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Abstract 

Modeling and optimization methods are commonly used, still not able to model and optimize the complex 

chemical processes non-linear. Hybrid method of Artificial Neural Network-Genetic Algorithm (ANN-GA) is 

considered as an effective method  for  resolving these problems and obtain optimum conditions globally. The 

aim of this study is to develop a modeling and optimization with  hybrid ANN-GA methods, which applied in 

process of making glucose from starch hydrolysis.  The ANN-GA stategy consists of two steps. In the first step, 

an ANN-based prosess model is developed. Therefore, the input at ANN model will be optimized using GA 

technique. The optimal values of starch concentration, enzyme concentration, temperature and time with ANN-

GA method were 7,13 % (w/v), 1,47 %(w/v), 40,53ºC, and 166,04 min respectively with predicted glucose yield 

of  6,08 mg/mL. These result differed from the secondary data (Baskar et al., 2008) which were used RSM. It 

was because  R2 values of ANN-GA method was 0,9755. While RSM method was only able to achieved value of 

R
2
 for 0,842. Modeling and optimization with the GA-ANN can be developed and used to obtain the model in 

starch hydrolysis into glucose and the optimal operating conditions simultaneouosly. 
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Pendahuluan 

Pati atau amilum merupakan karbohidrat kompleks 
yang dihasilkan oleh tumbuhan, dimana didalamnya 
terkandung kelebihan glukosa (produk fotosintesis). 
Ubi kayu atau singkong, mengandung karbohidrat 
yang cukup tinggi yaitu sekitar 35,3% per 100 g 
(Widiastoety dan Purbadi, 2003). Oleh karenanya 
singkong dapat digunakan sebagai bahan dasar dalam 
pembuatan glukosa melalui proses hidrolisa pati. 
Hidrolisa pati merupakan proses pemecahan molekul 
amilum menjadi bagian-bagian penyusunnya, seperti 
glukosa (Purba, 2009).  
 
Pemodelan untuk proses kimia dapat dilakukan de-
ngan pendekatan phenemenological (first principles) 
atau dengan pendekatan empirical (Istadi, 2006). 
Umumnya, permodelan untuk proses dikembangkan 
dengan menggunakan pendekatan phenomenological. 
Pengembangan dari permodelan proses dengan phe-
nemenological ini memiliki banyak kesulitan dalam 
prakteknya dimana perpindahan massa, momentum, 
energi, dan beberapa prinsip teknik kimia lainnya 
dipertimbangkan dalam model.. Oleh karena itu, 
diperlukan mencari pendekatan alternatif dari pemo-
delan proses ini. Akhir-akhir ini, Artificial Neural 
Network (ANN) telah muncul sebagai alat yang 
menarik untuk pemodelan proses yang kompleks. 
Kekuatan dari ANN adalah struktur yang umum dan 
memiliki kemampuan untuk mempelajari dari data 
historikalnya (Desai et al., 2008).  
 
Dalam beberapa tahun terakhir, Genetic Algorithm 
(GA) termasuk kelompok optimasi stochastic, yang 
telah digunakan untuk menyelesaikan persoalan 
dengan baik dalam berbagai ruang lingkup. Kelebi-
han GA dibandingakan optimasi dengan metode dife- 
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rensial adalah GA dapat digunakan untuk menentu-
kan kondisi optimum tanpa perlu mendiferensialkan 
data terlebih dahulu. Sehingga untuk data yang 
sangat kompleks, optimasinya dapat diselesaikan 
dengan mudah. Metode diferensial tidak bisa di-
gunakan bila data persamaan yang didapat adalah 
data yang kompleks, karena barangkali hanya dipe-
roleh titik optimum lokal saja bukan titik optimum 
yang global. 
 
Beberapa penelitian tentang proses hidrolisa pati 
menjadi glukosa telah banyak dilakukan. Pada proses 
hidrolisa pati secara enzimatik (Baskar, 2008; 
Chamsart et al., 2006; Morales et al., 2008; Wojcie-
chowski et al., 2002), proses hidrolisa pati secara 
asam (Putri dan Sukandar, 2008; Soeroso et al., 2008; 
Yoonan dan Kongkiattikajorn, 2004), dan proses 
hidrolisa asam dan enzimatik (Yetti et al., 2007), 
masih menggunakan metode pemodelan dan optimasi 
secara grafis dan beberapa menggunakan metode 
RSM. Sementara itu, metode pemodelan dan 
optimasi Artificial Neural Network-Genetic Algo-
rithm (ANN-GA) telah banyak digunakan secara 
luas, seperti dalam proses pembuatan koji (Hanai et 
al., 1999), reaksi hidroksilasi benzena (Nandi et al., 
2002) dan desain casting campuran Al-Si (Anijdan et 
al., 2004). Metode ANN-GA telah berhasil dalam 
memodelkan dan optimasi sehingga dihasilkan hasil 
optimum secara global. Oleh karenanya, metode 
pemodelan dan optimasi dengan metode ANN-GA 
potensial untuk diaplikasikan pada proses hidrolisa 
pati menjadi glukosa. 
 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan pe-
modelan dan optimasi proses hidrolisa pati menjadi 
glukosa dengan  metode hibrida ANN-GA. Parame-
ter-paremeter dalam  proses hidrolisa akan dimodel-
kan dengan metode ANN, selanjutnya model ANN 
tersebut dioptimasi dengan GA hingga mendapatkan 
kondisi optimum secara global. 
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Pengembangan Model 

Studi Kasus Hidrolisa Pati menjadi Glukosa 
Data yang digunakan adalah data sekunder yang 
didapat dari penelitian Baskar et al. (2008). Dalam 
penelitian Baskar et al. (2008), pati berasal dari 
singkong atau ubi kayu. Pati singkong ini kemudian 
dihidrolisa dengan bantuan enzim α-amylase hingga 
menjadi glukosa. Konsentrasi pati, konsentrasi en-
zim, suhu, waktu hidrolisa adalah variabel indepen-
dent yang digunakan dalam penelitian, sedang vari-
abel dependent adalah yield glukosa. Hubungan 
antara keempat variabel independent dengan yield 
glukosa yang dihasilkan akan dimodelkan dan 
dioptimasi dengan metode ANN-GA. 
 
 
Pengembangan Algorithma Permodelan dengan ANN 

Secara umum, empat langkah yang dilakukan dalam 
pemodelan  adalah memasukkan data yang akan di-
gunakan dalam pelatihan, menciptakan jejaring dari 
objek (lapisan input, hidden dan output), training  
jejaring  dan mensimulasi respon jejaring terhadap 
input. Jaringan neural akan disesuaikan atau dilatih, 
sehingga partikular input akan membawa ke spesifik 
target output. Gambar 1. merupakan diagram alir dari 
metode ANN. 
 
Pengembangan Algorithma Hibrida ANN-GA untuk 
Permodelan dan Optimasi 
Pemodelan dan optimasi dengan ANN-GA dite-
rapkan dalam proses studi kasus hidrolisa pati 
menjadi glukosa. Gambar 2, menunjukkan tahapan 
yang dilakukan dalam pemodelan dan optimasi 
ANN-GA.  

 

 
 

Gambar 1. Diagram alir pemodelan dengan metode ANN 
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Spesifik data input dan output untuk training permodelan ANN

Membuat jaringan (lapisan input, hidden, dan output)

Normalisasi data dengan  jarak [-1 1]

Melatih (train) jaringan menggunakan normalisasi data input dan output

Mengatur indeks generasi, Gen=0

Mengatur jumlah populasi, Npop

Mengatur jumlah variabel bebas, nvars

Membuat populasi secara acak dari individu Npop

Normalisasi vector xj dengan range [-1 1]

Mensimulasikan normalisasi xj kedalam model ANN untuk menentukan 

output vector yj , dimana yj=f(xj,W,b)

Re-transform vector output yj ke dalam nilai yang sebenarnya

M engevaluasi setiap individu pada populasi dengan  menghitung fitness 

individu ke -j menggunakan yj
Menentukan skala dari fitness sehingga sesuai dari range

Menentukan parent berdasarkan nilai skala dari fitness dengan 
memanfaatkan fungsi seleksi

Reproduksi children dari parent tersebut. Metode yang dapat digunakan 

adalah elite, crossover dan mutasi

Mengatur jumlah elite, kemungkinan dari crossover dan mutasi

Membuat children dengan generasi baru dari crossover dan mutasi

Menukar tempat antara children dari populasi untuk membentuk 
generasi selanjutnya

Memperbaharui indeks generasi (Gen =Gen+1)

Gen>Genm

?

Peringkat teratas dari children adalah titik optimal, xm

 
 

 
Gambar 2. Diagram Alir pemodelan dan optimasi dengan ANN-GA  
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Hasil Dan Pembahasan 

Kajian numerik model dan optimasi ANN-GA. 
Model ANN yang digunakan mempunyai struktur 4-
5-3-1. Struktur ini menandakan bahwa model ANN 
mempunyai 4 input, 5 hidden layers lapisan pertama, 
3 hidden layers lapisan kedua, dan 1 output. Tabel 1, 
menunjukkan hubungan antara input (konsentrasi 
pati, konsentrasi enzim, suhu dan waktu) dengan 
output (yield glukosa) yang akan digunakan untuk 
training model ANN dan dioptimasi dengan metode 
ANN-GA. 
 
Simulasi dan Optimasi Pengaruh Konsentrasi Pati 
dan Konsentrasi Enzim terhadap Yield Glukosa. 
Gambar 3 menunjukkan hubungan antara parameter 
proses, yaitu konsentrasi pati dengan konsentrasi 
enzim terhadap yield glukosa yang dihasilkan, 
dimana parameter suhu dan waktu dibuat konstan 
pada 55ºC dan 120 menit. 

 

Gambar 3(a) merupakan hasil pemodelan 
menggunakan metode hibrida ANN-GA, sedangkan 
Gambar 3(b) menggunakan metode RSM (Baskar et 
al., 2008). Gambar 3(a) memperlihatkan konsentrasi 
pati pada rentang 6,0-7,5 % (w/v), dan konsentrasi 
enzim pada rentang 1,0 - 1,5 %(w/v), yield glukosa 
yang dihasilkan tinggi (>4,5 mg/mL). Nilai 
konsentrasi pati dan konsentrasi enzim yang lebih 
rendah atau tinggi dari rentang tersebut, dihasilkan 
yield glukosa yang sedikit. Hal ini dikarenakan 
kondisi optimum dicapai pada konsentrasi pati 7,13 
% (w/v) dan konsentrasi enzim 1,47 %(w/v), dimana 
suhu  dan waktu dibuat konstan pada 55 ºC dan 120 
menit. Laju pembentukan produk meningkat seiring 
dengan meningkatnya konsentrasi substrat hingga 
dicapai laju reaksi maksimum untuk kemudian turun 
kembali mulai harga konsentrasi substrat tertentu. 
Semakin banyak enzim, sampai batas tertentu, maka 
semakin banyak pula substrat (pati) yang terkonversi 
(Sukandar et al., 2009). 

 

Tabel 1. Hubungan konsentrasi pati, konsentrasi enzim, suhu, waktu terhadap yield glukosa (Baskar et al., 2008 
 

Parameter Proses 
Yield Glukosa 

(mg/mL) 
Konsentrasi Pati % 

(w/v) 

Konsentrasi Enzim % 

(w/v) 

Suhu 
0
C Waktu, menit 

3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
3,0 
6,0 
1,5 
7,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 
4,5 

0,75 
0,75 
1,25 
1,25 
0,75 
0,75 
1,25 
1,25 
0,75 
0,75 
1,25 
1,25 
0,75 
0,75 
1,25 
1,25 
1,00 
1,00 
0,50 
1,50 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 
1,00 

45 
45 
45 
45 
65 
65 
65 
65 
45 
45 
45 
45 
65 
65 
65 
65 
55 
55 
55 
55 
35 
75 
55 
55 
55 
55 
55 
55 
55 
55 
55 

90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
90 
150 
150 
150 
150 
150 
150 
150 
150 
120 
120 
120 
120 
120 
120 
60 
180 
120 
120 
120 
120 
120 
120 
120 

2,61 
4,18 
4,73 
5,22 
0,54 
1,81 
2,13 
2,13 
4,46 
5,63 
4,73 
5,48 
1,54 
1,69 
2,08 
1,66 
3,55 
3,69 
0,73 
5,26 
2,32 
1,23 
4,19 
3,76 
4,47 
4,94 
4,47 
4,85 
4,47 
4,85 
4,47 
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Gambar 3. Pengaruh konsentrasi pati dan konsentrasi enzim terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida 

ANN-GA, (b) dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 
 
Simulasi dan Optimasi Pengaruh Konsentrasi Pati 
dan Suhu terhadap Yield Glukosa. 
Gambar 4. menunjukkan hubungan antara parameter 
proses, yaitu konsentrasi pati dengan suhu terhadap 
yield glukosa dengan metode ANN-GA dan RSM , 
dimana parameter konsentrasi enzim dan waktu 
dibuat konstan pada 1 % (w/v) dan 120 menit. 
Kondisi optimum dengan metode ANN-GA adalah 
pada konsentrasi pati 7,13 %(w/v) dan suhu 40,53 ºC, 
dihasilkan yield glukosa sebesar 6,08 mg/mL. Pada 
Gambar 4(a), menunjukkan bahwa konsentrasi pati 
(6,0 - 7,5 % (w/v)) dan pada suhu rendah  (40-60 ºC), 
memghasilkan yield glukosa yang tinggi (>4,5 
mg/mL). Hasil yang didapat tidak jauh beda dengan 
hasil penelitian Purba (2009), dimana pada 
konsentrasi pati tinggi dengan suhu 40 ºC dihasilkan 

konsentrasi glukosa yang optimum. Menurut Purba 
(2009), konsentrasi glukosa meningkat sampai pada 
konsentrasi optimum, kemudian menurun. Hal ini 
disebabkan karena reaksi konversi pati menjadi 
glukosa dipengaruhi oleh suhu. Kenaikan suhu akan 
menyebabkan terjadinya proses denaturasi. Kenaikan 
suhu, sebelum terjadinya proses denaturasi dapat 
menaikkan kecepatan reaksi. Adanya dua pengaruh 
yang saling berlawanan i 

 
Simulasi dan Optimasi Pengaruh Konsentrasi Pati 
dan Waktu terhadap Yield Glukosa. 
Gambar 5 menunjukkan hubungan antara parameter 
proses, yaitu konsentrasi pati dengan waktu terhadap 
yield glukosa, dimana parameter konsentrasi enzim 
dan suhu dibuat konstan pada 4,5 % (w/v) dan 55 ºC. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)  (b) 

 

Gambar 4. Pengaruh konsentrasi pati dan suhu terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida ANN-GA,  
(b) dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 
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Gambar 5. Pengaruh konsentrasi pati dan waktu terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida ANN-GA,  

(b) dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 
 

Gambar 5(a) menunjukkan pemodelan dengan 
menggunakan metode ANN sedangkan Gambar 5(b) 
menunjukkan pemodelan dengan metode RSM yang 
telah dilakukan oleh Baskar et al. (2008). Kondisi 
optimum proses dengan metode ANN-GA adalah 
pada konsentrasi pati 7,13 %(w/v) dan waktu selama 
166 menit. Gambar 5(a) menunjukkan bahwa 
konsentrasi pati (6-7 % (w/v)) dan dengan waktu 
yang cukup lama (150-180 menit), menghasilkan 
yield glukosa yang tinggi (>4 mg/mL). Nilai 
konsentrasi pati dan waktu yang lebih rendah atau 
lebih tinggi dari rentang tersebut, akan dihasilkan 
yield glukosa yang sedikit. Semakin tinggi 
konsentrasi pati, maka larutan akan semakin kental 
dan semakin banyak amilum yang akan dipecah 
menjadi glukosa sehingga semakin lama waktu 
hidrolisa yang dibutuhkan. 
 

Simulasi dan Optimasi Pengaruh Konsentrasi Enzim 
dan Suhu terhadap Yield Glukosa.. 
Pada Gambar 6 menunjukkan perbandingan pengaruh 
konsentrasi enzim dan suhu terhadap yield glukosa 
dengan menggunakan metode hibrida ANN-GA dan 
metode RSM, dimana konsentrasi pati dan waktu 
dibuat konstan pada 1 % (w/v) dan 120 menit. 
Gambar 6(a) adalah gambar yang menunjukkan 
pemodelan dan optimasi dengan ANN-GA, 
sedangkan pemodelan dan optimasi dengan metode 
RSM (Baskar et al., 2008) ditunjukkan pada Gambar 
6(b). Kondisi optimum dari metode ANN-GA adalah 
pada konsentrasi enzim 1,47 % (w/v) dan suhu 40 ºC, 
sehingga menghasilkan yield glukosa optimum 
sebesar 6,08 mg/mL. Gambar 6(a) memperlihatkan 
bahwa pada konsentrasi enzim (1,2-1,5 %(w/v)) dan 
suhu (40-60 ºC) dihasilkan yield glukosa yang tinggi 
(>4,5 mg/mL). Pada  reaksi  enzimatik, suhu mempe- 

ngaruhi kestabilan enzim. Kenaikan suhu sampai 
sedikit diatas suhu optimumnya dapat menyebabkan 
penurunan aktivitas enzim, sedangkan suhu jauh 
diatas suhu optimumnya enzim akan mengalami 
denaturasi hingga enzim kehilangan aktivitas 
katalitiknya (Sukandar et al., 2009).  
 
Gambar 7(a) menunjukkan pemodelan dan optimasi 
dengan metode hibrida ANN-GA, sedang Gambar 
7(b) menggunakan  metode RSM. Kondisi optimum 
yang didapat dari metode ANN-GA adalah pada 
konsentrasi enzim 1,47 %(w/v) dan waktu 166 menit, 
dengan yield glukosa sebesar 6,08 mg/ml. Gambar 
7(a) menunjukkan pada konsentrasi enzim (1,2-1,5 % 
(w/v)) dan waktu (100-170 menit), dihasilkan yield 
glukosa yang tinggi (>4,5 mg/mL). Semakin lama 
waktu hidrolisis, maka semakin banyak pati yang 
dipecah menjadi glukosa. Apabila konsentrasi enzim 
semakin tinggi hingga mencapai kondisi optimum 
maka aktivitas enzim dalam proses hidrolisis semakin 
besar. Namun, semakin lama waktu, dan bertam-
bahnya konsentrasi enzim hingga melampaui kondisi 
optimum, menyebabkan yield glukosa yang diha-
silkan menurun dikarenakan  kemampuan enzim 
untuk mengubah pati menjadi glukosa semakin 
menurun (Jamilatun et al., 2004). 

 
Simulasi dan Optimasi Pengaruh Konsentrasi Enzim 
dan Waktu terhadap Yield Glukosa. 
Pengaruh konsentrasi enzim dan waktu terhadap 
yield glukosa ditunjukkan pada Gambar 7. Konsen-
trasi pati dan suhu dijaga konstan pada 4,5 % (w/v) 
dan suhu 55ºC.  
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Simulasi dan Optimasi Pengaruh Suhu dan Waktu 
terhadap Yield Glukosa. 
Gambar 8. menunjukkan pengaruh suhu dan waku 
hidrolisis terhadap yield glukosa dengan metode 
ANN-GA dan RSM (Baskar et al., 2008), dimana 
konsentrasi pati dan konsentrasi enzim dijaga konstan 
pada 4,5 % (w/v) dan 1 % (w/v). Dari kedua gambar 
tersebut terlihat perbedaan yang cukup signifikan, 
dimana metode RSM hanya mampu memodelkan 
secara polynomial. Kondisi optimum yang didapat 
dari pemodelan dan optimasi dengan metode ANN-

GA adalah pada suhu 41 ºC dan waktu 166 menit, 
dimana konsentrasi pati dan enzim dijaga konstan 
dihasilkan yield glukosa optimum pada 6,08 mg/ml. 
Gambar 8(a) menunjukkan bahwa pada suhu (40-50 
ºC) dan waktu hidrolisis (150-180 menit) dihasilkan 
yield glukosa yang cukup tinggi (>4,5 mg/mL). 
Besarnya waktu hidrolisa membuat banyaknya yield 
glukosa yang dihasilkan, sebelum proses denaturasi 
enzim terjadi. Proses denaturasi terjadi ketika proses 
berlangsung jauh diatas suhu optimumnya. 

 

 
 

  (a) (b) 

Gambar 6. Pengaruh konsentrasi enzim dan suhu terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida ANN-GA,  
(b) dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 
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Gambar 7. Pe.ngaruh konsentrasi enzim dan waktu terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida ANN-GA, (b) 
dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 
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Gambar 8. Pengaruh suhu dan waktu terhadap yield glukosa. (a) dengan metode hibrida ANN-GA,  
(b) dengan metode RSM (Baskar et al., 2008) 

  
Uji Kestabilan Simulator dan Optimasi Kondisi 
Operasi. 
Kondisi optimum yang dicapai dengan metode ANN-
GA berbeda dengan metode RSM dari penelitian 
Baskar et al. (2008). Gambar 9 menunjukan variasi 
nilai yield glukosa optimum yang dihasilkan dari 
metode ANN-GA dengan R2 ≥ 0,96 yang 
dibandingkan dengan metode RSM (Baskar et al., 
2008). Yield glukosa keseluruhan pada percobaan 
(Run) 1 sampai 10, menunjukkan nilai diatas nilai 
yield glukosa yang dihasilkan dengan metode RSM. 
Pemodelan dan optimasi dengan metode ANN-GA 
diperoleh kondisi optimum secara global, 
dikarenakan model ANN merupakan model yang 
lebih riil sesuai data percobaan. Sedangkan, metode 
RSM memodelkan pemodelan secara paksa menjadi 
model polinominal kuadratik, sehingga dihasilkan 
titik optimum local saja. Hal ini terbukti dari nilai 
koefisien regresi (R2) yang dihasilkan dari kedua 
metode. Metode ANN-GA mampu mencapai nilai R2 
diatas 0,96, sedangkan metode RSM hanya didapat 
nilai R2 sebesar 0,824. Nilai ini menandakan bahwa 
dalam pemodelan dan optimasi dengan metode ANN-
GA, hampir seluruh variabel yield glukosa terwakili 
dalam model. Pada percobaan ke-6, dihasilkan yield 
glukosa dengan R2 sebesar 0,9755, dimana hampir 
semua variabel yield glukosa terwakili dalam model.  
 
Optimasi proses dengan metode ANN-GA dengan 
koefisien regresi, R2 sebesar 0,9755 (R2 ≥ 0,96), 
didapatkan pada konsentrasi pati 7,13 % (w/v), 
konsentrasi enzim 1,47 % (w/v), suhu 41 ºC, dan 
waktu hidrolisa 166 menit dengan yield glukosa yang 
dihasilkan sebesar 6,08 mg/ml. Sedang, kondisi 
optimum metode RSM adalah pada konsentrasi pati 
4,5 %  (w / v), konsentrasi  enzim  1 %  (w / v),  suhu  
 

45ºC, waktu 150 menit dengan yield glukosa yang 
didapat pada 5,17 mg/ml. Kondisi optimum yang 
didapat dari kedua metode ini berbeda. Hal ini 
dikarenakan metode ANN-GA mampu mencapai 
nilai R2 sebesar 0,9755, yang berarti bahwa 97,55% 
variabel glukosa terwakili dalam model. Sedangkan 
metode RSM hanya mampu mencapai nilai  R2 
sebesar 0,824. Oleh karenanya, pemodelan dan 
optimasi dengan metode ANN-GA lebih akurat dan 
lebih cocok untuk diaplikasikan. Pemodelan dengan 
ANN lebih akurat, karena ANN mampu memodelkan 
dari hubungan non-linear dari proses yang kompleks, 
dimana metode RSM hanya mampu untuk 
memodelkan secara polynomial order kedua (Desai et 
al., 2008). P erbedaan model ini akan mempengaruhi 
nilai optimasi yang didapat nantinya. Optimasi 
dengan GA dinilai lebih akurat dan tepat karena 
mampu menemukan titik optimum secara global. 

 
Kesimpulan 
Pada pemodelan dan optimasi dengan ANN-GA, 
kondisi optimum yang dicapai adalah pada 
konsentrasi pati 7,13 % (w/v), konsentrasi enzim 1,47 
% (w/v), suhu 41 ºC, dan waktu hidrolisa 166 menit 
dengan yield glukosa yang dihasilkan sebesar 6,08 
mg/ml. Hasil ini berbeda dengan data sekunder yang 
menggunakan metode RSM (Baskar et al., 2008). 
Metode ANN-GA mampu memodelkan dan mengop-
timasi dengan koefisien regresi (R2) sebesar 0,9755, 
sedangkan, metode RSM hanya mampu mencapai R2 
sebesar 0,824. Hal ini dikarenakan metode ANN-GA 
mampu memodelkan pemodelan dari persamaan 
nonlinear kompleks dan mengoptimasi model 
tersebut secara global. Pemodelan dan optimasi 
dengan metode  ANN-GA  dapat  dikembangkan  dan  
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digunakan untuk memodelkan dari proses-proses 
kompleks lainnya, serta mendapatkan kondisi operasi 
yang optimal. 
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Gambar 9. Perbandingan yield glukosa yang 

dihasilkan dengan metode ANN-GA (R2 ≥ 0,96) dan 
metode RSM 
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