidak 

Ya 
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25, 30, 35, 40, 45, dan 50. Nilai learning rate serta jenis fungsi 

aktivasi yang digunakan pada JST-LM ini berdasarkan trial dan 

error pada Tabel 4.7. Jumlah epoch yang digunakan pada JST-LM 

ini yaitu sebanyak 250 epoch. 

 
Tabel 3. 4 Parameter JST-LM Prediktor Ketinggian Gelombang 

No Parameter Nilai 

1 Epoch 250 

2 Learning rate 0,01 

3 Fungsi Aktivasi Input ke Hidden Tansig 

4 Fungsi Aktivasi Hidden ke Output Logsig 

 

Proses normalisasi dilakukan sebelum dilakukan proses 

pelatihan pada JST. Setiap variabel dilakukan proses normalisasi 

pada rentang 0,1-0,9 dengan perhitungan yang ditunjukkan pada 

persamaan (3.3) di bawah ini. 

𝑥′ =
0,8(𝑥+1)

(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)
+ 0,1            (3.3) 

 

Data prediksi hasil keluaran jaringan kemudian dikembalikan 

ke nilai semula dengan cara denomalisasi untuk mendapatkan nilai 

ketinggian gelombang yang sebenarnya. Persamaan denormalisasi 

ditunjukkan pada persamaan (3.4). 

 

𝑥 = (
(𝑥′−0,1)(𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛)

0,8
) + 𝑥𝑚𝑖𝑛          (3.4) 

 

b. Perancangan Algoritma JST-GA Ketinggian Gelombang 

Metode kedua yang digunakan pada prediktor ketinggian 

gelombang laut yaitu JST-GA. Diagram alir JST-GA prediktor 

ketinggian gelombang ditunjukkan pada Gambar 3.4. Optimasi GA 

ini dilakukan untuk mengoptimalkan bobot-bobot yang dihasilkan 

dari JST untuk menghasilkan nilai RMSE terkecil pada setiap 

arsitektur yang telah dibuat. Jumlah populasi awal atau kromosom 

pada GA menunjukkan nilai variabel ketinggian gelombang. 
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Data Independen 

Berupa Kecepatan 

Angin dan Arah Angin

Normalisasi Data

Penentuan Distribusi Data Seleksi 

dan Validasi

Penentuan Arsitektur JST dengan 

Variasi Jumlah Hidden Node (1-10)

Penentuan Populasi Awal dan 

Parameter

Evaluasi Fitness (Nilai RMSE dari 

Model JST) 

Seleksi Individu Berdasarkan dari 

RMSE Terkecil

A

A

Crossover

Mutasi

Populasi Baru

Evaluasi Fitness (Nilai RMSE Hasil dari 

Model JST) dengan Menggunakan 

Populasi Baru

Epoch = 30

Validasi Jaringan

RMSE Konvergen

Nilai RMSE dan Bobot Jaringan 

Terbaik

Mulai

Selesai

 
Gambar 3. 4 Diagram Alir JST-GA Prediktor Ketinggian 

Gelombang 

Optimasi GA pada JST prediktor ketinggian gelombang 

diawali dengan penentuan populasi atau kromosom setiap individu 

berupa variabel ketinggian gelombang air laut, dimana dalam 

penelitian ini populasi yang digunkana sebanyak 20 dengan jumlah 

bit sebanyak 10. Kromosom tersebut kemudian dilakukan 

pemilihan kromosom terbaik (nilai tinggi gelombang prediksi yang 

mendekati target) berdasarkan nilai RMSE terkecil yang dihasilkan. 

Kromosom terbaik kemudian dilakukan proses crossover dengan 

Tidak 

Ya 

Ya 

Tidak 
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menyilangkan dua kromosom untuk menghasilkan kromosom baru 

dnegan nilai RMSE yang terkecil. Penelitian ini probabilitas 

crossover yang digunakan sebesar 0,8 dan probabilitas mutasi 

sebesar 0,033. Kromosom baru yang dihasilkan kemudian dijdikan 

populasi awal untuk dilakukan pemrosesan iterasi selanjutnya. 

Tabel 3. 5 Parameter JST-GA Prediktor Ketinggian Gelombang 

No Parameter Nilai 

1 Populasi 20 

2 Elits 0,8 

3 Epoch 30 

4 Probabilitas crossover 0,8 

5 Probabilitas mutasi 0,033 

6 Jumlah bit 10 

 

Parameter yang digunakan JST-GA ditunjukkan pada Tabel 3.5 

berdasarkan acuan dari penelitian Zhang pada tahun 2009. 

Arsitektur JST-GA yang digunakan pada penelitian ini yaitu 

dengan memvariasikan jumlah hidden node yaitu 1, 2, 3, 4, 5, ….., 

15. Jumlah epoch yang digunakan pada JST-GA yaitu 30 epoch. 

Perancangan JST-GA dimulai dengan mengolah data menjadi data 

normalisasi, kemudian menentukan parameter optimasi yang 

digunakan dari jumlah populasi, bit, probabilitas mutasi, dan 

probabilitas crossover. Hasil penggunaan parameter didapatkan 

nilai RMSE yang merupakan nilai fitness dari model JST. 

 

3.5.2 Perancangan Prediktor Kecepatan Arus Laut 

Perancangan prediktor kecepatan arus laut menggunakan dua 

metode yaitu JST dengan algoritma pelatihan Levenberg Marquardt 

(JST-LM) dan JST dengan optimasi Genetic Algorithm (JST-GA). 

Berdasarkan blok diagram Gambar 3.2, variabel keluaran berupa 

kecepatan arus laut dipengaruhi oleh variabel masukan berupa 

kecepatan angin, suhu permukaan laut, dan ketinggian gelombang 

berdasarkan nilai korelasi pada Tabel 4.5 dan 4.6. Penjelasan 

mengenai dua metode prediktor arus laut dijelaskan di bawah ini. 
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a. Perancangan Algoritma JST-LM Prediktor Arus Laut 

Metode pertama yang digunakan pada prediktor kecepatan arus 

laut yaitu JST-LM. Diagram alir JST-LM prediktor ketinggian 

gelombang ditunjukkan pada Gambar 3.5. Penelitian dimulai dari 

pengolahan data menjadi normalisasi kemudian dilakukan 

pemilihan parameter JST seperti jumlah epoch dan jenis fungsi 

aktivasi yang digunakan. Parameter yang digunakan pada prediktor 

kecepatan arus laut dengan metode JST-LM ditunjukkan pada 

Tabel 3.6. Arsitektur JST-LM yang digunakan yaitu dengan 

memvariasikan jumlah hidden node yaitu 1, 2, 3, 4, 5, ….., 15 serta 

5, 10, 15,…… 50. Fungsi aktivasi yang digunakan yaitu logsig 

untuk input ke hidden dan logsig untuk hidden ke output. Jumlah 

epoch yang digunakan yaitu 250 epoch. 

Pembagian Data Pelatihan dan 

Data Validasi

Parameter JST: Jumlah Data Pelatihan, Jumlah 

Data Validasi, Jumlah Epoch, Fungsi Aktivasi, 

dan Laju Pelatihan

Normalisasi Data untuk Setiap 

Variabel

Nilai RMSE Terkecil dan 

Bobot Jaringan Terbaik

Pembentukan Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan 

dengan Variasi Hidden Node (1, 2, 3,  . 15) 

dan (5, 10, 15, 20 ., 50) 

Pelatihan Jaringan

Validasi Jaringan

A

Selesai

AMulai

RMSE Konvergen

Epoch=250

Data Independen Berupa 

Kecepatan Angin , 

Tinggi Gelombang, dan 

Suhu Permukaan Laut

 
 

Gambar 3. 5 Diagram Alir JST-LM Prediktor Arus Laut 

 

 

Tidak 

Ya 



34 

 

 

 

Tabel 3. 6 Parameter JST-LM Prediktor Arus Laut 

No Parameter Nilai 

1 Epoch 250 

2 Learning rate 0,05 

3 Fungsi Aktivasi Input ke Hidden Logsig 

4 Fungsi Aktivasi Hidden ke Output Logsig 

 

b. Perancangan Algoritma JST-GA Prediktor Arus Laut 

Metode kedua yang digunakan pada prediktor kecepatan arus 

laut yaitu JST-GA. Diagram alir JST-GA prediktor kecepatan arus 

laut ditunjukkan pada Gambar 3.6.  

 

Data Independen Berupa 

Kecepatan Angin, 

Ketinggian Gelombang, 

dan Suhu Permukaan Laut

Normalisasi Data

Penentuan Distribusi Data Seleksi 

dan Validasi

Penentuan Arsitektur JST dengan 

Variasi Jumlah Hidden Node (1-10)

Penentuan Populasi Awal dan 

Parameter

Evaluasi Fitness (Nilai RMSE dari 

Model JST) 

Seleksi Individu Berdasarkan dari 

RMSE Terkecil

A

A

Crossover

Mutasi

Populasi Baru

Evaluasi Fitness (Nilai RMSE Hasil dari 

Model JST) dengan Menggunakan 

Populasi Baru

Epoch = 30

Validasi Jaringan

RMSE Konvergen

Nilai RMSE dan Bobot Jaringan 

Terbaik

Mulai

Selesai

 
Gambar 3. 6 Diagram Alir JST-GA Prediktor Arus Laut 

Ya 

Ya 

Tidak 

Tidak 
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Tabel 3. 7 Parameter JST-GA Prediktor Arus Laut 

No Parameter Nilai 

1 Populasi 20 

2 Elits 0,8 

3 Epoch 30 

4 Probabilitas crossover 0,8 

5 Probabilitas mutasi 0,033 

6 Jumlah bit 10 

 

Arsitektur JST-GA yang digunakan pada penelitian ini yaitu 

dengan memvariasikan jumlah hidden node yaitu 1, 2, 3, 4, 5, ….., 

15. Jumlah epoch yang digunakan pada JST-GA ini yaitu sebanyak 

30 epoch. Arsitektur jaringan terbaik dengan RMSE terkecil 

dilakukan penambahan jumlah epoch, yaitu 60 epoch dan 90 epoch 

untuk mengetahui pengaruh variasi epoch yang digunakan. 

Perancangan JST-GA dimulai dengan mengolah data 

independen dan dependen menjadi data normalisasi, kemudian 

menentukan parameter optimasi yang digunakan mulai dari jumlah 

populasi, jumlah bit, probabilitas mutasi, dan probabilitas crossover 

yang digunakan. Hasil penggunaan parameter tersebut didapatkan 

nilai RMSE yang merupakan nilai fitness dari model JST. 

 

3.6 Pemilihan Arsitektur Terbaik  

Pemilihan arsitektur jaringan terbaik didapatkan setelah proses 

pelatihan dan pengujian berdasarkan rancangan yang telah 

dijelaskan pada sub bab 3.5 di atas. Arsitektur terbaik pada 

prediktor ketinggian gelombang dan kecepatan arus laut dijelaskan 

pada sub bab di bawah ini. 

 

3.6.1 Arsitektur Terbaik Prediktor Gelombang 

Arsitektur terbaik pada prediktor ketinggian gelombang 

dengan metode JST-LM dengan RMSE terkecil yaitu arsitektur 4-

10-1 (4 input layer, 1 hidden layer dengan 10 hidden node dan 1 

output layer). Arsitektur terbaik prediktor ketinggian gelombang 

metode JST-LM ditunjukkan pada Gambar 3.7. 



36 

 

 

 

X4

Z1

Z2

Z3

Z4

X3

X2

X1

1 1

Y

Kecepatan Angin 

(t-12)

Tinggi Gelombang 

(t-12)

Tinggi Gelombang 

(t)

Tinggi Gelombang 

(t+12)

BiasBias

Hidden Layer

Z10

Arah Angin 

(t-12)

W0

.

V12

V13

V14

V11

V110

V01

V02

V03

V04

V010

V21

V22
V23

V210

V24

V31

V32

V33

V34

V310

V41

V42

V43

V44

V410

W1

W2

W3

W4

W10

...

 
Gambar 3. 7 Arsitektur JST-LM 4-10-1 Prediktor Ketinggian 

Gelombang 

 
Arsitektur JST pada Gambar 3.7  di atas apabila dituliskan 

dalam bentuk fungsi matematis prediktor ketinggian gelombang 

ditunjukkan pada persamaan (3.5) di bawah ini. 

 

𝑊𝐻(𝑡 + 12) = 𝑓(𝑊𝑆(𝑡 − 12), 𝑊𝐷(𝑡 − 12), 𝑊𝐻(𝑡 − 12), 𝑊𝐻(𝑡)) 

       (3.5) 

𝑊𝐻(𝑡 + 12) = ketinggian gelombang 12 jam ke depan 

𝑊𝑆(𝑡 − 12)  = kecepatan angin 12 jam sebelumnya 

𝑊𝐷(𝑡 − 12) = arah angin 12 jam sebelumnya 

𝑊𝐻(𝑡 − 12) = ketinggian gelombang 12 jam sebelumnya 

𝑊𝐻(𝑡)          = ketinggian gelombang saat ini 
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Hidden layer sebanyak 1 dan hidden node sebanyak 10. 

Variabel Vij merupakan bobot dari input ke hidden sedangkan Wx 

merupakan bobot dari hidden ke output. Nilai i yaitu input layer 

bernilai 1, 2, 3, 4 dan 0 untuk nilai bias. Nilai j yaitu variasi hidden 

node bernilai 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, dan 10. Nilai x yaitu variasi 

hidden node bernilai 1, 2, 3, 4,…. 10 dan 0 untuk nilai bias. Metode 

JST-LM dengan hidden node 10 ini menghasilkan nilai bobot 

sebanyak 61. Nilai bobot keseluruhan JST-LM ini ditunjukkan pada 

Tabel 3.8. 

 

Tabel 3. 8 Nilai Bobot pada Arsitektur 4-10-1 Metode JST-LM  

Prediktor Ketinggian Gelombang 
Bobot Nilai Bobot Nilai Bobot Nilai 

V11 4,2041 V31 2,5297 V01 -8,2423 

V12 7,2533 V32 -2,7308 V02 -3,3479 

V13 -11,5889 V33 0,8839 V03 8,6235 

V14 17,0867 V34 12,1225 V04 -14,2759 

V15 0,3163 V35 0,1251 V05 0,6616 

V16 -13,0003 V36 6,8062 V06 3,1963 

V17 -0,7000 V37 3,6453 V07 -12,0766 

V18 5,1156 V38 -4,3218 V08 -2,1943 

V19 -2,1260 V39 6,8602 V09 -3,3152 

V110 5,5907 V310 0,5259 V010 2,0757 

V21 -2,1867 V41 7,8146 W1 5,2635 

V22 5,0665 V42 -7,4799 W2 0,3994 

V23 5,2766 V43 -4,0546 W3 1,3236 

V24 0,9433 V44 -10,5555 W4 0,3598 

V25 0,2470 V45 -1,0381 W5 -9,0293 

V26 -10,3127 V46 5,4014 W6 -0,1835 

V27 1,2076 V47 7,4579 W7 -2,2637 

V28 7,6573 V48 4,2076 W8 -0,3926 

V29 7,2138 V49 6,4034 W9 0,1011 

V210 5,2308 V410 5,3361 W10 3,0944 

W0 1,9906     



38 

 

 

 

Arsitektur terbaik pada prediktor ketinggian gelombang 

dengan metode JST-GA dengan RMSE terkecil yaitu arsitektur 4-

7-1 (4 input layer, 1 hidden layer dengan 7 hidden node dan 1 

output layer). Arsitektur terbaik prediktor ketinggian gelombang 

metode JST-GA ditunjukkan pada Gambar 3.8. Metode JST-GA 

dengan hidden node 7 menghasilkan nilai bobot sebanyak 43. Nilai 

bobot keseluruhan JST-GA ini ditunjukkan pada Tabel 3.9. 

Variabel Vij merupakan bobot dari input ke hidden sedangkan Wx 

merupakan bobot dari hidden ke output. 
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Gambar 3. 8 Arsitektur JST-GA 4-7-1 Prediktor Ketinggian 

Gelombang 

Bobot ini didapatkan dari proses pelatihan optimasi GA 

yang menghasilkan nilai fitness terbaik berdasarkan nilai RMSE 
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terkecil. Epoch yang digunakan sebanyak 30 epoch dan lama waktu 

proses optimasi ini selama kurang lebih 45 menit. Lama proses 

optimasi ini tergantung jumlah hidden node yang digunakan, 

semakin banyak hidden node yang digunakan maka proses optimasi 

yang berjalan semakin lama. Lama proses optimasi GA ini juga 

dipengaruhi oleh jumlah variabel atau bobot yang dioptimasi serta 

jumlah epoch yang digunakan. Setiap penambahan 30 epoch pada 

optimasi GA memerlukan waktu dua kali lipat lebih lama, tetapi 

penambahan epoch belum tentu menghasilkan RMSE lebih kecil. 

Tabel 3. 9 Nilai Bobot pada Arsitektur 4-7-1 Metode JST-GA 

Prediktor Ketinggian Gelombang 
Bobot Nilai Bobot Nilai Bobot Nilai 

V11 0,6579     V32 -0,4154     V03 -0,6657     

V12 0,6794     V33 0,1085     V04 0,6168    

V13 0,1711    V34 0,3236    V05 -0,4174    

V14 -0,5679     V35 -0,6129 V06 -0,1222    

V15 0,6266     V36 0,9707    V07 -0,8201     

V16 0,3236     V37 -0,4995     W1 0,2923    

V17 0,1535    V41 0,6774    W2 -0,9609     

V21 -0,1105    V42 -0,9003     W3 0,1437    

V22 -0,9374     V43 0,4213 W4 -0,7439     

V23 0,4252    V44 -0,7498 W5 0,1593    

V24 -0,8495    V45 -0,1281    W6 -0,3118 

V25 -0,0987     V46 -0,9022    W7 0,4878     

V26 0,6755     V47 -0,7048     W0 0,0225 

V27 0,5699     V01 0,8045       

V31 0,8475    V02 0,9472      

 

Perbedaan nilai parameter (epoch, jenis fungsi aktivasi, dan 

hidden node) yang digunakan pada JST-LM dan JST-GA pada 

prediktor ketinggian gelombang ditunjukkan pada Tabel 3.10. Nilai 

parameter tersebut digunakan berdasarkan trial and error pada 

pemilihan laju pelatihan dan jenis fungsi aktivasi. Jumlah epoch 

yang digunakan berdasarkan trial and error pada arsitektur yang 

dibuat hingga mendapatkan nilai yang konvergen. 
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Tabel 3. 10 Perbedaan Parameter JST-LM dan JST-GA pada 

Prediktor Ketinggian Gelombang 

Prediktor Ketinggian Gelombang 

Parameter JST-LM JST-GA 

Epoch 250 30 

Fs Aktivasi Input ke Hidden Tansig Tansig 

Fs Aktivasi Hidden ke Output Logsig Logsig 

Waktu running 5 menit 35 menit 

Jumlah Hidden Node Terbaik 10 hidden node 7 hidden node 

 

3.6.2 Arsitektur Terbaik Prediktor Kecepatan Arus Laut 

Arsitektur terbaik pada prediktor kecepatan arus laut dengan 

metode JST-LM dengan RMSE terkecil yaitu arsitektur 4-4-1 (4 

input layer, 1 hidden layer dengan 4 hidden node dan 1 output 

layer). Arsitektur terbaik prediktor kecepatan arus laut metode JST-

LM ditunjukkan pada Gambar 3.7. 
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Gambar 3. 9 Arsitektur JST-LM 4-4-1 Prediktor Arus Laut 
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Arsitektur JST-LM prediktor kecepatan arus laut 4-4-1 pada 

Gambar 3.9 apabila dituliskan dalam bentuk fungsi matematis 

prediktor kecepatan arus laut ditunjukkan pada persamaan (3.6) di 

bawah ini. 

 

𝐶𝑆(𝑡 + 12) = 𝑓(𝑊𝑆(𝑡 − 12), 𝑊𝑆(𝑡), 𝑆𝑆𝑇(𝑡), 𝑊𝐻(𝑡))                      (3.6) 

 

𝐶𝑆(𝑡 + 12)   = ketinggian gelombang 12 jam ke depan 

𝑊𝑆(𝑡 − 12)  = kecepatan angin 12 jam sebelumnya 

𝑊𝑆(𝑡)           = kecepatan angin saat ini 

𝑆𝑆𝑇(𝑡)          = suhu permukaan laut saat ini 

𝑊𝐻(𝑡)          = ketinggian gelombang saat ini 

 

Prediktor kecepatan arus laut menggunakan input layer 

sebanyak 4 variabel input, hidden layer sebanyak 1 dengan hidden 

node sebanyak 4 dan output layer sebanyak 1 atau arsitektur 4-4-1. 

Variabel Vij merupakan bobot dari input ke hidden sedangkan Wx 

merupakan bobot dari hidden ke output. Nilai j yaitu variasi hidden 

node bernilai 1, 2, 3, dan 4. Nilai x yaitu variasi hidden node 

bernilai 1, 2, 3, 4 dan 0 untuk nilai bias. Metode JST-LM dengan 

hidden node 4 menghasilkan nilai bobot sebanyak 25. Nilai bobot 

keseluruhan JST-LM pada prediktor kecepatan arus laut ini 

ditunjukkan pada Tabel 3.11 di bawah ini.  

 

Tabel 3. 11 Nilai Bobot pada Arsitektur 4-4-1 Metode JST-LM 

Prediktor Arus Laut 
Bobot Nilai Bobot Nilai Bobot Nilai 

V11 8,3105 V32 2,1019 V03 -15,8460 

V12 -8,3955 V33 -2,7440 V04 71,3875 

V13 26,9660 V34 -2,0410 W1 -12,5686 

V14 -84,9620 V41 -5,3660 W2 -12,4458 

V21 10,3354 V42 15,5190 W3 0,2801 

V22 -10,5247 V43 127,559 W4 -0,2020 

V23 16,5080 V01 -0,9722 W0 123,4253 

V24 -2,0653 V02 0,9921   

V31 -13,8270 V44 -5,1555   
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Gambar 3. 10 Arsitektur JST-GA 4-10-1 Prediktor Arus Laut 

Arsitektur terbaik pada prediktor kecepatan arus laut dengan 

metode JST-GA dengan RMSE terkecil yaitu arsitektur 4-10-1 (4 

input layer, 1 hidden layer dengan 10 hidden node dan 1 output 

layer). Arsitektur terbaik prediktor kecepatan arus laut metode JST-

GA ditunjukkan pada Gambar 3.10. Metode JST-GA dengan 

hidden node 10 menghasilkan nilai bobot sebanyak 61. Nilai bobot 

keseluruhan JST-GA ini ditunjukkan pada Tabel 3.12. Variabel Vij 

merupakan bobot dari input ke hidden sedangkan Wx merupakan 

bobot dari hidden ke output. Bobot ini didapatkan dari proses 

pelatihan optimasi GA yang menghasilkan nilai fitness terbaik 

dengan epoch yang digunakan sebanyak 30 epoch dan lama waktu 

proses optimasi ini selama kurang lebih 45 menit.  
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Tabel 3. 12  Nilai Bobot pada Arsitektur 4-10-1 Metode JST-GA   

Prediktor Arus Laut 
Bobot Nilai Bobot Nilai Bobot Nilai 

V11 -0,1320    V32 0,0870     V03 -0,9042    

V12 -0,4819     V33 0,0440     V04 -0,7713     

V13 0,4702     V34 0,4135     V05 0,2297     

V14 0,2473     V35 0,2043    V06 0,9824     

V15 0,7752    V36 -0,2532     V07 0,3040    

V16 -0,1202    V37 0,5816     V08 -0,5347     

V17 -0,6442    V38 0,2512     V09 0,1730     

V18 -0,5738     V39 0,6950     V010 0,3353     

V19 0,6325     V310 0,0635    W1 0,5699    

V110 0,6794    V41 -0,0264    W2 -0,6833     

V21 -0,5855    V42 -0,3959     W3 0,8495    

V22 -0,2160     V43 0,3763     W4 -0,9042     

V23 0,1065    V44 0,2805     W5 0,8299     

V24 -0,4037     V45 0,5112    W6 0,2239    

V25 0,0186     V46 -0,8338    W7 -0,4330 

V26 0,1652     V47 -0,8847    W8 0,3314    

V27 0,2043     V48 -0,3255     W9 -0,7967     

V28 0,0010    V49 0,3529    W10 0,7087    

V29 -0,1613     V410 -0,4115    W0 -0,6931 

V210 0,4976     V01 -0,0674   

V31 0,7126     V02 -0,9081      

 

Perbedaan nilai parameter (epoch, jenis fungsi aktivasi, dan 

hidden node) yang digunakan pada JST-LM dan JST-GA pada 

prediktor kecepatan arus laut ditunjukkan pada Tabel 3.13. Nilai 

parameter tersebut digunakan berdasarkan trial and error pada 

pemilihan laju pelatihan dan jenis fungsi aktivasi. Jumlah epoch 

yang digunakan berdasarkan trial and error pada arsitektur yang 

dibuat hingga mendapatkan nilai yang konvergen. Parameter 

tersebut kemudian diterapkan pada arsitektur jaringan yang dibuat 

dengan varaisi hidden node. Keluaran prediksi kemudian diukur 

nilai performansinya melalui nilai RMSE yang terkecil. Nilai 

RMSE yang terukur merupakan selisih dari nilai prediksi dan target 

dari variabel ketinggian gelombang dan kecepatan arus laut. 
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Tabel 3. 13 Perbedaan Parameter JST-LM dan JST-GA pada 

Prediktor Kecepatan Arus Laut 

Prediktor kecepatan Arus Laut 

Parameter JST-LM JST-GA 

Epoch 250 30 

Fs Aktivasi Input ke Hidden Logsig Logsig 

Fs Aktivasi Hidden ke Output Logsig Logsig 

Waktu running 5 menit 35 menit 

Jumlah Hidden Node Terbaik 4 hidden node 10 hidden node 

 

3.7 Pengujian Realtime 

  Validasi dilakukan dengan menguji prediktor ketinggian 
gelombang dan kecepatan arus laut menggunakan JST-GA dengan 

data hasil pengukuran menggunakan Buoyweather Station Type II 

yang dilakukan di Pantai Kenjeran selama tiga hari, pada tanggal 

10 Juni, 15 Juni, dan 18 Juni 2019. 

 

3.8 Analisis Data dan Pembahasan 

   Analisis data dilakukan setelah semua simulasi dilakukan 

kemudian pembahasan mengenai performansi prediktor. 

Performansi prediktor ini diukur berdasarkan nilai RMSE yang 

dihasilkan. Nilai RMSE yang dihasilkan tersebut kemudian 

dibandingkan dengan penelitian sebelumnya mengenai prediksi 

ketinggian gelombang. 

 

3.9 Kesimpulan dan Saran 

       Kesimpulan merupakan jawaban dari rumusan masalah yang 
diangkat, apabila kesimpulan masih belum menjawab rumusan 
masalah maka akan dimasukkan saran sebagai acuan untuk 
penelitian selanjutnya atau saran terkait penelitian ini agar lebih 
sempurna. Kesimpulan pada penelitian ini yaitu berisi tentang 

arsitektur terbaik yang digunakan pada prediksi ketinggian 

gelombang dan kecepatan arus laut serta membandingkan antara 

metode JST-LM dan JST-GA berdasarkan nilai RMSE yang 

didapatkan. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
4.1 Pengujian Data 

  Data yang telah dikumpulkan dari BMKG II Perak Surabaya 

dilakukan evaluasi kelayakan data dan pengujian data secara 

statistik. Data yang digunakan yaitu data selama 2 tahun yaitu 

Januari 2017 hingga Desember 2018. Pengujian data dilakukan 

dalam 3 jenis pengujian yaitu uji missing data, uji data outlier, dan 

uji korelasi data. Pengujian data dilakukan dengan bantuan software 

IBM SPSS 16.0. Penjelasan ketiga pengujian data tersebut 

dijelaskan pada sub bab di bawah ini. 

 

4.1.1 Uji Missing Data 
          Hasil uji missing data independen dan dependen dapat 
menunjukkan bahwa masing-masing data memiliki nilai presentase 
missing data yang rendah yaitu di bawah 1% dari total data yang 

ada. Nilai tersebut menunjukkan bahwa data ketinggian gelombang 

air laut, kecepatan angin, arah angin, arus laut, dan suhu permukaan 

laut layak digunakan untuk proses selanjutnya. Hasil uji data outlier 

ditunjukkan pada Tabel 4.1. 

 

Tabel 4. 1 Uji Missing Data 

Variabel 
Jumlah Data 

Total 

Jumlah 

Data 

Missing 

%Jumlah 

Data 

Missing 

Tinggi Gelombang 15173 - - 

Arus Laut 15173 - - 

Kecepatan Angin 15173 - - 

Arah Angin 15173 - - 

Suhu Permukaan Laut 15173 73 0.48% 

 

4.1.2 Uji Data Outlier 

Hasil uji outlier semua variabel ditunjukkan pada Tabel 4.2 

dimana variabel dikatakan outlier apabila nilai z melebihi dari 2,5. 

Variabel-variabel yang digunakan dalam penelitian ini memiliki 
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jumlah data outlier yang rendah yaitu dibawah 5% dari total data 

keseluruhan sehingga variabel tinggi gelombang, arus laut, 

kecepatan angin, arah angin, dan suhu permukaan laut layak untuk 

digunakan. 

 

Tabel 4. 2 Uji Data Outlier 

Variabel 
Jumlah 

Data Total 

Jumlah 

Data Outlier 

%Jumlah 

Data Outlier 

Tinggi Gelombang 15173 181 1,19% 

Arus Laut 15173 358 2,35% 

Kecepatan Angin 15173 212 1,39% 

Arah Angin 15173 - - 

Suhu Permukaan Laut 15173 73 0,48% 

 

4.1.3 Uji Korelasi Data 

Uji korelasi data digunakan mencari hubungan 2 variabel 
antara variabel independen dan dependen. Uji korelasi digunakan  
untuk menyeleksi variabel independen yang tidak berpengaruh 
terhadap variabel dependen. Hasil uji korelasi ditunjukkan pada 
Tabel 4.3. Nilai uji korelasi mengacu pada Tabel 3.1. Hasil uji 

korelasi menunjukkan beberapa variabel independen memiliki nilai 

korelasi sangat rendah atau tidak berpengaruh terhadap variabel 

dependen.  
 

Tabel 4. 3 Uji Korelasi Variabel Prediksi Tinggi Gelombang 
Variabel Korelasi (Nilai r) Signifikan 

Kecepatan Angin  0,649 0,000 

Arah Angin -0,360 0,000 

Suhu Permukaan Laut -0,142 0,000 

Tekanan  0,052 0,000 

Kelembaban  0,105 0,303 

 

Hasil uji korelasi pada variabel input prediksi ketinggian 

gelombang didapatkan bahwa kecepatan angin dan arah angin yang 

berkorelasi tinggi, sedangkan untuk suhu permukaan laut, tekanan, 

dan kelembaban memiliki korelasi yang rendah dengan tinggi 

gelombang. Hasil korelasi bernilai positif menunjukkkan bahwa 
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hubungan antar variabel berbanding lurus sedangkan bernilai 

negatif menunjukkan bahwa hubungan antar variabel berbanding 

terbalik. Tingkat korelasi (koefisien r) pada kecepatan angin 

termasuk dalam kategori kuat sedangkan arah angin termasuk 

dalam kategori rendah, meskipun arah angin berkategori rendah 

tetapi masih bisa digunakan karena nilai rata-rata signifikansi 

bernilai 0,00. Nilai signifikansi apabila dibawah 0,05 maka data 

layak digunakan atau dikatakan berkorelasi. Variabel suhu 

permukaan laut, tekanan, dan kelembaban memiliki nilai koefisien 

r yang sangat rendah sehingga tidak digunakan sebagai input. 

Varibel kelembaban tidak digunakan karena nilai koefisien r yang 

sangat rendah serta nilai signifikansi yang sangat tinggi yaitu 0,303. 

Hasil pengujian korelasi variabel input yang akan digunakan pada 

metode JST untuk prediksi ketinggian gelombang ditunjukkan pada 

Tabel 4.4 di bawah ini. 

 
Tabel 4. 4 Uji Korelasi Variabel Input JST Prediksi Ketinggian 

Gelombang 
Variabel Input Korelasi 

Kecepatan Angin (t-12) 0,6482 

Arah Angin (t-12) 0,2058 

Tinggi Gelombang (t-12) 0,9063 

Tinggi Gelombang (t) 0,9642 

 

Hasil pengujian korelasi menunjukkan bahwa variabel 

input yang digunakan pada prediktor ketinggian gelombang air laut 

12 jam kedepan adalah kecepatan angin 12 jam sebelumnya, arah 

angin 12 jam sebelumnya, tinggi gelombang 12 jam sebelumnya, 

dan tinggi gelombang saat ini. Hasil uji korelasi tersebut 

menunjukkan hasil bahwa variabel-variabel tersebut berkorelasi 

tinggi dengan variabel output berupa tinggi gelombang air laut 12 

jam kedepan. Nilai korelasi relatif tinggi melebihi 0,5 dan termasuk 

kategori kuat sehingga dapat digunakan sebagai input.  

Hasil pengujian korelasi variabel yang mempengaruhi 

kecepatan arus laut ditunjukkan pada Tabel 4.5. Variabel yang 

mempengaruhi yaitu gelombang, suhu permukaan laut, dan angin. 
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Tabel 4. 5 Uji Korelasi Variabel Prediksi Arus Laut 
Variabel Korelasi (Nilai r) Signifikansi 

Kecepatan Angin  0,538 0,000 

Arah Angin -0,034 0,000 

Tinggi Gelombang  0,571 0,000 

Suhu Permukaan Laut -0,238 0,000 

Tekanan  0,080 0,000 

Kelembaban  0,018 0,191 

 

Hasil uji korelasi pada variabel input prediksi arus laut 

didapatkan bahwa kecepatan angin, tinggi gelombang, dan suhu 

permukaan laut berkorelasi tinggi, sedangkan untuk tekanan, arah 

angin, dan kelembaban memiliki korelasi yang rendah dengan arus 

laut. Hasil korelasi bernilai positif menunjukkkan bahwa hubungan 

antar variabel berbanding lurus sedangkan bernilai negatif 

menunjukkan bahwa hubungan antar variabel berbanding terbalik. 

Tingkat korelasi (koefisien r) pada kecepatan angin dan tinggi 

gelombang termasuk dalam kategori kuat sedangkan suhu 

permukaan laut termasuk dalam kategori rendah, meskipun suhu 

permukaan laut berkategori rendah tetapi masih bisa digunakan 

karena nilai rata-rata signifikansi bernilai 0,00. Nilai signifikansi 

apabila dibawah 0,05 maka data layak digunakan atau dikatakan 

berkorelasi. Variabel arah angin, tekanan, dan kelembaban 

memiliki nilai koefisien r yang sangat rendah sehingga tidak 

digunakan sebagai input. Variabel kelembaban tidak digunakan 

karena nilai koefisien r yang sangat rendah serta nilai signifikansi 

yang sangat tinggi yaitu 0,191. Hasil pengujian korelasi variabel 

input yang akan digunakan pada metode JST untuk prediksi 

kecepatan arus laut ditunjukkan pada Tabel 4.6 di bawah ini. 

 

Tabel 4. 6 Uji Korelasi Variabel Input JST Prediksi Kecepatan 

Arus Laut 
Variabel Input Korelasi 

Kecepatan Angin (t-12) 0,4414 

Kecepatan Angin (t) 0,4930 

Suhu Permukaan Laut (t) 0,4542 

Tinggi Gelombang (t) 0,5104 
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Hasil pengujian korelasi menunjukkan bahwa variabel input 

yang digunakan pada prediktor kecepatan arus laut 12 jam kedepan 

adalah kecepatan angin 12 jam sebelumnya, kecepatan angin saat 

ini, suhu permukaan laut saat ini, dan tinggi gelombang saat ini. 

Hasil uji korelasi tersebut menunjukkan hasil bahwa variabel-

variabel tersebut berkorelasi tinggi dengan variabel output berupa 

arus laut 12 jam kedepan. Nilai korelasi di atas termasuk kategori 

sedang untuk kecepatan angin dan suhu permukaan laut dan 

kategori tinggi untuk tinggi gelombang berdasarkan Tabel. 3.2 

untuk tingkat hubungan korelasi antar variabel yang digunakan. 

 

4.2 Prediksi Gelombang Menggunakan JST-LM 

Prediksi ketinggian gelombang laut menggunakan metode JST-

LM melalui 2 tahap yaitu pelatihan dan pengujian. Pelatihan JST  

dilakukan dengan menentukan nilai parameter laju pelatihan dan 

fungsi aktivasi yang digunakan. Laju pelatihan divariasikan dengan 

memberikan nilai 0,1; 0,01; 0,001, 0,5; 0,05; dan 0,005 melalui 

proses trial and error. Fungsi aktivasi yang divariasikan yaitu 
fungsi aktivasi logsig (sigmoid biner), fungsi aktivasi linier 

(pureline), dan tansig (sigmoid bipolar). Variasi laju pelatihan dan 

jenis fungsi aktivasi, dilakukan uji coba untuk memilih jaringan 

yang menghasilkan RMSE terkecil pada prediktor ketinggian 

gelombang air laut. Nilai RMSE hasil performansi berdasarkan 

variasi besarnya laju pelatihan dan jenis fungsi aktivasi ditunjukkan 

pada Tabel 4.7.  

Nilai RMSE terkecil berdasarkan trial and error pemilihan laju 

pelatihan dan fungsi aktivasi pada Tabel 4.8 adalah 0,0573. Laju 

pelatihan yang digunakan yaitu sebesar 0,01. Fungsi aktivasi yang 

digunakan yaitu logsig (sigmoid biner) untuk input ke hidden dan 

tansig (sigmoid bipolar) untuk hidden ke output. Hasil pemilihan 

jenis fungsi aktivasi menunjukkan apabila menggunakan pureline 

(linier) menghasilkan nilai RMSE yang cukup besar, sehingga 

penggunaan pureline kurang tepat untuk prediktor ketinggian 

gelombang. Fungsi aktivasi logsig atau tansig menghasilkan nilai 

RMSE yang kecil. 
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Tabel 4.7 Pengujian Fungsi Aktivasi dan Laju Pelatihan JST 

Prediktor Ketinggian Gelombang 
RMSE (m) 

Input ke 

Hidden 

Hidden ke 

Output 

Fs Aktivasi 

0,5 0,05 0,005 

logsig logsig 0,0590 0,0586 0,0581 

tansig logsig 0,0581 0,0581 0,0583 

purelin logsig 0,0640 0,0640 0,0640 

logsig tansig 0,0597 0,0580 0,0575 

tansig tansig 0,0578 0,0583 0,0581 

purelin tansig 0,0656 0,0656 0,0656 

logsig purelin 0,0576 0,0577 0,0589 

tansig purelin 0,0587 0,0581 0,0586 

purelin purelin 0,0624 0,0624 0,0624 

Input ke 

Hidden 

Hidden ke 

Output 

Fs Aktivasi 

0,1 0,01 0,001 

logsig logsig 0,0587 0,0582 0,0579 

tansig logsig 0,0581 0,0574 0,0590 

purelin logsig 0,0640 0,0640 0,0640 

logsig tansig 0,0590 0,0573 0,0589 

tansig tansig 0,0587 0,0579 0,0581 

purelin tansig 0,0656 0,0656 0,0656 

logsig purelin 0,0583 0,0581 0,0583 

tansig purelin 0,0578 0,0583 0,0576 

purelin purelin 0,0624 0,0624 0.0624 

 

Tahap pertama penggunaan JST yaitu proses pelatihan dengan 

memvariasikan jumlah hidden node sebanyak 22 arsitektur JST-

LM. Nilai RMSE yang didapatkan dari proses pelatihan dan 

pengujian prediksi ketinggian gelombang air laut menggunakan 

JST-LM berdasarkan variasi hidden node ditunjukkan pada Tabel 

4.8. Terdapat dua macam nilai RMSE yaitu pada proses pelatihan 

(RMSE latih) dan pada proses pengujian (RMSE uji). Nilai RMSE 

terkecil didapatkan pada hidden node 10 atau arsitektur 4-10-1 yaitu 

sebesar 0,059061 m untuk pelatihan dan 0,059060 m untuk 

pengujian. Pemilihan arsitektur terbaik ini berdasarkan nilai RMSE 

terkecil pada proses pengujian. 
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Tabel 4.8 Nilai RMSE Metode JST-LM Prediktor Ketinggian 

Gelombang 
Jumlah 

Hidden Node 

RMSE (m) 

Pelatihan JST LM 

RMSE (m) 

Pengujian JST LM 

1 0,062363 0,059345 

2 0,061890 0,068021 

3 0,061761 0,059114 

4 0,061246 0,060650 

5 0,061137 0,063632 

6 0,060371 0,069036 

7 0,060652 0,061476 

8 0,059595 0,059980 

9 0,058560 0,065326 

10 0,059061 0,059060 

11 0,058258 0,072754 

12 0,057905 0,076065 

13 0,057154 0,078625 

14 0,057176 0,065177 

15 0,056673 0,067352 

20 0,055332 0,102600 

25 0,053981 0,064236 

30 0,052588 0,073003 

35 0,051759 0,091567 

40 0,051449 0,121390 

45 0,049952 0,136520 

50 0,049516 0,072024 

 

Grafik hasil pelatihan JST-LM pada arsitektur 4-10-1 

ditunjukkan pada Gambar 4.1. Grafik hasil pelatihan tersebut 

menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi dapat mengikuti target 

dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh garis biru sedangkan target 

keluaran ditunjukkan oleh garis merah. Nilai RMSE terbaik pada 

arsitektur 4-10-1 yaitu sebesar 0,059061 m.. Grafik hasil pelatihan 

JST-LM menghasilkan nilai RMSE lebih besar dari proses 

pengujian. Nilai RMSE didapatkan dari proses running program 

MATLAB JST-LM berdasarkan source code yang ditunjukkan 

pada Lampiran E. 
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Grafik hasil pengujian JST-LM pada arsitektur 4-10-1 

ditunjukkan pada Gambar 4.2. Grafik hasil pengujian tersebut 

menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi dapat mengikuti target 

dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh garis biru sedangkan target 

keluaran ditunjukkan oleh garis merah. Nilai RMSE terbaik pada 

arsitektur 4-10-1 yaitu sebesar 0,059060 m. Proses pengujian JST-

LM pada program MATLAB ini menggunakan bobot yang telah 

didapatkan pada proses pelatihan, kemudian dilakukan pengujian 

terhadap data di luar data yang digunakan pada proses pelatihan. 

Proses ini bertujuan untuk mengetahui tingkat keakuratan dari 

asrsitektur jaringan prediktor yang telah dibuat. Grafik hasil 

pengujian JST-LM menghasilkan nilai RMSE lebih kecil dari 

pelatihan. Pemilihan arsitektur jaringan terbaik ini berdasarkan 

nilai RMSE pengujian yang terkecil, karena menunjukkan tingkat 

keakuratan prediktor. Nilai RMSE pelatihan terkecil yang 

didapatkan pada hidden node 50 tetapi pada proses pengujian 

menghasilkan nilai RMSE yang lebih besar. Hidden node 10 

menghasilkan selisih yang sedikit antara nilai RMSE pelatihan dan 

pengujian. Penambahan hidden node pada jaringan belum tentu 

menghasilkan nilai RMSE lebih kecil. Jumlah epoch yang 

digunakan pada JST-LM yaitu sebanya 250 epoch ini berdasarkan 

trial and error dalam mencapai nilai konvergensi yang dihasilkan 

setiap running program.  

Nilai RMSE ini lebih kecil apabila dibandingkan dengan 

penelitian sebelumnya oleh Ukhti pada tahun 2018 pada 

penggunaan JST-LM untuk prediksi ketinggian gelombang. Hasil 

ini juga lebih baik apabila dibandingkan dengan penelitian Raharja 

yang menggunakna metode JST dengan algoritma pelatihan 

backpropagation pada tahun 2018 dari segi banyaknya jumlah 

iterasi yang digunakan. Penelitian ini hanya memerlukan 250 iterasi 

untuk mencapai konvergen sedangkan penelitian Raharja 

memerlukan 10.000 iterasi. Hasil penelitian ini juga sesuai dengan 

kajian dari Sharma pada tahun 2014 mengenai kecepatan dalam 

mencapai konvergensi pada metode JST-LM. Waktu yang 

diperlukan pada penelitian ini yaitu 300 detik untuk mencapai 

konvergensi pada 250 iterasi. 



54 

 

 

 

  

G
a

m
b

a
r 4

. 2
 H

asil P
en

g
u
jian

 JS
T

-L
M

 P
red

ik
to

r K
etin

g
g
ian

 G
elo

m
b

an
g
 A

rsitek
tu

r 4
-1

0
-1

 



55 

 

  

 

4.3 Prediksi Kecepatan Arus Laut Menggunakan JST-LM 

Prediksi kecepatan arus laut menggunakan metode JST-LM 

melalui 2 tahap yaitu pelatihan dan pengujian. Pelatihan JST  

dilakukan dengan menentukan nilai parameter laju pelatihan dan 

fungsi aktivasi yang digunakan. Laju pelatihan divariasikan dengan 

memberikan nilai 0,1; 0,01; 0,001, 0,5; 0,05; dan 0,005 melalui 

proses trial and error. Fungsi aktivasi yang divariasikan yaitu 
fungsi aktivasi logsig (sigmoid biner), fungsi aktivasi linier 

(pureline) dan tansig (sigmoid bipolar). Nilai RMSE hasil 
performansi berdasarkan variasi besarnya laju pelatihan dan jenis 

fungsi aktivasi ditunjukkan pada Tabel 4.9. 

 

Tabel 4. 9 Pengujian Fungsi Aktivasi dan Laju Pelatihan JST 

Prediktor Arus Laut 
RMSE (cm/s) 

Input ke 

Hidden 

Hidden ke 

Output 

Fs Aktivasi 

0,5 0,05 0,005 

logsig logsig 11,0363 10,6178 10,9996 

tansig logsig 11,1089 10,9655 10,8048 

purelin logsig 13,0398 13,0398 13,0398 

logsig tansig 11,3686 10,7516 11,0973 

tansig tansig 11,2225 11,3324 11,435 

purelin tansig 13,0308 13,0308 13,0308 

logsig purelin 11,1289 10,9857 10,8194 

tansig purelin 10,8697 10,8698 10,8025 

purelin purelin 13,0164 13,0164 13,0164 

Input ke 

Hidden 

Hidden ke 

Output 

Fs Aktivasi 

0,1 0,01 0,001 

logsig logsig 11,0453 11,1121 11,178 

tansig logsig 10,7515 11,2053 11,1969 

purelin logsig 13,0398 13,0398 13,0398 

logsig tansig 11,2462 11,1846 11,0767 

tansig tansig 10,9192 10,6544 11,0841 

purelin tansig 13,0308 13,0308 13,0308 

logsig purelin 11,0256 11,2717 10,903 

tansig purelin 11,099 11,2254 11,0296 

purelin purelin 13,0164 13,0164 13,0164 
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Nilai RMSE terkecil berdasarkan trial and error pemilihan 

besarnya laju pelatihan dan jenis fungsi aktivasi pada Tabel 4.9 

adalah 10,6178 cm/s. Laju pelatihan yang digunakan yaitu sebesar 

0,05. Fungsi aktivasi yang digunakan yaitu logsig (sigmoid biner) 

untuk input ke hidden dan logsig (sigmoid biner) untuk hidden ke 

output.  

Tahap pertama penggunaan JST yaitu proses pelatihan dengan 

memvariasikan jumlah hidden node sebanyak 22 arsitektur JST-

LM. Nilai RMSE yang didapatkan dari proses pelatihan dan 

pengujian prediksi kecepatan arus laut menggunakan JST-LM 

berdasarkan variasi hidden node ditunjukkan pada Tabel 4.10.  

 

 

Tabel 4. 10 Nilai RMSE Metode JST-LM Prediktor Arus Laut 
Jumlah 

Hidden Node 

RMSE (cm/s) 

Pelatihan JST LM 

RMSE (cm/s) 

Pengujian JST LM 

1 13,03 10,96 

2 12,42 11,04 

3 12,35 11,26 

4 12,24 10,93 

5 11,81 11,49 

6 11,85 11,37 

7 11,45 11,59 

8 11,27 11,35 

9 11,14 11,42 

10 10,68 11,55 

11 11,15 11,52 

12 10,85 11,60 

13 10,80 12,09 

14 10,79 12,38 

15 10,55 11,90 

20 10,03 12,89 

25 9,72 12,05 

30 9,42 12,04 

35 9,13 12,86 

40 8,79 12,45 

45 8,52 13,67 

50 8,45 13,31 
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Grafik hasil pelatihan JST-LM pada prediktor kecepatan 

arus laut arsitektur 4-4-1 ditunjukkan pada Gambar 4.3. Grafik hasil 

pelatihan tersebut menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi 

dapat mengikuti target dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh 

garis biru sedangkan target keluaran ditunjukkan oleh garis merah. 

Nilai RMSE terbaik pada arsitektur 4-4-1 yaitu sebesar 12,6466 

cm/s. Nilai bobot hasil JST-LM pada hidden node 4 dapat dilihat 

pada Tabel 3.11 dengan bobot total yang dihasilkan sebanyak 25. 

Grafik hasil pelatihan JST-LM menghasilkan nilai RMSE lebih 

besar dari pengujian. Penambahan hidden node pada jaringan 

belum tentu menghasilkan nilai RMSE lebih kecil.  

Grafik hasil pengujian JST-LM pada arsitektur 4-4-1 

ditunjukkan pada Gambar 4.4. Grafik hasil pengujian tersebut 

menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi dapat mengikuti target 

dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh garis biru sedangkan target 

keluaran ditunjukkan oleh garis merah. Nilai RMSE terbaik pada 

pengujian pada arsitektur 4-4-1 yaitu sebesar 11,6133 cm/s. Proses 

pengujian JST-LM pada program MATLAB ini menggunakan 

bobot yang telah didapatkan pada proses pelatihan, kemudian 

dilakukan pengujian terhadap data di luar data yang digunakan pada 

proses pelatihan. Proses ini bertujuan untuk mengetahui tingkat 

keakuratan dari assitektur jaringan prediktor yang telah dibuat. 

Grafik hasil pengujian JST-LM menghasilkan nilai RMSE lebih 

kecil dari pengujian. Pemilihan arsitektur jaringan terbaik ini 

berdasarkan nilai RMSE pengujian yang terkecil. Nilai RMSE 

pelatihan terkecil yang didapatkan pada hidden node 50 tetapi pada 

proses pengujian menghasilkan nilai RMSE yang lebih besar. 

Hidden node 4 menghasilkan selisih yang sedikit antara nilai RMSE 

pelatihan dan pengujian. Penambahan hidden node pada jaringan 

belum tentu menghasilkan nilai RMSE lebih kecil. Jumlah epoch 

yang digunakan pada JST-LM yaitu sebanya 250 epoch ini 

berdasarkan trial and error dalam mencapai nilai konvergensi yang 

dihasilkan setiap running program. Setiap running program nilai 

RMSE yang dihasilkan berubah-ubah, maka belum mencapai nilai 

konvergen. Penelitian ini mencapai nilai konvergen untuk JST-LM 

pada 250 epoch  
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4.4 Prediksi Gelombang Menggunakan JST-GA 

Metode kedua yang digunakan pada prediktor ketinggian 

gelombang air laut ini yaitu JST-GA. Parameter yang digunakan 

pada proses optimasi ini telah dijelaskan pada sub bab 3.5.1. Grafik 

performansi pelatihan JST-GA ditunjukkan pada Gambar 4.5. Nilai 

minimum GA pada grafik yaitu nilai fitness dari persaman fungsi 

objektif. Fungsi objektif yang digunakan yaitu nilai RMSE. Nilai 

RMSE paling optimal yang dihasilkan dari proses optimasi GA 

sebesar 0,0854 m. 

 

 
Gambar 4. 5 Grafik Performansi Optimasi Genetic Algorithm 

(GA) Prediktor Gelombang 

  
Hasil performansi nilai RMSE pelatihan dan pengujian pada 

prediktor ketinggian gelombang air laut dengan metode JST-GA 

ditunjukkan pada Tabel 4.11. Terdapat dua macam nilai RMSE 

yaitu pada proses pelatihan (RMSE latih) dan pada proses 

pengujian (RMSE uji). Variasi hidden node yang digunakan pada 

metode JST-GA ini yaitu sebanyak 15 variasi dengan 30 epoch. 
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Waktu yang dibutuhkan untuk memproses optimasi GA pada 

bobot-bobot JST ini yaitu 35 menit untuk 30 epoch. Nilai RMSE 

terbaik pada hidden node 7 dilakukan variasi jumlah epoch yang 

digunakan yaitu 30, 60, dan 90 epoch untuk mengetahui pengaruh 

epoch terhadap nilai RMSE. Nilai RMSE terkecil didapatkan pada 

hidden node 7 atau arsitektur 4-7-1 pada 30 epoch yaitu sebesar 

0,075395 m untuk pelatihan dan 0,057556 m untuk pengujian. 

Jumlah bobot yang dioptimasi pada arsitektur ini yaitu sebanyak 43 

bobot yang telah dituliskan pada Tabel 3.9. Pemilihan arsitektur 

terbaik ini berdasarkan nilai RMSE terkecil pada proses pengujian. 

Pemilihan arsitektur terbaik ini berdasarkan nilai RMSE terkecil 

pada proses pengujian serta selisih antara nilai RMSE pelatihan dan 

pengujian relatif kecil. Nilai RMSE didapatkan dari proses running 

program MATLAB JST-GA berdasarkan source code yang 

ditunjukkan pada Lampiran F. 

 

Tabel 4. 11 Nilai RMSE Hasil Pelatihan JST-GA Prediktor 

Ketinggian Gelombang 
Jumlah 

Hidden Node 

RMSE (m) 

Pelatihan JST GA 

RMSE (m) 

Pengujian JST GA 

1 0,124570 0,097725 

2 0,103208 0,078521 

3 0,124170 0,089322 

4 0,074237 0,062711 

5 0,088807 0,071033 

6 0,099886 0,075870 

7 0,075395 0,057556 

7 iterasi 60 0,073603 0,059937 

7 iterasi 90 0,073603 0,059937 

8 0,099395 0,091250 

9 0,080087 0,071890 

10 0,105230 0,086897 

11 0,081165 0,063449 

12 0,154970 0,111730 

13 0,125210 0,095166 

14 0,094358 0,085813 

15 0,124000 0,092405 
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Grafik hasil pelatihan JST-GA pada prediktor ketinggian 

gelombang arsitektur 4-7-1 ditunjukkan pada Gambar 4.6. Grafik 

hasil pelatihan tersebut menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi 

dapat mengikuti target dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh 

garis biru sedangkan target keluaran ditunjukkan oleh garis merah. 

Nilai RMSE terbaik pada arsitektur 4-7-1 yaitu sebesar 0,075395. 

Nilai bobot hasil JST-GA pada hidden node 7 ditunjukkan pada 

Tabel 3.9 dengan bobot total hasil optimasi yang dihasilkan 

sebanyak 43. Bobot hasil optimasi GA merupakan hasil dari bobot 

JST yang telah dioptimasi. Grafik hasil pelatihan JST-GA 

menghasilkan nilai RMSE lebih besar dari pengujian. Penambahan 

hidden node dan jumlah epoch belum tentu menghasilkan nilai 

RMSE lebih kecil. Semakin banyak jumlah epoch yang digunakan 

maka waktu yang dibutuhkan juga akan semakin lama. 

Penambahan 30 epoch menyebabkan waktu yang dibutuhkan 2 kali 

lebih lama yaitu 60 - 90 menit. Grafik hasil pelatihan JST-GA untuk 

hidden node 1, 2, 3, 4, ….., 15 ditunjukkan pada Lampiran A. 

Nilai RMSE yang dihasilkan dari proses pelatihan dan 

pengujian dengan metode JST-GA ini menghasilkan nilai yang 

hampir sama. Nilai RMSE pada pelatihan kecil maka nilai RMSE 

pada pengujian juga kecil begitu juga sebaliknya. Hidden node 7 

dengan 30 epoch menghasilkan nilai RMSE yang paling optimal 

apabila dibandingkan dengan 60 epoch dan 90 epoch. Pemilihan 

jumlah 30 epoch pada peneitian ini berdasarkan trial and error, 

yaitu dengan memvariasikan jumlah epoch dari 5, 10, 15, 20, 25, 

dan 30 epoch. Jumlah epoch yang dipilih berdasarkan nilai RMSE 

yang dihasilkan paling kecil serta kemampuan dalam mencapai 

nilai konvergen pada proses running data di MATLAB. 

Penambahan epoch pada hidden node 7 menghasilkan nilai RMSE 

yang semakin kecil pada proses pelatihan, tetapi pada proses 

pengujian nilai RMSE semakin besar. Grafik keluaran prediksi 

ketinggian gelombang dengan metode JST-GA pada proses 

pelatihan dapat mengikuti target keluaran tetapi pada puncak-

puncak tinggi gelombang tertentu yang ekstrem seperti pada tinggi 

gelombang 1,25 m, 1,3 m, dan 1,4 m keluaran JST tidak dapat 

mengikuti target. 
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Grafik hasil pengujian JST-GA pada arsitektur 4-7-1 

ditunjukkan pada Gambar 4.7. Grafik hasil pengujian tersebut 

menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi dapat mengikuti target 

dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh garis biru sedangkan target 

keluaran ditunjukkan oleh garis merah. Nilai RMSE terbaik pada 

arsitektur 4-7-1 yaitu sebesar 0,057556. Proses pengujian JST-GA 

pada program MATLAB ini menggunakan bobot yang telah 

didapatkan pada proses pelatihan melalui optimasi GA, kemudian 

dilakukan pengujian terhadap data di luar data yang digunakan pada 

proses pelatihan untuk mengetahui keakuratan dari prediktor. 

Grafik hasil pengujian JST-GA menghasilkan nilai RMSE lebih 

kecil dari pelatihan. Pemilihan arsitektur jaringan terbaik ini 

berdasarkan nilai RMSE pengujian yang terkecil. Penambahan 

hidden node belum tentu menghasilkan nilai RMSE lebih kecil. 

Nilai RMSE ini lebih kecil apabila dibandingkan dengan penelitian 

sebelumnya oleh Ukhti pada tahun 2018 pada penggunaan JST-

PSO untuk prediksi ketinggian gelombang. Grafik hasil pengujian 

JST-GA hidden node 1, 2, 3, …., 15 ditunjukkan pada Lampiran B. 

Metode JST-GA pada prediktor ketinggian gelombang 

menghasilkan nilai RMSE lebih kecil yaitu 0,0575 m apabila 

dibandingkan dengan metode JST-PSO yang dilakukan oleh Ukhti 

pada tahun 2018 menghasilkan RMSE sebesar 0,0590 m. Waktu 

yang diperlukan untuk memproses JST-GA ini juga lebih cepat 

apabila dibandingkan dengan JST-PSO. Penelitian ini juga sesuai 

dengan penelitian yang telah dilakukan oleh Zhang pada tahun 2009 

bahwa penggunaan optimasi GA pada JST dapat menghasilkan 

akurasi yang baik dengan waktu yang cepat. Metode JST-GA 

memerlukan waktu 35 menit untuk 30 epoch sedangkan metode 

JST-PSO memerlukan waktu 85 menit untuk 30 epoch. Nilai 

RMSE yang dihasilkan pada prediktor ketinggian gelombang 

dengan JST-GA lebih kecil daripada JST-LM pada penelitian ini 

serta JST-LM yang pernah dilakukan Ukhti pada tahun 2018. Hasil 

ini juga lebih baik apabila dibandingkan dengan metode JST 

backpropagation yang pernah dilakukan oleh Raharja pada tahun 

2018 dan Rizianiza pada tahun 2015 dari segi nilai RMSe dan 

banyaknya jumlah epoch yang digunakan.  
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4.5 Prediksi Kecepatan Arus Laut Menggunakan JST-GA 

Metode kedua yang digunakan pada prediktor kecepatan arus 

laut yaitu JST-GA. Parameter yang digunakan pada proses optimasi 

ini telah dijelaskan pada sub bab 3.5.2. Grafik performansi 

pelatihan JST-GA ditunjukkan pada Gambar 4.8. Nilai minimum 

GA pada grafik yaitu nilai fitness dari persaman fungsi objektif. 

Fungsi objektif yang digunakan yaitu nilai RMSE. Nilai RMSE 

paling optimal yang dihasilkan dari proses optimasi GA sebesar 

15,24 cm/s. 

 

 
Gambar 4. 8 Grafik Performansi Optimasi Genetic Algorithm 

(GA) Prediktor Arus Laut 

 

Hasil performansi nilai RMSE pelatihan dan pengujian pada 

prediktor kecepatan arus laut dengan metode JST-GA ditunjukkan 

pada Tabel 4.12. Terdapat dua macam nilai RMSE yaitu pada 

proses pelatihan (RMSE latih) dan pada proses pengujian (RMSE 

uji). Variasi hidden node yang digunakan pada metode JST-GA ini 

yaitu sebanyak 15 variasi dengan 30 epoch. Waktu yang dibutuhkan 

untuk memproses optimasi GA pada bobot-bobot JST ini yaitu 35 

menit untuk 30 epoch. Nilai RMSE terbaik pada hidden node 10 
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dilakukan variasi jumlah epoch yang digunakan yaitu 30, 60, dan 

90 epoch untuk mengetahui pengaruh epoch terhadap nilai RMSE. 

Nilai RMSE terkecil didapatkan pada hidden node 10 atau 

arsitektur 4-10-1 pada 30 epoch yaitu sebesar 15,24 cm/s untuk 

pelatihan dan 8,66 cm/s untuk pengujian. Jumlah bobot yang 

dioptimasi pada arsitektur ini yaitu sebanyak 61. Hidden node 10 

dengan 30 epoch menghasilkan nilai RMSE terbaik dibandingkan 

dengan 60 dan 90 epoch. Penambahan jumah epoch belum tentu 

menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil. Proses pelatihan pada 

hidden node 10 dengan penambahan epoch menghasilkan nilai 

RMSE yang lebih kecil tetapi pada proses pengujian nilai RMSE 

lebih besar. Pemilihan arsitektur terbaik ini berdasarkan RMSE 

terkecil pada proses pengujian serta selisih antara RMSE pelatihan 

dan pengujian relatif kecil. Nilai RMSE yang kecil pada pelatihan 

belum tentu menghasilkan RMSE yang kecil pada pengujian 

 

 

Tabel 4. 12 Nilai RMSE Hasil Pelatihan JST-GA Prediktor Arus 

laut 
Jumlah 

Hidden Node 

RMSE (cm/s) 

Pelatihan JST GA 

RMSE (cm/s) 

Pengujian JST GA 

1 13,59 12,07 

2 13,76 12,71 

3 13,65 10,94 

4 14,78 12,88 

5 13,40 10,49 

6 14,55   9,54 

7 14,50 13,08 

8 14,95 10,05 

9 13,68 10,76 

10 15,24   8,66 

10 iterasi 60 13,67 10,00 

10 iterasi 90 13,38 10,84 

11 14,58 12,12 

12 15,38 15,73 

13 15,53 10,99 

14 14,27 11,97 

15 14,36 11,70 
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Grafik hasil pelatihan prediktor kecepatan arus laut 

menggunakan JST-GA pada prediktor kecepatan arus laut arsitektur 

4-10-1 ditunjukkan pada Gambar 4.9. Grafik hasil pelatihan 

tersebut menunjukkan bahwa hasil keluaran prediksi dapat 

mengikuti target dimana keluaran JST ditunjukkkan oleh garis biru 

sedangkan target keluaran ditunjukkan oleh garis merah. Nilai 

RMSE terbaik pada arsitektur 4-10-1 yaitu sebesar 15,24 cm/s. 

Nilai bobot hasil JST-GA pada hidden node 10 dapat dilihat pada 

Tabel 3.12 dengan bobot total yang dihasilkan sebanyak 61. Grafik 

hasil pelatihan JST-GA menghasilkan nilai RMSE lebih besar dari 

pengujian. Penambahan hidden node dan jumlah epoch belum tentu 

menghasilkan nilai RMSE lebih kecil. Semakin banyak jumlah 

epoch yang digunakan maka waktu yang dibutuhkan utuk 

memproses bobot yang akan dioptimalkan juga akan semakin lama. 

Penambahan 30 epoch menyebabkan waktu yang dibutuhkan 2 kali 

lebih lama yaitu 60 menit hingga 90 menit. Grafik hasil pelatihan 

JST-GA hidden node 1, 2, 3, …, 15 ditunjukkan pada Lampiran C. 

Grafik hasil pengujian prediktor kecepatan arus laut 

mengunakan JST-GA pada arsitektur 4-10-1 ditunjukkan pada 

Gambar 4.10. Grafik hasil pengujian tersebut menunjukkan bahwa 

hasil keluaran prediksi dapat mengikuti target dimana keluaran JST 

ditunjukkkan oleh garis biru sedangkan target keluaran ditunjukkan 

oleh garis merah. Prediksi JST-GA ini masih belum bisa mengikuti 

target pada puncak-puncak tertentu seperti pada keceatan arus laut 

40 cm/s hingga 50 cm/s. Nilai RMSE terbaik pada arsitektur 4-10-

1 dengan 30 epoch yaitu sebesar 8,66 cm/s . Proses pengujian JST-

GA pada program MATLAB ini menggunakan bobot yang telah 

didapatkan pada proses pelatihan melalui optimasi GA, kemudian 

dilakukan pengujian terhadap data di luar data yang digunakan pada 

proses pelatihan untuk keakuratan dari prediktor yang telah dibuat. 

Grafik hasil pengujian JST-GA menghasilkan nilai RMSE lebih 

kecil dari pelatihan. Pemilihan arsitektur jaringan terbaik ini 

berdasarkan nilai RMSE pengujian yang terkecil. Penambahan 

hidden node dan jumlah epoch belum tentu menghasilkan nilai 

RMSE lebih kecil. Grafik hasil pengujian JST-GA hidden node 1, 

2, 3, ……, 15 ditunjukkan pada Lampiran D. 
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4.6 Prediktor Ketinggian Gelombang dengan Data Realtime 

Validasi prediktor dilakukan dengan pengambilan data realtime 

langsung dari sensor wahana apung Buoy. Data asli dari sensor 

yang ditunjukkan pada TAbel 3.1 kemudian dilakukan prediksi 

ketinggian gelombang dengan menggunakan JST-GA arsitektur 

terbaik yaitu 4-7-1. Hasil prediksi ketinggian gelombang memiliki 

nilai selisih yang tinggi dengan tinggi gelombang terukur 

dikarenakan pengaruh dari akurasi sensor arah angin yang rendah 

sehingga data yang terukur tidak sesuai dengan sebenarnya. 

Ketinggian gelombang hasil prediksi yang cenderung lebih rendah 

dari nilai terukur. Penyebab selisihnya nilai ketinggian terukur dan 

hasil prediksi disebebkan karena pengambilan data realtime  

dilakukan di pinggir pantai sehingga gelombang yang dihasilkan 

kecil berbeda dengan data gelombang yang digunakan proses 

pelatihan jaringan. Hasil prediksi ketinggian gelombang air laut 

menggunakan JST-GA dibandingkan dengan data realtime dari 

sensor ditunjukkan pada Tabel 4.13 di bawah ini. 

 

Tabel 4. 13 Data Hasil Pengujian Realtime Prediktor Gelombang 

Kecepatan 

Angin (m/s) 

Arah 

Angin 

(derajat) 

Tinggi 

Gelombang 

Hasil Terukur 

(m) 

Tinggi 

Gelombang 

Hasil Prediksi 

(m) 

4,96 45,00 0,091597 0,088142 

3,90 44,25 0,091544 0,088545 

4,01 66,78 0,091734 0,092556 

2,02 99,21 0,091131 0,097672 

2,17 78,71 0,091506 0,095480 

2,12 113,75 0,091244 0,098616 

1,16 114,03 0,090697 0,098774 

1,87 59,56 0,091309 0,092727 

1,45 96,59 0,108488 0,097619 

1,66 76,81 0,091222 0,095492 

1,49 105,40 0,091331 0,098241 

1,38 52,59 0,090822 0,091819 
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Grafik keluaran prediktor ketinggian gelombang menggunakan  

JST-GA berdasarkan data realtime ditunjukkan pada Gambar 4.11 

dimana hasil keluaran prediksi gelombang menghasilkan keluaran 

dibawah nilai ukur dari sensor. Keluaran JST ditunjukkan dengan 

garis warna biru dan target keluaran sensor ditunjukkan dengan 

warna merah. Hasil prediksi ketinggian gelombang dikatakan baik 

dan akurat karena MAPE hasil pengujian yaitu 5,11% atau di bawah 

10% serta pada proses pengujian data realtime di Pantai Kenjeran. 

Hasil keluaran prediksi ketinggian gelombang JST-GA dengan 

arsitektur 4-7-1 menghasilkan nilai error yang kecil yaitu 1% - 8% 

data ketinggian gelombang yang terukur. Prediktor yang telah 

dibuat dengan arsitektur 4-7-1 menggunakan data input berupa 

keceapatan angina dan arah angina yang berasal dari database 

Thingspeak yang mengambil data secara realtime dari sensor yang 

dipasang di wahana apung Buoyweather. Hasil prediksi yang telah 

diolah di PC user kemudian dikirimkan ke database online berupa 

Thingspeak. Data prediksi di Thingspeak kemudian ditampilkan 

pada aplikasi android yang dapat diakses secara umum. 

 

 
Gambar 4. 11 Hasil Pengujian Realtime Prediktor Gelombang 

JST-GA 4-7-1 
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4.7 Prediktor Kecepatan Arus Laut dengan Data Realtime  

Pengujian realtime prediktor kecepatan arus laut dilakukan 

pengambilan data secara langsung dari Buoyweather station type II 

di Pantai Kenjeran. Data sensor yang digunakan untuk prediksi 

kecepatan arus laut yaitu nilai suhu permukaan air laut, kecepatan 

angin, dan ketinggian gelombang air laut. Hasil pengujian secara 

realtime prediktor kecepatan arus laut menggunakan metode JST-

GA arsitektur 4-10-1 ditunjukkan pada Tabel 4.14. Pengambilan 

data realtime dari Buoyweather dilakukan selama 3 hari yaitu 

tanggal 11 Juni 2019, 15 Juni 2019, dan 18 Juni 2019. Data yang 

masuk dari pembacaan sensor seperti kecepatan angin, arah angin, 

suhu permukaan laut, dan tinggi gelombang yaitu setiap 20 detik 

sekali, sehingga untuk mendapatkan nilai data variabel setiap 1 jam 

dilakukan rata-rata dari data yang diperoleh. Program MATLAB 

untuk prediktor mengambil data variabel masukan dari Thingspeak 

yang membaca data secara realtime dari sensor yang terpasang pada 

wahana apung Buoyweather, kemudian data hasil prediksi 

ditampilkan pada GUI cuaca maritim yang telah dibuat di PC user 

dan dikirimkan kembali ke Thingspeak. 

. 

Tabel 4. 14 Data Hasil Pengujian Realtime Prediktor Arus Laut 

Kecepatan 

Angin 

(m/s) 

Suhu 

Permukaan 

Laut (ᵒC) 

Ketinggian 

Gelombang 

(cm) 

Arus Laut Hasil 

Prediksi (cm/s) 

4,96 45,04 9,15 70,047 

3,90 19,73 9,15 47,148 

4,01 28,84 9,17 56,788 

2,02 28,94 9,11 35,834 

2,17 28,89 9,15 39,177 

2,12 28,68 9,12 37,298 

1,16 29,02 9,06 24,209 

1,87 29,15 9,13 35,209 

1,45 28,97 10,84 76,151 

1,66 29,00 9,12 32,355 

1,49 28,34 9,13 30,467 

1,38 27,15 9,08 25,972 
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Gambar 4. 12 Hasil Pengujian Realtime Prediktor Arus Laut JST-

GA 4-10-1 

 

Hasil prediksi kecepatan arus laut ditunjukkan pada 

Gambar 4.12 dengan nilai prediksi berkisar antara 30 cm/s hingga 

70 cm/s. Hasil tersebut sesuai dengan rentang data arus laut yang 

digunakan pada saat pelatihan JST. Buoyweather ini tidak terdapat 

sensor kecepatan arus laut sehingga tidak ada data validasi untuk 

mengetahui nilai error antara pengukuran dan hasil prediksi yang 

telah dilakukan. Hasil prediktor hanya menampilkan hasil prediksi 

saja berdasarkan input yang ada. Data hasil prediksi ini kemudian 

ditampilkan pada Graphic User Interface (GUI) untuk prediktor 

cuaca maritime yang ada di PC user. Tampilan GUI prediktor 

ditunjukkan pada Gambar 4.13 di bawah ini. GUI ini terdapat 

beberapa prediktor cuaca maritim diantaranya prediktor kecepatan 

angin, arah angin, ketinggian gelombang, kecepatan arus laut, 

prediksi jumlah tangkapan ikan biji nangka, ikan kerapu, dan ikan 

kuniran. Prediktor yang ditampilkan yaitu 12 jam ke depan, 24 jam 

ke depan, 36 jam ke depan, dan 48 jam ke depan untuk prediksi 

cuaca. Prediktor yang ditampilan 1 hari ke depan, 2 hari ke depan, 

dan 3 hari ke depan untuk prediksi tangkapan ikan. 
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 Tampilan GUI prediktor cuaca maritim di atas berisi hasil 

prediksi cuaca, gelombang, arus laut, dan jumlah tangkapan ikan. 

Data yang diperoleh dari hasil pengambilan data secara realtime 

dikirimkan secara realtime ke Thingspeak yang dapat diakses 

dengan koneksi internet. Data yang telah dikirim tersebut kemudian 

dipanggil oleh program integrasi prediktor di MATLAB. Hasil 

prediktor ditampilkan pada Graphic User Interface (GUI) yang ada 

di MATLAB serta diupload kembali ke Thingspeak, hasil prediksi 

yang ada di Thingspeak kemudian ditampilkan pada android yang 

bisa diakses oleh masyarakat umum. 
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BAB V 

PENUTUP 

 
4.1 Kesimpulan 

Kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan adalah sebagai 

berikut: 

1. Hasil prediksi ketinggian gelombang menggunakan JST-GA 

menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil daripada JST-LM. 

Arsitektur terbaik pada JST-LM adalah 4-10-1. Nilai RMSE 

pada pelatihan JST-LM sebesar 0,059061 m sedangkan pada 

pengujian sebesar 0,059060 m. Arsitektur terbaik pada JST-GA 

adalah 4-7-1. Nilai RMSE pada pelatihan JST-GA sebesar 

0,075395 m sedangkan pada pengujian sebesar 0,057556 m.  

2. Hasil prediksi kecepatan arus laut menggunakan JST-GA 

menghasilkan nilai RMSE yang lebih kecil daripada JST-LM. 

Arsitektur terbaik pada JST-LM adalah 4-4-1. Nilai RMSE 

pada pelatihan JST-LM sebesar 12,24 cm/s sedangkan pada 

pengujian sebesar 10,39 cm/s. Arsitektur terbaik pada JST-GA 

adalah 4-10-1. Nilai RMSE pada pelatihan JST-GA sebesar 

15,24 cm/s sedangkan pada pengujian sebesar 8,66 cm/s.  

3. Prediksi ketinggian gelombang secara real time dengan metode 

JST-GA menghasilkan data prediksi yaitu 0,088142 m; 

0,088545 m; 0,092556 m; 0,097672 m; 0,095480 m; 0,098616 

m, 0,098774 m, 0,092727 m; 0,097619 m; 0,095492 m; 

0,098241 m; dan 0,091819 m. 

4. Prediksi kecepatan arus laut secara real time dengan metode 

JST-GA menghasilkan data prediksi yaitu 70,047 cm/s; 47,148 

cm/s; 56,788cm/s; 35,834 cm/s; 39,177 cm/s; 37,298 cm/s; 

24,209 cm/s; 35,209 cm/s; 76,151 cm/s; 32,355 cm/s; 30,467 

cm/s; dan 25,972 cm/s. 

 

4.2 Saran  

Beberapa saran dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Penambahan variasi untuk parameter-parameter di dalam 

penggunaan metode JST-LM dan JST-GA agar mendapatkan 

hasil yang lebih optimal. 
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2. Pengumpulan data sekunder dilakukan jauh hari serta 

pengumpulan data dari beberapa tahun terakhir. 

3. Pengukuran letak koordinat di lokasi yang akan dilakukan 

pengambilan data realtime Buoyweather sebelum meminta data 

dari BMKG II Perak. 
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LAMPIRAN 

 

Lampiran A. Pelatihan JST-GA Prediktor Gelombang 

 

Gambar A- 1 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 1 

 

Gambar A- 2 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 2 
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Gambar A- 3 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 3 

 

 

Gambar A- 4 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 4 
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Gambar A- 5 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 5 

 

 

Gambar A- 6 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 6 
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Gambar A- 7 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 7 Iterasi 30 

 

 

Gambar A- 8 Grafik Pelatihan JST-GAHidden Node 7 Iterasi 60 
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Gambar A- 9 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 7 Iterasi 90 

 

 

Gambar A- 10 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 8 
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Gambar A- 11 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 9 

 

 

Gambar A- 12 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 10 
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Gambar A- 13 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 11 

 

 

Gambar A- 14 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 12 
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Gambar A- 15 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 13 

 

 

Gambar A- 16 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 14 
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Gambar A- 17 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 15 

 

  



92 

 

 

 

Lampiran B. Pengujian JST-GA Prediktor Gelombang 

 

 

Gambar B- 1 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 1 

 

Gambar B- 2 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 2 
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Gambar B- 3 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 3 

 

 

Gambar B- 4 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 4 
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Gambar B- 5 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 5 

 

 

Gambar B- 6 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 6 
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Gambar B- 7 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 7 Iterasi 30 

 

 

Gambar B- 8 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 7 Iterasi 60 
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Gambar B- 9 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 7 Iterasi 90 

 

 

Gambar B- 10 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 8 
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Gambar B- 11 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 9 

 

 

Gambar B- 12 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 10  
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Gambar B- 13 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 11 

 

 

Gambar B- 14 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 12 
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Gambar B- 15 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 13 

 

 

Gambar B- 16 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 14 
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Gambar B- 17 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 15 
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Lampiran C. Pelatihan JST-GA Prediktor Arus Laut 

 

Gambar C- 1 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 1 

 

 

Gambar C- 2 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 2 
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Gambar C- 3 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 3 

 

 

Gambar C- 4 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 4 
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Gambar C- 5 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 5 

 

 

Gambar C- 6 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 6 
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Gambar C- 7 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 7 

 

 

Gambar C- 8 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 8 
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Gambar C- 9 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 9 

 

 

Gambar C- 10 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 10 Iterasi 

30 
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Gambar C- 11 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 10 iterasi 

60 

 

 

Gambar C- 12 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 10 iterasi 

90 
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Gambar C- 13 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 11 

 

 

Gambar C- 14  Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 12 
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Gambar C- 15 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 14  

 

 

Gambar C- 16 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 14 
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Gambar B- 18 Grafik Pelatihan JST-GA Hidden Node 15 
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Lampiran D. Pengujian JST-GA Prediktor Arus Laut 

 

 

Gambar D- 1 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 1 

 

Gambar D- 2 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 2 
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Gambar D- 3 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 3 

 

 

Gambar D- 4 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 4 
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Gambar D- 5 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 5 

 

 

Gambar D- 6 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 6 
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Gambar D- 7 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 7 

 

 

Gambar D- 8 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 8 
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Gambar D- 9 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 9 

 

 

Gambar D- 10 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 10 Iterasi 

30 
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Gambar D- 11 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 10 iterasi 

60 

 

Gambar D- 12 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 10 iterasi 

90 
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Gambar D- 13 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 11 

 

 

Gambar D- 14 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 12 
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Gambar D- 15 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 13 

 

 

Gambar D- 16 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 14 
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Gambar D- 17 Grafik Pengujian JST-GA Hidden Node 15 
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Lampiran E. Kode Program JST-LM 

 

E.1 Pelatihan JST LM 

 
clc;  
clear;  
close all; 
warning off; 

  
% proses pembacaan data latih dari excel dengan 

data normalisasi 
filename = 'DATA GELOMBANG.xlsx'; 
sheet = 1; 
x1Range = 'G2:K10539'; 
Data = xlsread(filename, sheet, x1Range); 
input_latih = Data(:,1:4)'; %akses kolom 1-3 
target_latih = Data(:,5)'; %akses kolom 4 
[m,n] = size(input_latih); 

  
%max dan min data ketinggian gelombang (target) 
max_data = 1.33; 
min_data = 0.07; 

  
%pembuatan jaringan 
net=newff(minmax(input_latih),[10,1],{'logsig','t

ansig'},'trainlm'); 

  
%parameter pelatihan 
net.performFcn = 'mse'; 
net.trainParam.goal = 1e-5; 
net.trainParam.show = 25; 
net.trainParam.epochs = 100; 
net.trainParam.lr = 0.01; 
net.trainParam.min_grad = 10e-20; 

  
%proses training 
[net_output,tr,Y,E] = 

train(net,input_latih,target_latih); 
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%hasil pelatihan102 
bobot_hidden1 = net_output.IW{1,1}; 
bobot_keluaran = net_output.LW{2,1}; 
bias_hidden1 = net_output.b{1}; 
bias_keluaran = net_output.b{2}; 
jumlah_epoch = tr.num_epochs 
nilai_output = Y; 
nilai_error = E; 
error_MSE = (1/n)*sum(nilai_error.^2) %error data 

normalisasi 

  
%menyimpan jaringan 
save net.mat net_output 

  
%hasil prediksi 
hasil_latih = sim(net_output,input_latih); 
hasil_latih_asli =(((hasil_latih - 

0.1)*(max_data-min_data))/0.8)+min_data; 

  
%nilai target asli 
filename = 'DATA GELOMBANG.xlsx'; 
sheet = 1; 
x1Range = 'E2:E10539'; 
target_latih_asli = xlsread(filename, sheet, 

x1Range); 
Y1 = hasil_latih_asli; 
T1 = transpose(target_latih_asli); 
E1 = abs(Y1-T1); %error dengan data asli 

(denormalisasi) 
error_MSE1 =(1/n)*sum(E1.^2) %MSE data data asli 

(denormalisasi) 
RMSE = sqrt(error_MSE1) 
MAPE = ((sum(abs(E1./T1)))*100)/n; 

  
%gambar plot regresi 
figure, 

plotregression(T1,hasil_latih_asli,'Regression'); 
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%gambar performansi jaringan103 
figure, 
plotperform(tr); %plot hasil vs target 
figure, plot(hasil_latih_asli,'b-'); 
hold on; 
plot (target_latih_asli,'r-'); 
hold off; 
grid on; 
title(strcat(['Pelatihan JST LM Prediksi 

Gelombang HN3 baru', '  (MSE = ',...  
num2str(error_MSE1),')', '  (MAPE= ',....  
num2str(MAPE),'%)',  '  (RMSE= ',...  
num2str(RMSE),')'])); 
xlabel('Jam ke-'); 
ylabel('Ketinggian Gelombang (m)'); 
legend('Keluaran JST','Target'); 

  
%menyimpan data pelatihan 
save('training_351.mat') 
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E.2 Pengujian JST LM 

 

clc;  
clear;  
close all; 
warning off; 

  
%load jaringan yang sudah dibuat pada proses 

pelatihan 
load net.mat 

  
%proses membaca data uji dari excel yang sudah 

dinormalisasi 
filename = 'DATA GELOMBANG.xlsx'; 
sheet = 2; 
x1Range = 'G2:K4516'; 
Data = xlsread(filename, sheet, x1Range); 
input_uji = Data(:,1:4)'; %akses kolom 1-3 
target_uji = Data(:,5)'; %akses kolom 4 
[m,n] = size(input_uji); 

  
%Hasil prediksi 
hasil_uji=sim(net_output,input_uji); 
nilai_error = hasil_uji-target_uji; 

  
%max dan min data target 
max_data = 1.24; 
min_data = 0.18; 
hasil_uji_asli =(((hasil_uji - 0.1)*(max_data-

min_data))/0.8)+min_data; 

  
%performansi hasil prediksi 
error_MSE = (1/n)*sum(nilai_error.^2); %MSE data 

normalisasi 

  
%pembacaan data target asli 
filename = 'DATA GELOMBANG.xlsx'; 
sheet = 2; 
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x1Range = 'E2:E4516'; 
target_uji_asli = 

xlsread(filename,sheet,x1Range); 
Y1 = hasil_uji_asli; 
T1 = transpose(target_uji_asli); 
E1 = abs(Y1-T1); %error dengan data asli 
error_MSE1 = (1/n)*sum(E1.^2) %MSE data asli 

(denormalisasi 
RMSE = sqrt(error_MSE1) 
MAPE = ((sum(abs(E1./T1)))*100)/n; 

  
%gambar keluaran jaringan vs target 
figure, 
plot(hasil_uji_asli,'b-'); 
hold on; 
plot (target_uji_asli,'r-'); 
hold off; 
grid on; 
title(strcat(['Pengujian JST LM Prediksi 

Gelombang HN3', '  (MSE = ',...  
num2str(error_MSE1),')', '  (MAPE= ',....  
num2str(MAPE),'%)',  '  (RMSE= ',...  
num2str(RMSE),')'])); 
xlabel('Jam ke-'); 
ylabel('Ketinggian Gelombang (m)'); 
legend('Output JST','Target'); 
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Lampiran F. Kode Program JST-GA 

 

F.1 Fungsi Objektif 

 
function[NilaiFitness,output]=fob7GAbaru(x,variab

elinput,validasi)  
variabelinput = xlsread('DATA 

GELOMBANG.xlsx','Pelatihan','G2:J10539'); 

%pembacaan validasi = xlsread('DATA 

GELOMBANG.xlsx','Pelatihan','E2:E10539');    

  
data = 10538;      %Jumlah Data Latih 

  
% 1 individu = seluruh bobot      
t1=x(1);     %input 1 ke hidden node 1 
t2=x(2);     %input 2 ke hidden node 1 
t3=x(3);     %input 3 ke hidden node 1 
t4=x(4);     %input 4 ke hidden node 1 

t5=x(5);     %bias ke hidden node 1 

 
t6=x(6);     %input 1 ke hidden node 2 
t7=x(7);     %input 2 ke hidden node 2 
t8=x(8);     %input 3 ke hidden node 2 
t9=x(9);     %input 4 ke hidden node 2 
t10=x(10);   %bias ke hidden node 2 

 
t11=x(11);     %input 1 ke hidden node 3 
t12=x(12);     %input 2 ke hidden node 3 
t13=x(13);     %input 3 ke hidden node 3 
t14=x(14);     %input 4 ke hidden node 3 
t15=x(15);     %bias ke hidden node 3 

 
t16=x(16);     %input 1 ke hidden node 4 
t17=x(17);     %input 2 ke hidden node 4 
t18=x(18);     %input 3 ke hidden node 4 
t19=x(19);     %input 4 ke hidden node 4 
t20=x(20);     %bias ke hidden node 4 
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t21=x(21);     %input 1 ke hidden node 5 
t22=x(22);     %input 2 ke hidden node 5 
t23=x(23);     %input 3 ke hidden node 5 
t24=x(24);     %input 4 ke hidden node 5 
t25=x(25);     %bias ke hidden node 5 

 
t26=x(26);     %input 1 ke hidden node 6 
t27=x(27);     %input 2 ke hidden node 6 
t28=x(28);     %inout 3 ke hidden node 6 
t29=x(29);     %input 4 ke hidden node 6 
t30=x(30);     %bias ke hidden node 6 

 
t31=x(31);     %input 1 ke hidden node 7 
t32=x(32);     %input 2 ke hidden node 7 
t33=x(33);     %input 3 ke hidden node 7 
t34=x(34);     %input 4 ke hidden node 7 
t35=x(35);     %bias ke hidden node 7 

  
t36=x(36);     %node 1 ke output 
t37=x(37);     %node 2 ke output 
t38=x(38);     %node 3 ke output 
t39=x(39);     %node 4 ke output 
t40=x(40);     %node 5 ke output 
t41=x(41);     %node 6 ke output 
t42=x(42);     %node 7 ke output 
t43=x(43);     %bias ke output 

  
%Input ke hidden          
a1 = variabelinput(1:data,1)*t1; 
b1 = variabelinput(1:data,2)*t2; 
c1 = variabelinput(1:data,3)*t3; 
d1 = variabelinput(1:data,4)*t4; 
e1 = ones(data,1)*t5;               
hn1 = [a1 b1 c1 d1 e1]; 

  
a2 = variabelinput(1:data,1)*t6; 
b2 = variabelinput(1:data,2)*t7; 
c2 = variabelinput(1:data,3)*t8; 
d2 = variabelinput(1:data,4)*t9; 
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e2 = ones(data,1)*t10;                   
hn2 = [a2 b2 c2 d2 e2]; 

  
a3 = variabelinput(1:data,1)*t11; 
b3 = variabelinput(1:data,2)*t12; 
c3 = variabelinput(1:data,3)*t13; 
d3 = variabelinput(1:data,4)*t14; 
e3 = ones(data,1)*t15;                   
hn3 = [a3 b3 c3 d3 e3]; 

  
a4 = variabelinput(1:data,1)*t16; 
b4 = variabelinput(1:data,2)*t17; 
c4 = variabelinput(1:data,3)*t18; 
d4 = variabelinput(1:data,4)*t19; 
e4 = ones(data,1)*t20;                   
hn4 = [a4 b4 c4 d4 e4]; 

  
a5 = variabelinput(1:data,1)*t21; 
b5 = variabelinput(1:data,2)*t22; 
c5 = variabelinput(1:data,3)*t23; 
d5 = variabelinput(1:data,4)*t24; 
e5 = ones(data,1)*t25;                   
hn5 = [a5 b5 c5 d5 e5]; 

  
a6 = variabelinput(1:data,1)*t26; 
b6 = variabelinput(1:data,2)*t27; 
c6 = variabelinput(1:data,3)*t28; 
d6 = variabelinput(1:data,4)*t29; 
e6 = ones(data,1)*t30;                   
hn6 = [a6 b6 c6 d6 e6]; 

  
a7 = variabelinput(1:data,1)*t31; 
b7 = variabelinput(1:data,2)*t32; 
c7 = variabelinput(1:data,3)*t33; 
d7 = variabelinput(1:data,4)*t34; 
e7 = ones(data,1)*t35;                   
hn7 = [a7 b7 c7 d7 e7]; 
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% Fungsi aktivasi hidden node          
for i = 1:data; 
    nilaihn1(i,1) = sum(hn1(i,1:4));     %Langkah 

4 JST 
end;          

  
for i = 1:data; 
    nilaihn2(i,1) = sum(hn2(i,1:4));     
end;         

  
for i = 1:data; 
    nilaihn3(i,1) = sum(hn3(i,1:4));     
end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn4(i,1) = sum(hn4(i,1:4));      

end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn5(i,1) = sum(hn5(i,1:4));      

end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn6(i,1) = sum(hn6(i,1:4));      

end;  

  
for i = 1:data; 
    nilaihn7(i,1) = sum(hn7(i,1:4));   

end;    

   
% Hidden ke output           
fhn1 = tansig(nilaihn1)*t36; 
fhn2 = tansig(nilaihn2)*t37; 
fhn3 = tansig(nilaihn3)*t38; 
fhn4 = tansig(nilaihn4)*t39; 
fhn5 = tansig(nilaihn5)*t40; 
fhn6 = tansig(nilaihn6)*t41; 
fhn7 = tansig(nilaihn6)*t42; 
fhn8 = ones(data,1)*t43; %bias pada output layer   
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matrix =[fhn1,fhn2,fhn3,fhn4, fhn5, fhn6, fhn7, 

fhn8]; 

  
for i = 1:data;          
    nilaion(i,1)= sum(matrix(i,1:8));      

%Langkah 5 JST    
end;                              

  
% Fungsi aktivasi output layer                           
prediksi = tansig(nilaion);      

  
max_data = 1.33;           %Ganti nilai max 
min_data = 0.07;           %Ganti nilai min 
output = ((prediksi-0.1)*(max_data-

min_data)/0.8)+min_data; 

  
% Objective function          
selisih = output - validasi; 
selisihkuadrat = selisih.^2; 
rmse = sqrt((sum(selisihkuadrat))/data); 
NilaiFitness = 1/rmse; 
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F.2 Optimasi Genetic Algorithm 

%GENETIC ALGORITHM%  

  
clear all; 
close all;  
clc   

  
 % Untuk tiap hidden node  
 % 1. Ganti dimension  
 % 2. Ganti 2 fungsi objektif  
 % 3. Ganti nama untuk save    

  
 %Pembangkitan Populasi dan Parameter  
 Npop    = 20;           %jumlah individu  
 Maxit   = 90;           %iterasi  
 el      = 0.8;          %elatism  
 Pc      = 0.8;          %probabilitas crossover  
 Pm      = 0.033;        %probabilitas mutasi  
 Nbit    = 10;           %jumlah bit kromoson 
 Dimension = 43;         %jumlah variabel yg 

dioptimasi    

  
 %Constraint  
 Low = [-1]; % Lower Bound of Variables  
 Up = [1];   % Upper Bound of Variables  
 LB = repmat(Low,1,Dimension);  
 UB = repmat(Up,1,Dimension); 

  
%sesuai dengan constraint fungsi objektif  
eBangkit    = [];  
Individu    = [];  
eIndividu   = [];  
david       = [];  
Dadatfit    = [];  
Datfit      = [];  
summary     = [];  
eDadatfit   = [];  
efitnessmax = [];  
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eIndividuMax = [];    
Bangkit = round(rand(Npop,Nbit*Dimension));  

  
popsize = size(Bangkit,1);    
for i = 1:Dimension      
    batas(i) = UB(i)-LB(i);  
end 
for i =1:Npop      
    for j = 1:Dimension          
        Desimal(i,j) = bi2de(Bangkit(i,((j*Nbit)-

(Nbit-1)):(j*Nbit)),'left-msb');          
        Individu(i,j) = (Desimal(i,j)*batas(:,j)-

batas(:,j)+LB(:,j)*(2^Nbit-1))/(2^Nbit-1);      
    end 
end 
Datfit = [];  
variabel = [];    

  
% Fungsi Objektif ------------------------------  
for i = 1:size(Individu,1)      
    [fitness,output] = fob7GAbaru(Individu(i,:));      
    Datfit = [Datfit;fitness];      
    [fitemax,nmax]=max(Datfit);  
end 

  
Dadatfit = []; 
for generasi=1:Maxit      
    disp('GA processing')      
    disp(['Iteration : ' num2str(generasi)])      
    clear command windows      
    clear command history      
    clear memory        
    if generasi > 1          
        sort_fit = 

sortrows(sort,Nbit*Dimension+1);          
        Individu1 = sort_fit(round((1-

el)*Npop+1):Npop,:); 
        remain = 

sort_fit(round(el*Npop)+1:Npop,:);            
        X = Individu1;              
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        M = size(X,1);            
        sumfitness = sum(Datfit);          
        for i=1:M              
            Prob(i) = Datfit(i)/sumfitness;          
        end 
        for i=2:M              
            Prob(i) = Prob(i)+Prob(i-1);          
        end 
        for i=1:M              
            n=rand;              
            k=1;              
            for j=1:M-1                  
                if (n>Prob(j))                      
                    k=j+1;                  
                end 
            end 
            Xparents(i,:) = X(k,:);          
        end 

         
% Crossover          
[M,d] = size(Xparents);          
Xcrossed = Xparents;          
for i=1:2:M-1              
    c=rand;              
    if (c<=Pc)                  
        p=ceil((d-1)*rand);                  
        Xcrossed(i,:) = [Xparents(i,1:p) 

Xparents(i+1,p+1:d)];                  
        Xcrossed(i+1,:) = [Xparents(i+1,1:p) 

Xparents(i,p+1:d)];              
    end 
end 
if (M/2~=floor(M/2))              
    c=rand;              
    if (c<=Pc) 
        p=ceil((d-1)*rand);                  
        str=ceil((M-1)*rand);                  
        Xcrossed(M,:) = [Xparents(M,1:p) 

Xparents(str,p+1:d)]; %the first child is chosen              
    end 
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end 

  
% Mutasi          
[M,d] = size(Xcrossed);          
Xnew=Xcrossed;          
for i=1:M              
    for j=1:d                  
        p=rand;                  
        if (p<=Pm)                      
            Xnew(i,j)=1-Xcrossed(i,j);                  
        end 
    end 
end 
disp('New fitness calculation');                           
Bangkit = 

[Xnew(:,1:Nbit*Dimension);remain(:,1:Nbit*Dimensi

on)];      
    end 
    eBangkit = [eBangkit; Bangkit];           
    for i =1:Npop          
        for j = 1:Dimension;              
            Desimal(i,j) = 

bi2de(Bangkit(i,((j*Nbit)-(Nbit-

1)):(j*Nbit)),'left-msb');              
            Individu(i,j) = 

(Desimal(i,j)*batas(:,j)-

batas(:,j)+LB(:,j)*(2^Nbit-1))/(2^Nbit-1);          
        end 
    end 
    Datfit = []; 

     
% Fungsi Objektif      
for i = 1:Npop          
    [fitness,output] = fob7GAbaru(Individu(i,:))          
    Datfit = [Datfit;fitness];          
    [fitemax,nmax] = max(Datfit);      
end 
Dadatfit = Datfit;      
eDadatfit = [eDadatfit;Dadatfit];      
eIndividu = [eIndividu;Individu];      
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[fitnessmax,nmax] = max(eDadatfit);      
efitnessmax = [efitnessmax;fitnessmax]; 

  
balikdata = 1./efitnessmax 

  
BangkitMax = eBangkit(nmax,:);      
IndividuMax = eIndividu(nmax,:);      
eIndividuMax = [eIndividuMax;IndividuMax];      
BangkitMaxlast = BangkitMax;      
schedmax = BangkitMax;      
sort = [Bangkit Dadatfit]; 
summary = [summary; sort];      
david = [david; Dadatfit];  
clc    

  
min_design_variabel=IndividuMax(1,:)  
min_objective_function=fitness(1,:)  
RMSE_Data_Latih = 1/min_objective_function 
figure(gcf)  
title('Grafik Nilai Minimum GA','color','b')  
xlabel('Jumlah Iterasi')  
ylabel('RMSE')  
grid on  
hold on  
plot(balikdata, 'DisplayName', 'efitnessmax', 

'YDataSource', 'efitnessmax');  
hold on  
end 

  
saveas(gcf,'Baru RMSE Pelatihan Data Latih 

Gelombang HN7.png') 

  
%SIMPAN SEMUA DATA------------------------------  
save ('Baru Pelatihan GA Gelombang HN 7.mat') 
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F.3 Pengujian Bobot Optimasi 

 
variabelinput = xlsread('DATA 

GELOMBANG.xlsx','Pengujian','G2:J4516'); 
validasi = xlsread('DATA 

GELOMBANG.xlsx','Pengujian','E2:E4516');   

  
min_design_variabel =     [0.6579    0.6794    

0.1711   -0.5679    0.6266    0.3236    0.1535   

-0.1105   -0.9374    0.4252   -0.8495   -0.0987    

0.6755    0.5699    0.8475   -0.4154    0.1085    

0.3236   -0.6129    0.9707   -0.4995    0.6774   

-0.9003    0.4213   -0.7498   -0.1281   -0.9022   

-0.7048    0.8045    0.9472   -0.6657    0.6168   

-0.4174   -0.1222   -0.8201    0.2923   -0.9609    

0.1437   -0.7439    0.1593   -0.3118    0.4878    

0.0225]; 

  
data = 4515;      %Jumlah Data Latih 

  
% 1 individu = seluruh bobot      
t1=min_design_variabel(:,1)'; %input 1 ke node 1      
t2=min_design_variabel(:,2)'; %input 2 ke node 1    
t3=min_design_variabel(:,3)'; %input 3 ke node 1    
t4=min_design_variabel(:,4)'; %input 4 ke node 1    
t5=min_design_variabel(:,5)'; %bias ke node 1 

     
t6=min_design_variabel(:,6)'; %input 1 ke node 2    
t7=min_design_variabel(:,7)'; %input 2 ke node 2   
t8=min_design_variabel(:,8)'; %input 3 ke node 2     
t9=min_design_variabel(:,9)'; %input 4 ke node 2    
t10=min_design_variabel(:,10)';%bias ke node 2     
 

t11=min_design_variabel(:,11)';%input 1 ke node 3      
t12=min_design_variabel(:,12)';%input 2 ke node 3      
t13=min_design_variabel(:,13)';%input 3 ke node 3      
t14=min_design_variabel(:,14)';%input 4 ke node 3     
t15=min_design_variabel(:,15)';%bias ke node 3      
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t16=min_design_variabel(:,16)';%input 1 ke node 4     
t17=min_design_variabel(:,17)';%input 2 ke node 4      
t18=min_design_variabel(:,18)';%input 3 ke node 4     
t19=min_design_variabel(:,19)';%input 4 ke node 4      
t20=min_design_variabel(:,20)';%bias ke node 4      
 

t21=min_design_variabel(:,21)';%input 1 ke node 5      
t22=min_design_variabel(:,22)';%input 2 ke node 5      
t23=min_design_variabel(:,23)';%input 3 ke node 5      
t24=min_design_variabel(:,24)';%input 4 ke node 5      
t25=min_design_variabel(:,25)';%bias ke node 5      
 

t26=min_design_variabel(:,26)';%input 1 ke node 6      
t27=min_design_variabel(:,27)';%input 2 ke node 6      
t28=min_design_variabel(:,28)';%input 3 ke node 6    

t29=min_design_variabel(:,29)';%input 4 ke node 6 
t30=min_design_variabel(:,30)';%bias ke node 6 

 
t31=min_design_variabel(:,31)';%input 1 ke node 7   
t32=min_design_variabel(:,32)';%input 2 ke node 7    
t33=min_design_variabel(:,33)';%input 3 ke node 7   
t34=min_design_variabel(:,34)';%input 4 ke node 7 
t35=min_design_variabel(:,35)';%bias ke node 7 

  
t36=min_design_variabel(:,36)'; %node 1 ke output 
t37=min_design_variabel(:,37)'; %node 2 ke output 
t38=min_design_variabel(:,38)'; %node 3 ke output 
t39=min_design_variabel(:,39)'; %node 4 ke output 
t40=min_design_variabel(:,40)'; %node 5 ke output 
t41=min_design_variabel(:,41)'; %node 6 ke output 
t42=min_design_variabel(:,42)'; %node 7 ke output 
t43=min_design_variabel(:,43)'; %bias ke output 

       
%Input ke hidden          
a1 = variabelinput(1:data,1)*t1; 
b1 = variabelinput(1:data,2)*t2; 
c1 = variabelinput(1:data,3)*t3; 
d1 = variabelinput(1:data,4)*t4; 
e1 = ones(data,1)*t5;               
hn1 = [a1 b1 c1 d1 e1]; 
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a2 = variabelinput(1:data,1)*t6; 
b2 = variabelinput(1:data,2)*t7; 
c2 = variabelinput(1:data,3)*t8; 
d2 = variabelinput(1:data,4)*t9; 
e2 = ones(data,1)*t10;                   
hn2 = [a2 b2 c2 d2 e2]; 

  
a3 = variabelinput(1:data,1)*t11; 
b3 = variabelinput(1:data,2)*t12; 
c3 = variabelinput(1:data,3)*t13; 
d3 = variabelinput(1:data,4)*t14; 
e3 = ones(data,1)*t15;                   
hn3 = [a3 b3 c3 d3 e3]; 

  
a4 = variabelinput(1:data,1)*t16; 
b4 = variabelinput(1:data,2)*t17; 
c4 = variabelinput(1:data,3)*t18; 
d4 = variabelinput(1:data,4)*t19; 
e4 = ones(data,1)*t20;                   
hn4 = [a4 b4 c4 d4 e4]; 

  
a5 = variabelinput(1:data,1)*t21; 
b5 = variabelinput(1:data,2)*t22; 
c5 = variabelinput(1:data,3)*t23; 
d5 = variabelinput(1:data,4)*t24; 
e5 = ones(data,1)*t25;                   
hn5 = [a5 b5 c5 d5 e5]; 

  
a6 = variabelinput(1:data,1)*t26; 
b6 = variabelinput(1:data,2)*t27; 
c6 = variabelinput(1:data,3)*t28; 
d6 = variabelinput(1:data,4)*t29; 
e6 = ones(data,1)*t30;                   
hn6 = [a6 b6 c6 d6 e6]; 

  
a7 = variabelinput(1:data,1)*t31; 
b7 = variabelinput(1:data,2)*t32; 
c7 = variabelinput(1:data,3)*t33; 
d7 = variabelinput(1:data,4)*t34; 
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e7 = ones(data,1)*t35;                   
hn7 = [a7 b7 c7 d7 e7]; 

  
% Fungsi aktivasi hidden node          
for i = 1:data; 
    nilaihn1(i,1) = sum(hn1(i,1:4));     
end;          

  
for i = 1:data; 
    nilaihn2(i,1) = sum(hn2(i,1:4));      

end;         

  
for i = 1:data; 
    nilaihn3(i,1) = sum(hn3(i,1:4));    
end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn4(i,1) = sum(hn4(i,1:4));     

end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn5(i,1) = sum(hn5(i,1:4));      
end;    

  
for i = 1:data; 
    nilaihn6(i,1) = sum(hn6(i,1:4));      
end;  

  
for i = 1:data; 
    nilaihn7(i,1) = sum(hn7(i,1:4));    
end;    

   
% Hidden ke output           
fhn1 = tansig(nilaihn1)*t36; 
fhn2 = tansig(nilaihn2)*t37; 
fhn3 = tansig(nilaihn3)*t38; 
fhn4 = tansig(nilaihn4)*t39; 
fhn5 = tansig(nilaihn5)*t40; 
fhn6 = tansig(nilaihn6)*t41; 
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fhn7 = tansig(nilaihn6)*t42; 
fhn8 = ones(data,1)*t43; %bias pada output layer   
matrix =[fhn1,fhn2,fhn3,fhn4, fhn5, fhn6, fhn7, 

fhn8]; 

  
for i = 1:data;          
    nilaion(i,1)= sum(matrix(i,1:8));      

%Langkah 5 JST    
end;                              

  
% Fungsi aktivasi output layer                           
prediksi = tansig(nilaion);      

  
max_data = 1.24;               %Ganti nilai max 
min_data = 0.18;               %Ganti nilai min 
output = ((prediksi-0.1)*(max_data-

min_data)/0.8)+min_data; 
selisih = output - validasi; 
selisihkuadrat = selisih.^2; 
jumlahselisihkuadrat = sum(selisihkuadrat); 
mse = jumlahselisihkuadrat/data; 
RMSE = sqrt(jumlahselisihkuadrat/data) 
MAPE = ((sum(abs(selisih./validasi)))*100)/data; 

  
figure, 
plot(output,'bo-') 
hold on 
plot(validasi,'ro-') 
hold off 
grid on 
title(strcat(['Pengujian JST GA Prediksi 

Gelombang HN7', '  (MSE = ',...  
num2str(mse),')', '  (MAPE= ',....  
num2str(MAPE),'%)',  '  (RMSE= ',...  
num2str(RMSE),')'])); 
xlabel('Jam ke-') 
ylabel('Tinggi Gelombang (m)') 
legend('Keluaran JST','Target','Location','Best') 
saveas(gcf,'Pengujian Data Uji Gelombang HN 7 

GA.png')
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