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Abstrak 

Indonesia	 adalah	 negara	 yang	 dikenal	 dengan	 beragam	 produk	 pertanian.	 Produk	
pertanian	yang	dihasilkan	meliputi	pangan	dan	hortikultura.	Produk	hortikultura	yang	ser-
ing	ditanam	oleh	masyarakat	adalah	bawang	merah.	Bawang	merah	merupakan	salah	satu	
komoditas	 yang	 memiliki	 tingkat	 risiko	 yang	 tinggi	 yaitu	 harga	 yang	 fluktuatif.	 Harga	
bawang	merah	dapat	naik	dan	turun	hanya	dalam	waktu	beberapa	minggu.	Fluktuasi	harga	
bawang	 merah	 dapat	 terjadi	 karena	 tidak	 ada	 aturan	 yang	 melindungi	 harga	 bawang	
merah.	 Kondisi	 mekanisme	 pasar	 menentukan	 harga	 bawang	 merah,	 sehingga	 hukum	
penawaran	 dan	 permintaan	 menentukan	 naik	 turunnya	 harga.	 Langkah-langkah	 yang	
tepat	 diperlukan	 untuk	 memprediksi	 harga	 bawang	 merah	 dalam	 beberapa	 periode	
berikutnya	 dan	 meminimalkan	 risiko	 kerugian	 petani.	 Harga	 bawang	 merah	 berubah	
setiap	minggu,	sehingga	diperlukan	prediksi	harga	bawang	merah	menggunakan	metode	
Multilayer	Perceptron	(MLP).	Multilayer	Perceptron	(MLP)	adalah	salah	satu	Jaringan	Saraf	
Tiruan	(ANN)	yang	populer.	Model	MLP	yang	dibangun	terbukti	dapat	memprediksi	harga	
bawang	merah	di	Jawa	Timur.	Perbandingan	data	uji	dan	pelatihan	terbaik	adalah	2:1,	yang	
memiliki	kesalahan	terkecil	dari	model	lainnya.	Ini	bisa	disebabkan	oleh	faktor	parameter	
yang	 tidak	 sesuai.	 Perbedaan	 jumlah	 epoch	 dalam	 penelitian	 ini	 berdampak	 signifikan	
dalam	meminimalisasi	kesalahan.	

 
Kata Kunci: fluktuasi, jaringan syaraf tiruan, multilayer perceptron, produk holtikultura 
 
 

Pendahuluan 
Indonesia adalah negara yang 

terkenal dengan beragam produk 
pertaniannya. Produk pertanian yang 
dihasilkan meliputi beras, buah-buahan, 
dan rempah-rempah. Salah satu rempah-

rempah yang sering digunakan oleh 
masyarakat Indonesia adalah bawang 
merah. Bawang merah sering digunakan 
dalam masakan Indonesia karena 
memiliki rasa khas dibandingkan 
dengan bawang putih dan bawang 
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bombay. Bawang merah memiliki rasa 
yang cenderung lebih pedas, aroma yang 
tajam, dan wangi yang gurih. Biasanya, 
bagian umbi bawang yang paling 
banyak digunakan dalam masak, tetapi 
di beberapa daerah, seperti Jawa Timur, 
daun dan tangkai bunganya juga 
digunakan (Azizah et al., 2019; BPS, 
2022). 

Kandungan gizi dari bawang 
merah mentah juga sangat lengkap, 
termasuk air, karbohidrat, gula, serat, 
protein, lemak, vitamin C, vitamin B, 
vitamin A, vitamin E, vitamin K, 
kalsium, zat besi, magnesium, fosfor, 
kalium, natrium, seng, dan selenium 
(Kuswardhani, 2016). Kandungan gizi 
yang lengkap ini juga memberikan 
manfaat ketika dikonsumsi (Fauzi et al., 
2023; Negara et al., 2023). Manfaat yang 
dihasilkan dapat mengatasi masalah flu 
pada anak-anak dan bayi serta 
mengobati vertigo, maag, disentri, 
sembelit, dan insomnia (Aryanta, 2019). 
Banyak manfaat yang diberikan oleh 
bawang merah membuat para petani di 
Indonesia membudidayakannya. 

Daerah penghasil bawang merah 
terluas di Indonesia adalah Jawa Tengah 
dan Jawa Timur. Jawa Tengah 
menghasilkan 564.225 ton, sedangkan 
Jawa Timur menghasilkan 500.992 ton 
pada tahun 2021 (BPS, 2022). Bawang 
merah dapat dipanen ketika sudah tua, 
biasanya sekitar 70 hingga 80 hari. 
Bawang merah adalah tanaman yang 
mudah terpengaruh oleh hama, 
sehingga perlu perhatian saat 
membudidayakannya. Kesulitan yang 
dihadapi petani dalam menanam 
bawang merah kadang-kadang berbeda 

dengan harga jualnya. Bawang merah 
adalah salah satu komoditas pertanian 
dengan harga yang sangat fluktuatif 
dibandingkan dengan komoditas 
pertanian lainnya (Irawan, 2007). Selain 
itu, bawang merah juga menjadi salah 
satu penyumbang utama inflasi 
(Yanuari, 2016). 

Harga bawang merah sangat 
fluktuatif, sehingga membuat petani 
menghadapi risiko yang sangat tinggi 
dalam membudidayakannya. Harga 
bawang merah dapat naik dan turun 
hanya dalam hitungan minggu. 
Penyebab fluktuasi harga bawang merah 
adalah karena tidak ada aturan yang 
melindungi harga bawang merah. 
Kondisi mekanisme pasar menentukan 
harga bawang merah, sehingga hukum 
penawaran dan permintaan menentukan 
naik turunnya harga. Diperlukan 
langkah-langkah yang tepat diperlukan 
untuk meminimalkan risiko kerugian 
petani (Istiqomah et al., 2022; Iswari et 
al., 2023). Salah satu langkahnya adalah 
memprediksi harga bawang merah 
untuk beberapa periode mendatang. 
Harga bawang merah berubah setiap 
minggu, sehingga penelitian ini 
menggunakan model Multilayer 
Perceptron (MLP) (Rahmat, 2016). 

Jaringan Saraf Tiruan (ANN) 
adalah struktur yang terinspirasi dari 
fungsi otak. Jaringan ini dapat 
mengestimasi fungsi model dan 
menangani tugas linier/nonlinier 
dengan mempelajari hubungan dari data 
dan menggeneralisir ke situasi yang 
belum terlihat sebelumnya. Salah satu 
jenis ANN yang populer adalah 
Multilayer Perceptron (MLP). Ini adalah 
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alat pemodelan yang kuat yang 
menerapkan prosedur pelatihan 
terawasi dengan menggunakan contoh 
data dengan keluaran yang diketahui 
(Bishop, 1995). Prosedur ini 
menghasilkan model fungsi nonlinier 
yang memungkinkan prediksi data 
keluaran dari data masukan yang 
diberikan. 

Menurut penelitian sebelumnya, 
prediksi harga saham dari sektor-sektor 
tertentu di Bursa Efek Indonesia 
menggunakan jaringan saraf tiruan 
menunjukkan bahwa jaringan saraf 
dapat memprediksi harga meskipun 
volatilitas pasar (Devadoss, 2013). 
Sebuah kerangka pembelajaran mesin 
berbasis algoritma Multilayer 
Perceptron (MLP) telah dibuat dan 
diterapkan untuk memprediksi 
gelombang di Danau Michigan. Model 
MLP ini efisien secara komputasi dan 
dapat memprediksi kondisi gelombang 
karakteristik dengan akurasi yang dapat 
dibandingkan dengan model SWAN. 
Pendekatan pembelajaran mesin ini 
menunjukkan bahwa dapat 
memprediksi kondisi gelombang dalam 
1/20.000 hingga 1/10.000 dari waktu 
komputasi yang diperlukan untuk 
menjalankan model berbasis fisika. 
Percepatan sebesar ini dapat 
memungkinkan prediksi gelombang 
yang efisien dalam skala besar dalam 
waktu dan ruang (Feng, 2020). 
Perseptron Multilayer digunakan untuk 
transformasi cepat ruang fitur dan 
penurunan gradien cepat, jaringan saraf 
memori jangka panjang pendek-
bidirectional untuk mengekstrak fitur 
temporal dari data deret waktu saham, 

dan mekanisme perhatian untuk 
membuat jaringan saraf fokus lebih pada 
informasi material penting dengan 
memberikan bobot yang lebih tinggi 
(Chen, 2020). Metode prediksi berbasis 
Multilayer Perceptron untuk sistem 
fotovoltaik (PV) menggunakan data 
historis radiasi, suhu, sudut zenit surya, 
kecepatan angin, dan kelembaban relatif. 
Kinerjanya dievaluasi melalui validasi 
silang dan pengujian dengan bantuan 
data PV dunia nyata. Penulis 
mengusulkan algoritma yang dapat 
menjadi metode potensial untuk 
prediksi PV atap dalam aplikasi rumah 
pintar (Parvez, 2020; Shobri, M. Q., et al., 
2021). Evolving Multilayer Perceptron 
(eMLP) untuk memprediksi harga emas 
secara akurat dengan 
mempertimbangkan fluktuasi harga 
harian dan memanfaatkan informasi 
dari big data dari kumpulan data aktual 
(Y. A. Pradana, 2023). Hasil eksperimen 
menunjukkan bahwa eMLP yang 
diusulkan memberikan akurasi yang 
sangat baik dengan Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE) hingga 0,769% 
untuk parameter-parameter yang 
dipilih: ambang batas sensitivitas 0,9, 
ambang batas error 0,1, tingkat 
pembelajaran1 0,9, dan tingkat 
pembelajaran2 0,9 (Rahmat, 2016). 

Penelitian ini bertujuan untuk 
membuat model Learning Multilayer 
Perceptron untuk memprediksi harga 
bawang merah pada waktu tertentu. 
Model Multilayer Perceptron yang telah 
dibuat terbukti memberikan nilai 
kesalahan kecil, sehingga dianggap 
mampu memprediksi harga bawang 
merah dengan baik. 
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Metode  Metodologi penelitian ini terdiri dari be-
berapa tahapan, yang dijelaskan dalam 
Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Flowchart Penelitian 

  
Multilayer Perceptron (MLP) adalah 

model jaringan saraf tiruan pertama 
yang ditemukan (Helmiyah et al., 2021). 
Jaringan MLP terdiri dari lapisan input, 
output, dan tersembunyi.  

Dalam perkembangannya jumlah 
lapisan di dalamnya lebih signifikan 
dibandingkan MLP reguler. DMLP 
memiliki komponen input di setiap neu-
ron, termasuk (x) untuk input, bobot (w), 
dan bias (b) (Du & Swamy, 2014). 
Keluaran dari neuron dalam jaringan 
saraf diilustrasikan dalam persamaan 

(2). Setiap neuron memiliki fungsi akti-
vasi non-linear yang menghasilkan 
keluaran dengan mengakumulasi input 
terbobot dari neuron di lapisan sebe-
lumnya. Fungsi aktivasi yang sering 
digunakan dalam DMLP meliputi sig-
moid, linear, dan unit langkah. 
 

𝑦! = 𝜎(∑ 𝑊!𝑥! + 𝑏!)!                            (2) 
𝑥" 	= 1;  
𝑤" = bias,  
y = output. 

Fungsi aktivasi dapat mengambil 
berbagai bentuk, seperti yang tercantum 
dalam Tabel I. 

 
Tabel 1. Fungsi Aktivasi dan Persamaannya 

Activation Function Equation 
Unit step 𝑓(𝑧) = 01𝑧 ≥ 0

0𝑧 < 0 

Linear 𝑓(𝑧) = 𝑧 

Logistik (sigmoid) 𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒#$ 

DMLP dapat mempelajari fungsi 
yang dapat dipisahkan secara linear, se-
bagaimana dinyatakan dalam persa-

maan (1). Gambar 2 menunjukkan con-
toh fungsi linear yang membagi data 
menjadi dua kelas.
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Gambar 2. Pola masukan, dari kiri ke kanan: a. dapat dipisahkan secara linear, b. tidak dapat dipisahkan 

secara linear. 

Dengan DMLP, klasifikasi yang 
lebih efisien dan kinerja regresi yang 
lebih cepat dapat dicapai dibandingkan 
dengan model yang memiliki lebih sedi-
kit lapisan. Proses pembelajaran DMLP 
dilakukan melalui propagasi balik, di 
mana kesalahan pada neuron lapisan 
output juga dilacak kembali ke neuron 

di lapisan sebelumnya. Pada DMLP, 
metode Stochastic Gradient Descent (SGD) 
digunakan untuk optimalisasi pembela-
jaran (memperbarui bobot antara 
lapisan). Gambar 3 mengilustrasikan 
model DMLP, lapisan-lapisannya, neu-
ron-neuron di dalam lapisan, dan bobot 
antar-neuron. 

 
Gambar 3. Diagram Deep Multilayer Perceptron 

MLP melibatkan lapisan input, 
tersembunyi, dan output. Berikut adalah 
penjelasan untuk setiap lapisannya: 
a. Lapisan Input 

Lapisan input menerima nilai ma-
sukan dari setiap catatan dalam data. 
Jumlah simpul input sama dengan 
jumlah variabel prediktor. 

 
 
 

b. Lapisan Tersembunyi 

Lapisan tersembunyi mengubah 
nilai masukan dalam jaringan saraf. Se-
tiap neuron di lapisan tersembunyi ter-
hubung dengan neuron lain di lapisan 
tersembunyi sebelumnya atau dari 
lapisan input dan simpul di lapisan 
tersembunyi berikutnya atau lapisan 
output. Tidak ada batasan pada jumlah 
lapisan tersembunyi; bisa berapa pun. 

 
c. Lapisan Output 
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Garis-garis yang terhubung ke 
lapisan output berasal dari lapisan 
tersembunyi atau lapisan input dan 
mengembalikan nilai output yang sesuai 
untuk variabel prediksi. Nilai output 
dari lapisan output biasanya adalah nilai 
desimal antara 0 dan 1. Setiap simpul da-
lam jaringan saraf adalah unit pem-
rosesan. Setiap simpul memiliki banyak 
masukan dan satu keluaran. Setiap sim-
pul menggabungkan berbagai nilai ma-
sukan, melakukan perhitungan, dan 
menghasilkan nilai keluaran (aktivasi). 

Data yang diolah dalam MLP be-
rasal dari tahun 2020-2023 dengan data 
mingguan. Dataset tersebut diproses 
menggunakan pembersihan data untuk 
menangani nilai yang hilang, dan dataset 
yang telah dibersihkan dibagi menjadi 
data latih dan data uji. Rasio pembersi-
han dan pengujian data adalah 1:1, 2:1, 
dan 4:1, yang akan dibandingkan untuk 
akurasi. Kinerja model MLP tergantung 
tidak hanya pada pilihan variabel, 
jumlah lapisan tersembunyi, node, dan 
data pelatihan tetapi juga pada parame-
ter pelatihan seperti tingkat pembelaja-
ran, momentum yang mengontrol peru-
bahan bobot, dan jumlah iterasi. MLP 
dengan satu lapisan tersembunyi men-
gidentifikasi fungsi nonlinier dengan 
akurasi yang lebih rendah. Jaringan 
dengan lebih banyak lapisan 
tersembunyi cenderung melakukan 
overfitting pada data pelatihan. Tingkat 
pembelajaran dan momentum men-
gontrol kecepatan dan efektivitas proses 
pembelajaran. Dalam pemodelan peru-
bahan lahan, analisis hubungan kom-
pleks antara transisi lahan dan sejumlah 
besar variabel yang bertindak sebagai 

pendorong membutuhkan teknik em-
piris canggih untuk menemukan fungsi 
nonlinier yang menggambarkan hub-
ungan yang rumit tersebut (Camacho et 
al., 2014). Variabel seperti jarak, 
kemiringan, jenis tanah, kepemilikan 
tanah, dll., disajikan di simpul masukan 
jaringan. Setiap simpul keluaran me-
wakili transisi lahan yang berbeda 
(misalnya, hutan ke padang rumput, hu-
tan ke lahan pertanian, dan hutan ke 
perkotaan, dll.) di mana nilai variabel 
penjelas diketahui dan transisi lahan di-
amati di masa lalu. Setelah langkah 
pelatihan, MLP dapat memprediksi pe-
rubahan potensial dari setiap transisi 
ketika data masukan baru disajikan ke 
jaringan (Pijanowski et al., 2002). 

 
Hasil dan Pembahasan 

Dalam penelitian ini, penulis 
menggunakan bahasa pemrograman Py-
thon. Python digunakan karena menye-
diakan banyak pustaka untuk 
melakukan pemrosesan MLP. Setelah 
memproses data, langkah berikutnya 
adalah membangun model peramalan.  

Dalam hasil ramalan model 1 pada 
Gambar 4, Metode Normalisasi yang 
digunakan adalah MLP, distribusi data 
uji dan data latih adalah 2:1 dan total 
epoch adalah 200. Hal ini menunjukkan 
bahwa secara keseluruhan model dapat 
memprediksi harga dengan baik, tetapi 
pada beberapa titik, peningkatan dan 
penurunan mengalami keterlambatan. 
Ada juga perbedaan pada setiap puncak 
harga pada waktu tertentu. Pada hasil 
ramalan model 2 dengan rasio 1:1 dalam 
Gambar 4, semua parameter serupa 
dengan model 1, namun perbedaannya 
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adalah rasio data latih dan data uji. Hasil 
dari ramalan model 2 menunjukkan 
pergeseran ketidakcocokan prediksi 
dengan data aktual. Pada model 3 yang 
ditunjukkan pad Gambar 4 dengan 
model MLP, perbandingan data latih 
dan data uji adalah 4:1, dengan epoch 
sebanyak 200. Model 4 yang ditunjukkan 
dalam Gambar 4 dengan model MLP, 
perbandingan data latih dan data uji 
adalah 2:1, dengan epoch sebanyak 100 

menunjukkan tingkat akurasi tertinggi. 
Pada model 5 yang ditunjukkan dalam 
Gambar 4 dengan model MLP, 
perbandingan data latih dan data uji 
adalah 1:1, dengan epoch sebanyak 100. 
Pada model 6 yang ditunjukkan dalam 
Gambar 4 dengan model MLP, 
perbandingan data latih dan data uji 
adalah 4:1, dengan epoch sebanyak 100, 
namun tingkat akurasi adalah yang 
terendah. 
 

 
Model Prediksi 1 

 
Model Prediksi 2 

 
Model Prediksi 3 

 
Model Prediksi 4 

 
Model Prediksi 5 

 
Model Prediksi 6 

 
Gambar 4. Model Prediksi Multilayer Perceptron 

 
Tabel 2 adalah rekapitulasi hasil ek-

sperimen. Eksperimen dengan mem-
bandingkan antara data pelatihan dan 
pengujian, jumlah epoch, dan MAPE 
yang berbeda. Penelitian ini 
menggunakan Mean Absolute Percentage 
Error (MAPE) sebagai metode evaluasi 
eksperimental untuk menentukan 
seberapa baik model tersebut. Mean Ab-
solute Percentage Error (MAPE), juga 
dikenal sebagai Mean Absolute Percentage 
Deviation (MAPD), adalah ukuran 

akurasi prediksi dari suatu metode pera-
malan dalam statistik. Biasanya, ini 
mengungkapkan akurasi sebagai rasio 
yang didefinisikan oleh rumus: 

 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%
𝑛 *+

𝐴! − 𝐹!
𝐴!

+ 												(2)
"

!#$

 

 

Di mana A_t adalah nilai aktual, 
dan F_t adalah nilai ramalan. Selisih 
mereka dibagi oleh nilai sebenarnya A_t. 
Nilai absolut dari rasio ini dijumlahkan 
untuk setiap titik waktu yang 
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diramalkan dan dibagi oleh jumlah titik 
yang sesuai n.  

Tabel 2. Rekapitulasi hasil eksperimen. 
No. Model Training and Testing Ratio Epoch MAPE 
1. MLP 2:1 200 1,8666807 
2. MLP 1:1 200 2,6592466 
3. MLP 4:1 200 4,6249954 
4. MLP 2:1 100 1,7793759 
5. MLP 1:1 100 2,5046333 
6. MLP 4:1 100 5,5139726 

Beberapa eksperimen dengan 
model MLP yang telah dibuat terbukti 
mampu memprediksi harga bawang me-
rah di Jawa Timur dengan baik.  

Parameter perbandingan data latih 
dan data uji yang terbaik adalah per-
bandingan 2:1 dengan nilai epoch 100 
dan nilai MAPE 1,7793759. Sedangkan 
perbandingan data latih dan uji yang ter-
endah adalah perbandingan nilai 4:1 
dengan nilai epoch 200 dan nilai MAPE  
5,5139726. Perbedaan hasil prediksi 
disebabkan oleh perbedaan per-
bandingan antara data uji dan data latih. 
Perbedaan dalam jumlah iterasi (epochs) 
dalam penelitian ini berdampak signif-
ikan dalam mengurangi kesalahan. 
Model multilayer perceptron akan mem-
berikan hasil terbaik ketika digunakan 
untuk prediksi selama satu tahun. Na-
mun, ketika digunakan untuk prediksi 
selama dua tahun, model masih dapat 
memberikan hasil yang cukup baik 
dengan tingkat kesalahan yang relatif 
rendah. 

 
Simpulan 

Model MLP yang telah dikem-
bangkan terbukti mampu melakukan 
prediksi harga bawang merah di Jawa 

Timur dengan baik. Model 4 menunjuk-
kan hasil terbaik dengan MAPE teren-
dah. Perbedaan dalam hasil prediksi 
disebabkan oleh perbedaan antara data 
uji dan data latih. Selain itu, perbedaan 
dalam jumlah iterasi (epochs) juga mem-
iliki dampak signifikan dalam mengu-
rangi kesalahan. Model multilayer per-
ceptron akan memberikan hasil terbaik 
saat digunakan untuk prediksi selama 
satu tahun. Namun, ketika digunakan 
untuk prediksi selama dua tahun, model 
masih mampu memberikan hasil yang 
memuaskan dengan tingkat kesalahan 
yang relatif rendah. 
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