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Diterima  : 04 — 10 — 2020 Peramalan session website journal dilakukan untuk pendukung
Direvisi ~ :01-11-2020 pengambilan keputusan dalam rangka meningkatkan kualitas dan nilai
Diterbitkan : 31 - 12 — 2020 akreditasi pada website jurnal. Data sessions dianalisis berdasarkan

pergerakan pola data time series menggunakan metode multilayer
perceptron. Karakteristik yang dimiliki oleh multilayer perceptron yaitu
keunggulan dalam penentuan nilai bobot yang lebih baik daripada metode
lain, multilayer perceptron dapat digunakan tanpa pengetahuan sebelumnya
dan algoritma dapat diimplementasikan dengan mudah serta mampu
menyelesaikan masalah linear dan nonlinear sehingga nilai peramalan

Kata Kunci: menjadi lebih baik. Penelitian menggunakan berbagai persentase data train
Multilayer Perceptron dan test. Perbandingan data train dan test yang memiliki nilai terbaik adalah
Prediksi 80% data train dan 20% data test dengan learning rate 0.4 dan arsitektur 2-
Sessions 1-1. Hasil evaluasi model diperoleh nilai MSE dan RMSE, 0.015357 dan
Website Journal 0.123999 untuk training set serta, 0.018996 dan 0.137826 untuk MSE dan

RMSE dari test set. Waktu eksekusi yang dibutuhkan untuk melakukan
peramalan adalah 580.0651 second atau 9.667751 menit.
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I. Pendahuluan

Forecasting adalah salah satu metode data mining yang digunakan untuk memperkirakan sesuatu yang
belum terjadi [1]. Peramalan diperlukan dalam berbagai situasi seperti membuat perencanaan terkait kegiatan
usaha dalam beberapa periode tertentu [2]. Fungsi dari peramalan adalah penunjang dalam pengambilan
keputusan. Keputusan yang baik didasarkan atas pertimbangan terhadap sesuatu yang terjadi pada saat
keputusan itu diambil [3].

Ada banyak penelitian menggunakan metode forecasting. Berbagai penelitian yang menggunakan metode
forecasting antara lain, metode ARIMA untuk peramalan bahan baku produk plastik berbasis data pendapatan
[4], metode ARMA untuk peramalan angin [5], metode neural network untuk power system short-term load
forecasting [6],[7], metode exponential smoothing untuk kombinasi konsumsi suku cadang [8], [9], metode
radial base function (RBF) untuk peramalan kecepatan angin [10], multilayer perceptron untuk analisis
properti Jordan Oil Shale [11], dan lain-lain. Setiap metode forecasting memiliki kelebihan dan kekurangan
sendiri apabila diimplementasikan pada suatu kasus tertentu.

Metode forecasting yang sering digunakan dalam penelitian adalah multilayer perceptron neural network
(MLP) [12]. Karakteristik yang dimiliki oleh MLP yaitu keunggulan dalam penentuan nilai bobot yang lebih
baik daripada metode lain [13], MLP dapat digunakan tanpa pengetahuan sebelumnya dan algoritma dapat
diimplementasikan dengan mudah [12] serta mampu menyelesaikan masalah linear dan nonlinear [14].
Berdasarkan dengan karakteristik yang dimiliki oleh MLP membuat nilai peramalan menjadi lebih baik.

Metode MLP akan digunakan untuk melakukan peramalan terhadap sessions dari suatu website jurnal.
Sessions adalah serangkaian halaman web yang ditelusuri pengguna dalam single access. Identifikasi sessions
dapat didefinisikan sebagai satu set halaman yang dikunjungi oleh pengguna yang sama dalam durasi satu
kunjungan tertentu ke situs web [15]. Tujuan identifikasi sessions adalah membagi akses halaman setiap
pengguna sekaligus menjadi sessions individual [16]. Seorang pengguna dapat memiliki sessions tunggal atau
ganda selama suatu periode tertentu.
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Pada bagian Il, akan menjelaskan metode penelitian untuk menyelesaikan permasalahan penelitian. Pada
bagian 111, mendeskripsikan tentang hasil penelitian dan pembahasan. Pada bagian terakhir kesimpulan dari
penelitian.

I1. Metode

A. Desain Penelitian
Pengolahan data menggunakan metode MLP dilakukan dengan tahapan sesuai dengan Gambar 1.
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Gambar 1. Desain Penelitian

B. Dataset

Data yang digunakan dalam penelitian adalah sessions, terhitung mulai tanggal 01 Januari 2018 sampai 31
Desember 2018. Data penelitian diperoleh melalui situs web terpercaya yaitu https://statcounter.com/ yang
bertugas untuk mengolah data aktifikas website journal dari salah satu Universitas yang ada di Indonesia.
Aktifitas pengguna website journal akan dijadikan suatu laporan statistik. Penelitian ini menggunakan 3 atribut
yaitu data t (data sekarang), t — 1 (data 1 hari sebelumnya pada periode t) dan t — 7 (data 7 hari sebelumnya
pada periode t). Total instance yang digunakan terdiri dari 358 instances.

C. Attribute Selection

Attribute selection atau feature selection bertujuan untuk memilih fitur yang berpengaruh (fitur optimal) dan
mengesampingkan fitur yang tidak berpengaruh[17]. Attribute selection tidak memiliki wewenang yang terkait
dengan pemberian atau pembuatan model. Attribute selection sering ditempatkan pada tahap preprocessing data
[18]. Attribute selection dalam penelitian ini dilakukan dengan uji autokorelasi.

Uji autokorelasi dilakukan dengan mengguna fungsi = CORREL(arrayl, array 2) yang terdapat pada
Microsoft Excel. array 1 untuk data t dan array 2 untuk data yang akan dilakukan uji autokorelasi. Uji
autokorelasi dilakukan pada t — 1 hingga t — 7 terhadap t. Hubungan autokorelasi akan ditentukan berdasarkan
nilai dari variabel p. Bila nilai p = 0 maka, tidak ada korelasi sedangkan, bila nilai p mendekati 1 maka,
dikatakan memiliki korelasi yang tinggi [19]. Nilai p memiliki kriteria seperti yang ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Kriteria Uji Autokorelasi

p Keterangan
0,00 - 0,199 Memiliki hubungan yang sangat lemah

0,20 - 0,399 Memiliki hubungan yang lemah

0,40 — 0,599 Memiliki hubungan yang sedang

0,60 — 0,799 Memiliki hubungan kuat

0,80 — 1,000 Memiliki hubungan yang sangat kuat
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D. Normalisasi Data

Normalisasi data dilakukan untuk mempertahankan variasi prediksi dan peramalan yang besar [20]. Konsep
dasar normalisasi data diperlukan untuk memberikan range yang lebih dekat. Teknik normalisasi data Min-
Max merupakan teknik yang popular dibandingan dengan teknik yang lain[12].

Normalisasi min-max dipilih karena menyediakan linear transformation pada data original range dan
memiliki tingkat kesalahan yang kecil dibandingkan dengan metode yang lain [21]. Range value berada antara
0 dan 1. Proses penyelesaian normalisasi data dilakukan sesuai dengan [22].

Xi—Xmin (1)

X: =
t(norm
( ) Xmax—Xmin

Ximorm) adalah hasil normalisasi, X; adalah data yang akan dinormalisasi, X,,;, adalah nilai minimal dari
keseluruhan data, dan X,,,, adalah nilai maksimal dari keseluruhan data.

E. Peramalan dengan Menggunakan Multilayer Perceptron

Multilayer perceptron tergolong dalam feed-forward network [23]. Model multilayer perceptron tersusun
dari beberapa lapisan node yang terdiri dari input layer, hidden layer dan output layer. Penentuan elemen
multilayer perceptron sangat mempengaruhi Kinerja jaringan sehingga, harus dipertimbangkan dengan hati-
hati [24]. Elemen dari multilayer perceptron terdiri dari, arsitektur jaringan, algoritma pambelajaran dan fungsi
aktivasi. Penentuan arsitektur jaringan akan bergantung pada data. Banyak literatur menyatakan bahwa tidak
ada aturan umum yang mengatur terkait penentuan arsitektur yang baik, banyak arsitektur harus diperiksa untuk
hasil yang benar dengan teknik trial and error [24], [25].

Node dalam arsitektur jaringan akan terhubung lurus mulai dari node pada input layer terhubung ke node
pada hidden layer dan node pada hidden layer akan terhubung ke node pada output layer. Setiap node yang
terhubung memiliki bobot masing-masing dengan nilai yang sama atau bisa berbeda karena bobot awal
ditentukan secara random.

TARGET

1 input 1 input 2

Gambar 2.  Salah Satu Arsitektur Multilayer Perceptron

Gambar 2 menjelaskan salah satu arsitektur yang digunakan dalam penelitian. Simbol N menyatakan node
untuk setiap layer. Simbol N; dan N, adalah node untuk input layer. N, berperan sebagai input 1 yang diisi
oleh nilai t — 1. N, berperan sebagai input 2 yang diisi oleh nilai t — 7. Nilai N tidak menggunakan data dari
dataset, karena node tersebut adalah node untuk bias dengan nilai awal 1. Nilai 1 yang ada di arsitektur bias
adalah konstanta [11]. Simbol N3 dan N, adalah node untuk hidden layer dan N5, node untuk output layer.
Bobot pada setiap node yang terhubung disimbolkan dengan w. Penomoran simbol untuk w yaitu, nomor
pertama adalah nomor node awal sedangkan, nomor kedua adalah nomor dari node tujuan.

Algoritma pembelajaran pada multilayer perceptron dilakukan sesuai dengan [26][27] sebagai berikut :
Langkah 0 (input):

e Input data pelatihan ke jaringan.
Langkah 1 (inisialisasi):
e Melakukan inisialisasi bobot dengan nilai acak yang kecil.
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e Mengatur parameter seperti, learning rate dan momentum coefficient.

Langkah 2 (training loop):

e Menerapkan pola input network ke input layer.

Langkah 3 (forward propagation):

e  Menyebarkan sinyal forward melalui jaringan.

e Menghitung network output vector.

Langkah 4 (Menghitung output error):

e Menghitung error pada setiap output, perbedaan antara target yang diinginkan dan network output.
Langkah 5 (error backpropagation):

e Menyebarkan error backward untuk menyesuaikan bobot dengan cara meminimalkan error.
Langkah 6 (satu loop iteration):

¢ Memeriksa apakah seluruh data telah digunakan.

e Mengulang langkah ke dua dengan menggunakan langkah 5 untuk seluruh training dataset.

Penelitian terhadap peramalan sessions menggunakan MLP dilakukan sebanyak 324 kali percobaan untuk
berbagai perbandingan train dan test, arsitektur jaringan dan learning rate. Pengujian dilakukan dengan
mengubah jumlah data train dan test, learning rate dan arsitektur jaringan.

Persentase data train dan test yang dilakukan dalam penelitian terdiri dari 10%, 20%, 30%, 40% 50% 60%,
70%, 80%, dan 90% data train. Penggunaan berbagai variasi persentase data train dan test bertujuan untuk
menemukan jumlah data terbaik untuk peramalan session. Epoch maksimum yang digunakan adalah 50000
untuk masing-masing data input. Learning rate yang akan digunakan adalah 0,1 sampai 0,9 dengan selisish
untuk setiap learning rate adalah 0.1 [28].

Peramalan sessions mengimplementasikan 4 jenis arsitektur yang memiliki 1 input layer-1 hidden layer-1
output layer [29] terdiri dari 2 node input layer-1 node hidden layer- 1 node output layer (2-1-1), 2 node input
layer-2 node hidden layer- 1 node output layer (2-2-1), 2 node input layer-3 node hidden layer- 1 node output
layer (2-3-1) [26],[30], dan 2 node input layer-4 node hidden layer- 1 node output layer (2-4-1)[31].

F. Evaluasi

Evaluasi hasil peramalan dilakukan dengan menggunaan MSE dan RMSE untuk setiap pengujian data
training dan test. Evaluasi dilakukan untuk memverifikasi keefektifan dan keakuratan model yang diusulkan.
Nilai akurasi dari MSE dan RMSE akan dibandingkan dan dipilih metode evaluasi terbaik. Proses perhitungan
dilakukan sesuai dengan [22], [28].

Mean Square Error (MSE) = % N ef 7))

N 2
Root Mean Square Error (RMSE) = Ze=10t 3)
N

Nilai error yang diperoleh menggunakan MSE dan RMSE akan digunakan untuk menghitung akurasi.
Akurasi yang diperoleh dari MSE dan RMSE akan dibandingkan. Tujuan Pembandingan guna mengetahui
akurasi terbaik yang dihasilkan dari kedua metode tersebut. Persentase data train dan data test pada grafik
akurasi akan dinyatakan sebagai nilai 1 hingga 9. Nilai yang terdapat pada grafik nilai akurasi memiliki
keterangan sesuai dengan Tabel 2.

Tabel 2. Keterangan Persentase Data Train dan Test untuk Grafik Akurasi
Nilai Keterangan
10% Data Train, 90% Data Test

20% Data Train, 80% Data Test

30% Data Train, 70% Data Test

40% Data Train, 60% Data Test

50% Data Train, 50% Data Test

60% Data Train, 40% Data Test

70% Data Train, 30% Data Test

80% Data Train, 20% Data Test

90% Data Train, 10% Data Test

OO ~NOOUTDWN PR

I11. Hasil dan Pembahasan

Hasil uji autokorelasi sangat menuntukan dalam peramalan sessions dengan menggunakan MLP. Pemilihan
atribut yang kurang tepat untuk masukan model akan mempengaruhi hasil peramalan. Pada penelitian ini nilai
p tertinggi yang dihasilkan adalah t-1 dan t-7 dengan nilai 0.670103 dan 0.63083 1. Nilai p yang dihasilkan dalam
penelitian memiliki hubungan yang kuat terhadap t yang dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Uji Autokorelasi
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Variabel Uji Autokorelasi terhadap ¢ p
t-1 0.670103
(t—2) 0.520902
t-3) 0.440526
(t—4) 0.434863
(t—=5) 0.454625
t—6) 0.568469
t=7 0.630831

Tabel 4 merupakan tabel hasil normalisasi data target dan data input sebanyak 4 instance data awal pada
dataset. Gambar 3 merupakan sampel data input untuk waktu 1 bulan sedangkan, Gambar 4 adalah sampel data
target.

Tabel 4. Data Input dan Target
Input Jaringan Target Jaringan
t—1 E=17 t
0 0.7857142857 1
1 0.9642857143 0.8214285714
0.9333333333 0.7857142857 0.6785714286
0.6 0.6428571429 0.0357142857
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Gambar 3.  Grafik Data Input
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Gambar 4.  Grafik Data Target
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Proses memperoleh nilai peramalan terbaik membutuhkan waktu yang cukup lama. Penyelesaian
peramalan membutuhkan waktu sekitar 2 bulan. Selama proses penelitian ditemukan faktor-faktor yang dapat
mempengaruhi nilai peramalan. Salah satu faktor yang mempengaruhi nilai peramalah adalah kondisi
hardware yang digunakan untuk mengeksekusi model. Apabila hardware yang digunakan menjalankan
berbagai program ketika melakukan pengeksekusian peramalan maka, waktu eksekusi akan lama. Jadi, proses
peramalan harus dilakukan dengan kondisi hardware yang hanya menjalankan model peramalan MLP. Waktu
pengeksekusian model peramalan selain dipengaruhi oleh hardware juga dipengaruhi oleh jumlah dari data
train dan data test.

Persentase data train yang kecil di awal-awal percobaan model menghasilkan waktu eksekusi yang kecil
yaitu 91.20220971 seconds atau 1.52 menit. Semakin lama proses pengeksekusian model berlangsung waktu
yang dihasilkan juga semakin besar. Waktu terlama yang dibutuhkan untuk melakukan pengeksekusian model
adalah 851.28556947 seconds atau 14.188 menit. Teori awal yang menyatakan bahwa nilai learning rate kecil
akan membutuhkan waktu eksekusi yang lama dengan hasil peramalan terbaik tidak terbukti dalam penelitian
ini. Nilai learning rate kecil tidak selalu menghasilkan nilai peramalan yang baik dan waktu eksekusi yang
rendah begitu juga sebaliknya.

Tabel 5 dan Tabel 6 menampilkan error dari hasil peramalan data train dan data test yang diperoleh dari
selisih antara data target dan data hasil peramalan. Rata-rata error yang dihasilkan antara peramalan data train
dan data test menunjukan bahwa error pada data train lebih kecil dari data test. Hasil tersebut dipengaruhi
adanya proses pelatihan terlebih dahulu pada data train sedangkan, data test tidak melewati proses tersebut.

Dalam kasus ini error tolerance tidak diberikan pada model sehingga penentuan hasil peramalan
ditentukan dari jumlah epoch. Selama penelitian, tiga nilai epoch telah diberikan pada model. Nilai epoch
terdiri dari 10000, 20000 dan 50000. Pada nilai epoch 10000 nilai error peramalan tergolong besar, sehingga
digunakan epoch 20000. Penggunaan nilai epoch 20000 dalam percobaan menghasilkan nilai peramalan yang
cenderung lebih baik daripada epoch 10000. Epoch 50000 yang diberikan pada model mengalami perubahan
nilai peramalan yang cukup besar. Nilai peramalan yang dihasilkan pada epoch 50000 jauh lebih baik daripada
epoch 10000 dan epoch 20000. Sedangkan nilai error yang dihasilkan epoch 50000 stabil dan tidak mengalami
perubahan nilai. Selain ketiga nilai yang disebutkan diatas epoch 100000 juga pernah digunakan pada
penelitian. Hasil peramalan menggunakan epoch 100000 menghasilkan nilai error yang kecil seperti pada
epoch 50000. Nilai error perhenti mengalami perubahan di nilai epoch kurang dari 50000 dan lebih dari 20000.

Tabel 5. Hasil Peramalan Data Train

Data Target Ramalan Data Train Error
0.40789473 0.4165182 -0.00862347
0.5131579 0.48795533 0.02520257
0.4342105 0.6066792 -0.1724687
0.92105263 0.58910716 0.33194547
1.2
1

0.8

0.6

Hasil

0.4

0.2

0
AT NO M O OAN LN AN O MO O N WmWO o<
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Keterangan : == Data Target Prediksi Data Train

Gambar 5.  Grafik Data Target dan Ramalan Data Train
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Tabel 6. Hasil Peramalan Data Test

Data Target Ramalan Data Train Error
0.39473683 0.39485264 -0.000115881
0.55263156 0.3746122 0.17801936
0.31578946 0.42650282 -0.11071336
0.5131579 0.55589926 -0.04274136
0.9
0.8
0.7
0.6
— 0.5
wv)
<
T 04
0.3
0.2
0.1
0

1 4 7 101316192225283134374043 464952555861 64
HARI

Keterangan : == Data Target Prediksi Data Test
Gambar 6.  Grafik Data Target dan Ramalan Data Test

Perbandingan Arsitektur Learning Training Set Test Set Waktu
Train|Test Rate MSE RMSE MSE RMSE Eksekusi
10%[90% 2-3-1 0.1 0.016952 0.130203 0.043056 0.207501 136.5531s
20%]|80% 2-31 0.7 0.015867 0.125965 0.049030 0.221427 153.7222 s
30%]|70% 2-4-1 09 0.011481 0.107151 0.025494 0.159670 263.7689 5
40%]|60% 2-1-1 0.1 0.010978 0.104776 0.020914 0.144618 3445562 5
50%]|50% 2-1-1 0.2 0.012861 0.113408 0.021825 0.147735 629.9537 s
60%]|40% 2-1-1 0.5 0.011087 0.105298 0.026077 0.161486 4347651 s
70%]|30% 2-1-1 0.5 0.012274 0.110791 0.026398 0.162474 502.1310s
80%]|20% 2-1-1 04 0.015375 0.123999 0.018996 0.137826 580.0651s
90%]|10% 2-1-1 08 0.015697 0.125289 0.020546 0.143341 698.2841s

Gambar 7. Hasil Penelitian dengan Nilai Error Tertinggi

Gambar 7 menampilkan nilai peramalan terbaik dari setiap persentase data train dan data test.
Perbandingan data train dan test yang memiliki nilai terbaik dari keseluruhan percobaan adalah 80% data train.
Jumlah data yang digunakan adalah 287 data untuk data train dan 71 data untuk data test. Berdasarkan
persentase nilai train dan test, nilai peramalan terbaik diperoleh dengan learning rate 0.4 dan arsitektur 2-1-1.
Hasil evaluasi model diperoleh nilai MSE dan RMSE, 0.015357 dan 0.123999 untuk training set serta,
0.018996 dan 0.137826 untuk MSE dan RMSE dari data test. Akurasi yang dihasilkan dari nilai MSE jauh
lebih tinggi dibandingkan dengan RMSE. Model peramalan terbaik menghasilkan 98.1004% untuk MSE dan
86.2174% untuk RMSE. Waktu eksekusi yang dibutuhkan untuk melakukan peramalan adalah 580.0651
second atau 9.667751 menit.

Gambar 8 dan Gambar 9 menampilkan grafik nilai akurasi tertinggi untuk setiap persentase data train dan
data test. Nilai akurasi berdasarkan MSE cenderung memiliki nilai akurasi diatas 95%. Nilai akurasi yang
dibentuk dari nilai RMSE memiliki rentang nilai diantara 77% hingga 86%. Berdasarkan dengan percobaan
yang telah dilakukan akurasi dari MSE memiliki nilai lebih tinggi dari RMSE. Kondisi demikian
dilatarbelakangi oleh penggunaan akar (v) untuk menghitung nilai error pada RMSE.
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Gambar 8.  Grafik Nilai Akurasi Tertinggi dengan MSE untuk Setiap Persentase Data Train dan Test
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Gambar 9.  Grafik Nilai Akurasi Tertinggi dengan RMSE untuk Setiap Persentase Data Train dan Test

Kondisi peramalan dengan nilai terendah yang dihasilkan dalam penelitian adalah persentase data train
30% dengan learning rate 0.9 dan arsitektur 2-1-1. Hasil evaluasi model diperoleh nilai MSE dan RMSE,
0.01919521 dan 0.10991967 untuk training set serta, 0.03502402 dan 0.18714707 untuk MSE dan RMSE dari
test set. Berdasarkan dengan nilai MSE dan RMSE diperoleh nilai akurasi 94.326293% dan 76.180455%.
Waktu eksekusi yang dibutuhkan selama 403.71355259 second atau 6.728559 menit. Gambar 10 dan Gambar
11 menampilkan nilai akurasi terendah dari setiap persentase data train dan data test.
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Gambar 11. Nilai Akurasi Terendah dengan MSE untuk Setiap Persentase Data Train dan Test

1V. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian, metode MLP berhasil melakukan peramalan terhadap sessions dari website
journal. Nilai akurasi terbaik yang berhasil diperoleh adalah 98.1004% untuk MSE dan 86.2174% untuk RMSE.
Akurasi terbaik diperoleh dari persentase data train 80% dengan learning rate 0.4 dan arsitektur 2-1-1. Waktu
eksekusi yang dibutuhkan adalah adalah 580.0651 second atau 9.667751 menit. Untuk penelitian lebih lanjut,
disarankan menggunakan data penelitian yang berbeda.
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