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PRAKATA

Dengan menyebut nama Allah Yang Maha Pengasih lagi Maha Penyayang,
puji syukur saya panjatkan kepada Allah swt. atas ridhanya saya dapat
menyelesaikan penyusunan skripsi ini. Adapun judul skripsi yang saya ajukan
adalah “Prediksi Kadar Air Dalam Ika nul Untuk Memperlambat Pembususkan
Dengan Metode Artificial A nit Pengolahan Ikan (UPI)
D'Kriwil”. Skripsi ini ' clulusan mata kuliah
Tidak adapat

Penulis menyadari bahwa dalai
kekurangan. Oleh karena itu, penulis mengharapkan kritik dan saran yang

kripsi ini terdapat kesalahan dan

membangun untuk lebih baik kedepannya. Sebelumnya penulis mengucapkan
mohon maaf apabilan terdapat kata-kata yang kurang berkenan. Semoga skripsi ini
dapat beguna bagi pembaca khususnya dan bagi para pembaca umumnya.




Cilegon, Januari 2024

Anita Cempakasari




ABSTRAK

UPI D’Kriwil merupakan salah satu unit usaha yang berada di Kota Cilegon yang
fokus pada produksi olahan ikan yaitu ikan tunul. UPI ini mengolah bahan baku
ikan tunul menjadi produk dimsum ikan. Produk hasil olahan ikan umumnya
memiliki sifat perisable yaitu mudah rusak karena pembusukan, sehingga perlu

diolah dengan sebelum dikonsumsi. Pembusukan ini disebabkan oleh proses

oksidasi pada daging ikan ole anisme yang ada pada daging
ikan. Kondisi pembus pat juga dialami pada
produksi dims ondisi tersebut

keluhan

iterasi 1).

Kata kunci : Ikai
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ABSTRACT

UPI D Kriwil is one of the business units located in the city of Cilegon that focuses
on the production of processed fish, specifically the baraccuda fish. This unit
processes raw materials of baraccuda fish into fish dimsum products. Processed
fish products generally have perishable characteristics, making them prone to
spoilage due to decay. Hence, they 0 be processed before consumption.
h flesh caused by air and

w fish materials is

Spoilage occurs due to the
microorganisms pres

also experience
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RINGKASAN

Anita Cempakasari. PREDIKSI KADAR AIR DALAM IKAN TUNUL UNTUK
MEMPERLAMBAT PEMBUSUKAN DENGAN METODE ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK PADA UNIT PENGOLAHAN IKAN (UPI) D'KRIWIL.
Dibimbing oleh Yusraini Muharni, ST., MT. dan Dr. Eng. Ir. Bobby Kurniawan,

al network.

akan metode

artificial neural ne alam memperbaiki

error prediksi. Penelitian dirancang an metode penelitian kuantitatif. Data-data
yang digunakan untuk melakukan prediksi seperti operation process chart (OPC),
berat bahan baku ikan tunul periode bulan November-Desember 2022, waktu
pembusukan ikan tunul, suhu lingkungan dan kelembaban lingkungan.

Tahap pertama penelitian yang dilakukan adalah menormalisasi data agar
besar angka pada data berdistribusi normal. Selanjutnya menentukan arsitektur
ANN yang terdiri dari input (5 data input), hidden layer (5, 10, 15 hidden layer)

ix




dan outpur (target). Setelah menentukan arsitektur ANN, dilakukan training data
menggunakan tools backpropagation pada pemrograman Matlab dan didapatkan
hasil jaringan layer terbaik pada jaringan dengan 5 hidden layer (epoch ke-70 dan
iterasi 2). Hasil training data terbaik menghasilkan nilai MSE terkecil sebesar
0,0381. Setelah jaringan terbaik dihasilkan, kemudian peramalan ditentukan
menggunakan bobot yang dihasilkan dari training data. Hasil prediksi kadar air
yang harus dikurangi pada bahan baku ikan tunul pada periode Januari 2023 untuk
besar 0494 kg, 0,503 kg, 0,5
, 0.5 kg, 0499 kg,
2 kg, 0499 kg,
5kg, 0,503

menjaga kualitas produk di
kg, 0,499 kg, 0,497
0491 kg, 0,497
0,503kg.0
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BABI
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pada abad ke-21 ini, machine learning menjadi salah satu alat yang digunakan
untuk menyelesaikan suatu permasalahan dengan meniru perilaku manusia dalam
melakukan suatu proses penyelesaian
digunakan saat ini adalah m

alah. Salah satu metode yang banyak

1l network) yang diadaptasi
dari peniruan prose saraf. Metode

artificial neur gulan jika

perubahan bobot
nilai yang ingin dicapai. Pada penggunaan algoritma backpropagation di dalam
metode ANN banyak digunakan dalam permasalahan seperti classification dan
prediksi (Azmi dan Yasin, 2021). Salah satu permasalahan yang dapat diselesaikan
dengan metode ANN adalah memprediksi kandungan air pada bahan baku ikan
tunul yang dibahas pada penelitian ini.

Produk hasil olahan ikan pada umumnya mempunyai sifat perisable (mudah

rusak dikarenakan pembusukan) sehingga perlu diolah dengan baik dan dikonsumsi




secara langsung. Ikan akan mulai mengalami pembusukan sesaat setelah ditangkap.
Pembusukan ini biasanya disebabkan oleh proses oksidasi pada lemah tubuh oleh
udara dan mikroorganisme yang ada pada tubuh ikan baik karena ikan yang
terkontaminasi saat setelah ditangkap maupun sebelum ditangkap. Proporsi 60% -
80% dalam tubuh ikan diisi oleh kandungan air yang mempunyai pH mendekati
normal schingga dengan keadaan tersebut pertumbuhan bakteri pembusukan
berkembangbiak dengan baik(Ndahawali, 2016). Kandungan air merupakan jumlah

air yang tersedia dalam makar endukung adanya pertumbuhan

mikroba. Dalam dua de adaran pada kalangan

h kandungan air

kualitas prodi
diberikan oleh U
produk olahan dihasilkan prod

setelah produksi, tetapi pada periode tersebut banyaknya komplain konsumen

produk yang

alitas daya tahan

busukan paling cepat 3 hari

bahwa pembusukan terjadi hanya dalam 2 hari saja atau 50 jam setelah produksi.
Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan untuk menentukan besarnya kandungan air
pada ikan yang baik untuk menjaga ketahanan produk dan memprediksi besarnya

kandungan air untuk produksi selanjutnya dengan metode artificial neural network.




12 Rumusan Masalah
Adapun perumusan masalah yang digunakan untuk mengetahui hasil apa yang
diinginkan. Berikut ini adalah perumusan masalah penelitian ini :
1. Bagaimana hasil prediksi kandungan air pada ikan tunul yang baik agar
kualitas produk tetap baik?
2. Seberapa akurat metode artificial neural network dalam memprediksi
kandungan air yang baik pada ikan tunul?

3. Berapa batasan ka angi yang direkomendasikan

agar kualitas

mber-Desember
2022 sebanyak yang akan diolah ole UPIL
D’Kriwil.
2. Model artificial neural network yang akan digunakan adalah model
backpropagation dengan fungsi aktivasi fungsi sigmoid biner.
3. Hasil penelitian ini hanya berlaku pada objek penelitian ikan tunul.
15 Sistematika Penulisan

Berikut ini adalah rincian sistematika penulisan dalam penelitian.




BAB I PENDAHULUAN
Bab ini membahas mengenai latar belakang permasalahan pada penelitian,
perumusan masalah, tujuan dilakukannya penelitian, batasan-batasan masalah,
dan sistematikan dalam penulisan skripsi.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini membahas mengenai teori-teori apa saja yang dapat menunjang

penelitian yang diambil dari kutij buku, jurnal dan penelitian skripsi
terdahulu.
BAB Il METODE

dengan metode

1.6 Penelitian Terdahulu

Berikut ini merupakan kumpulan jurnal terdahulu yang memiliki topik
pembahasan yang dijadikan inspirasi untuk melakukan penelitian ini, yaitu sebagai
berikut :
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Ikan
Menurut Pasal 1 UU Perikanan 45 tahun 2009, ikan adalah segala jenis
organisme yang seluruh atau sebagian dari siklus hidupnya berada di dalam

lingkungan perairan. Ikan merupakan s satu sumber bahan pangan yang banyak

mengandung protein yang s anusia karena selain lebih
ang hampir sama

han baku hasil

mudah dicerna juga

k-teluk di pantai.

Terdapat dihampiri semua lautan  tr an  subtropis kecuali Samudera
Pasifik  Timur. Penyebarannya banyak ditemukan di lepas pantai dan perairan
pantai sekitar karang, dermaga, bangkai kapal tenggelam, gosong pasi (tempat
pengeringan ikan yang dilakukan secara digantung) dan padang lamun (daerah
perairan dangkal yang ditumbuhi banyak rumput laut). Dibalik bentuknya yang
menyeramkan karena giginya yang tajam, ternyata ikan tunul (Spyracnidae)
ini juga dapat diolah menjadi makanan yang enak dan bernilai jual tinggi. Ikan




tunul (Spyracnidae) yang menyeramkan ini diolah menjadi sebuah hidangan yang
lezat dan menggugah selera (Pratama, Suryanti dan Suryanto, 2018).
2.1.2 Pengolahan Ikan

Pengolahan tradisional meliputi sejumlah aneka ragam teknik-teknik
pengolahan yang bertujuan untuk mengawetkan ikan dengan cara pengurangan
kadar air melalui pengeringan dan penambahan garam dan atau penambahan bahan
an-perubahan yang menimbulkan citarasa
l fish adalah produk yang diolah

kimia yang dapat mempengaruhi peruba
yang diinginkan. Ikan olahan tra

secara sederhana dan tri rumah tangga. Jenis

Kerusakan pada ikan dai ntama yang disebabkan oleh

pertumbuhan mikorba memiliki ciri yang khas. Tanda-tanda kerusakan pada ikan

dan produk olahannya, yaitu (Rorong dan Wilar, 2020) :

1. Adanya bau busuk yang disebabkan oleh gas monia, sulfida atau senyawa
busuk lainnya. Perubahan bau busuk ini menjadi ciri pertama yang akan
terjadi ketika ikan atau produk olahannya mengalami pembusukkan

tahap awal.




2. Terbentuknya lendir pada permukaan ikan dan produk olahannya.
3. Adanya perubahan warna pada ikan dan produk olahannya, yaitu
perubahan warna menjadi pucat atau kusam.
4. Adanya perubahan tekstur pada ikan dan produk olahannya menjadi tidak
kenyal lagi.
2.1.3 Pengawetan Ikan dengan Pengeringan

Cara pengeringan untuk mengawe

an bahan pangan telah dilakukan sejak
lama. Kadar air dalam bahan pa ih tepatnya water activity sangat
menentukan terhadap ce rusak. Semakin rendah

water activity

yang pertama ka thun 1949, Hebb

mencoba mengkaji proses be uron. Teori ini dikenal sebagai
Hebbian Law. Usaha manusia dalam mengembangkan suatu sistem yang meniru
kemampuan dan perilaku makhluk hidup telah berlangsung selama beberapa
dekade belakangan ini. Artificial neural network merupakan hasil perkembangan
ilmu teknologi yang kini berkembang pesat. Artificial neural network yang berupa
susunan sel-sel neuron dibangun berdasarkan prinsip-prinsip organisasi otak

manusia. Perhatian yang besar pada artificial neural network disebabkan adanya




keunggulan yang dimiliki seperti kemampuan untuk belajar komputasi parallel,
kemampuan untuk memodelkan fungsi non linier dan sifat foult tolerance
(Kusumadewi, 2003).

Dalam merancang suatu artificial neural network selain memperhatikan
struktur hubungan antara simpul masukan dengan simpul keluaran, perlu ditentukan
juga cara atau metode pembelajarannya. Belajar bagi artificial neural network
adalah cara memperbaharui bobot sinapsis disesuaikan dengan isyarat masukan dan
ificial neural network dibentuk

keluaran yang diharapkan. Sece
atas sejumlah neuron s gai dasar operasi untuk

menjalankan fun

rbagai aplikasi.

Arsitektur artificial neural ne
1. Jaringan layer tunggal
Pada jenis jaringan layer tunggal, jaringan terdiri dari 1 layer input, 1
layer output dan 1 lapis bobot koneksi. Pada jaringan ini, sekumpulan
input neuron dihubungkan langsung dengan output dan sinyal mengalir
searah dari input sampai output. Setiap simpul dihubungkan dengan
simpul lainnya yang berada di atasnya dan di bawahnya, tetapi tidak




dengan simpul yang berada pada lapisan yang sama. Model yang masuk
kategori ini diantaranya ADALINE, Hopfield, Perceptron, LVQ dan lain-
lain (Siang, 2005). Berikut ini merupakan arsitektur jaringan layer
tunggal :

arsitektur




n lebih banyak

p besar dalam pola
tersebut dapat ditangka
3. Overfining dan underfitting. Overfirting terjadi jika model terlalu
“terbias” pada training data dan tidak dapat digeneralisasi ke data yang
baru. Di sisi lain, jika memiliki data yang terlalu banyak, risiko

overfitting bisa berkurang.




4. Ujicoba daﬁvalidasi. Pemisahan data menjadi set latihan, validasi, dan
pengujian. Training data digunakan untuk melatih model, sedangkan
data validasi digunakan untuk mengukur performa model saat ini.

5. Pedoman umum. Meskipun tidak ada aturan pasti, beberapa praktisi
menggunakan pedoman umum seperti memiliki 70-80% data untuk
training, 10-15% untuk validasi, dan sisanya untuk pengujian. Namun,

ini dapat bervariasi tergantung dengan kasus penggunaan dan

kompleksitas data.

ang dihasilkan adalah

jaringan, yaitu ta
balik, dan tahap perubahan bobe 0r jaringan ini terdiri dari input
layer, hidden layer, dan output layer (Sutojo dkk, 2011). Sebelum dilakukan

pelatihan dan pengujian pada perhitungan prediksi menggunakan metode ANN
maka terlebih dahulu data yang akan dilatih dan diuji ditranformasikan. Tahap
tranformasi data merupakan tahap untuk mengubah data real menjadi data yang
dibutuhkan dalam pelatihan ANN. Data yang dimasukan pada ANN harus
dinormalisasikan terlebih dahulu. Proses normalisasi akan dilakukan terhadap input




dan target. Untuk mentranformasikan seluruh data real tersebut, digunakan fungsi
sebagai berikut (Purnomo dkk, ?&6):

X= % FO e, @.1)
Keterangan :
X = nilai hasil normalisasi data
X = nilai asli dari data

Keterangan :
MSE = Mean Square Error

N = jumlah periode yang digunakan dalam perhitungan
8. Melakukan proses update nilai bias dan bobot pada output neuron.




9. Menguji apakah kondisi berhenti sudah terpenuhi. Kondisi berhenti ini

terpenuhi jika nilai kesalahan yang dihasilkan lebih kecil dari nilai
kesalahan dari pola pelatihan sebelumnya.

Setelah dilakukannya 9 tahap backpropa%?an, dilakukan proses
denormalisasi. Proses ini merupakan proses perubahan kembali angka dari desimal
menjadi angka bilangan bulat agar didapatkan hasil berupa bilangan bulat. Berikut
adalah rumusnya (Purnomo dkk, 2006):




BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Rancangan Penelitian
Penelitian kali ini didasarkan oleh banyaknya komplain terhadap hasil produksi

dimsum pada UPI D’Kriwil yaitu terj busukan lebih cepat dibandingkan

klaim yang diberikan oleh Ul ilakukan penelitian ini untuk
mengetahui besarnya hanan produk dan

etode artificial

tersebut diambil sampel untu etahanannya hingga mengalami
pembusukan. Selain menguji coba dengan bahan baku asli, dilakukan pula uji coba
dengan bahan baku ikan tunul dikeringkan terlebih dahulu dengan cara dijemur
selama 2 jam di atap rumah produksi UMKM. Ikan diletakkan dalam nampan yang
ditutup alumunium foil agar ikan tunul yang dijemur terjaga kebersihannya serta
tetap mendapatkan panas sinar matahari yang berada di lingkungan sekitar. Ikan

yang telah dijemur kemudian diuji coba ketahannya hingga mengalami




pembusukan dengan memerhatikan tanda-tanda seperti adanya perubahan bau
seperti bau ammonia dan bau busuk lainnya, adanya perubahan warna menjadi
pucat, keluar lendir pada permukaan produk serta adanya perubahan tekstur pada
produk (Rorong dan Wilar, 2020). Dari hasil uji coba tersebut hasil dianalisa untuk
menentukan parameter kadar air yang baik dan memprediksi kadar air pada bahan

u untuk periode selanjutnya.
34 Alur Pemecahan Masalah
Berikut ini adalah alur d ah pada penelitian kali ini :




v '

Studi Literatur Studi Lapangan

-

Rumusan Masalah

[ Selesai |

Gambar 3. Flowchart Penelitian Umum




Berikut ini adalah deskripsi setiap alur penelitian umum :

1.

8.

Mulai

Tahap permulaan pada penelitian ini.

Studi Literatur

Pada tahap studi literatur, dilakukan pencarian relevan mengenai metode
artificial neural network (ANN), ikan dan bagaimana ikan mengalami

pembusukan.

Studi Lapangan
Tahapan studi i permasalahan yang

penelitian ini,

oleh merupakan
data bahan baku sember 2022).

Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan untuk mengetahui berat bahan baku ikan
tunul dan lamanya pembusukan pada produk olahan UPI D’Kriwil.
Pengumpulan data dilakukan pada periode produksi pada bulan
November-Desember 2022.

Pengolahan Data




Pada tahap pengolahan data ini, terdapat 5 tahap untuk mendapatkan
output peramalan. Tahap pertama melakukan normalisasi data, kemudian
menentukan bobot tiap hidden layer. Setelah mengetahui bobot tiap hidden
layer maka didapatkan nilai peramalan dan kemudian data dikembalikan

dengan denormalisasi data. Setelah mengetahui peramalan pada periode

selanjutnya maka dapat dihasilkan batas yang direckomendasikan untuk
kadar air agar kualitas produk in baik.
9. Analisa dan Pembah,

asi olah data. Analisa




Pengumpulan Data :
1. Berat kotor (kg)
2. Berat setelah dikeringkan 2 jam (kg)
3. Selisih waktu pembusukan (jam)
4. Suhu ruangan ('C)
5. Kelembaban udara (%)

Berikut ini adalah r penyelesaian masalah pada
penelitian ini
1. Mulai
Tahap permulaan penyelesaian masalah pada penelitian ini.

2. Pengumpulan data

Pada tahap pengumpulan data, didapatkan 5 variabel yang akan menjadi
variabel bebas pada penelitian ini. Variabel yang digunakan adalah berat




kotor (X1), berat setelah dikeringkan selama 2 jam (X2), selisih waktu
pembusukan (X3), suhu ruangan (X4) dan kelembaban udara (X5).

3. Normalisasi data
Setelah didapatkan data variabel, kemudian dilakukan normalisasi data
untuk standarisasi data karena data yang didapatkan merupakan data
dengan satuan yang berbeda. Tahap artificial neural network (ANN)

Pada tahap perhitungan ANN, terdapat 5 langkah untuk mendapatkan hasil

ut (5 variabel)

Pada metode

data. Training data dilakukan untuk mengestimasi data hasil simulasi

adalah pada tahap training

dengan data yang ada sehingga dihasilkan perbandingan antara data
simulasi dengan data penelitian. Perbandingan tersebut menghasilkan
nilai error (MSE) yang menjadi parameter keberhasilan training data

pada penelitian ini. Berikut merupakan rumus yang menjadi acuan




pemrograman untuk tahap training data (Santoso, Maimunah dan

Sukmasetya, 2023):
Z_netj = Vjo + Ll XVijerreneeeiinniiaann (3.1)
2
Zj = m‘j --------------------------------- (3 .2)

rumus yang digunakan untuk update hidden layer hasil training data
terbaik (Santoso, Maimunah dan Sukmasetya, 2023):
Wij (baru) = Wij (lama) + AWy ................ (3.7)
4. Peramalan dengan coding matlab
Berdasarkan hasil MSE, dilakukan perbandingan antara simulasi dengan
hidden layer sebanyak 5, 10 dan 15. Hasil perbandingan tersebut dipilih




simulasi yang memiliki nilai MSE terkecil sehingga simulasi dianggap
yang terbaik karena memiliki nilai error terkecil terhadap data penelitian.
Hasil simulasi tersebut dilanjutkan dengan perhitungan peramalan
terhadap kadar air pada ikan tunul dengan bobot yang telah didapatkan
sebelumnya. Pada tahap peramalan, perhitungan dilakukan dengan
membandingkan target yang diharapkan yaitu target selisih kadar air pada

ikan tunul yang sebelum dan sesudah dilakukan pengeringan selama 2 jam.
. Denormalisasi data




BAB IV
HASIL PENELITIAN

4.1 Pengumpulan Data
Pada penelitian ini, dilakukan pengumpulan data yang hasil datanya akan

dilakukan pengolahan data dan anali encapai tujuan penelitian. Terdapat

4 data yang dikumpulkan pac
produk, data berat

2ration process chart (OPC)
n data kelembaban

Peng ukusan Dimsum
(Kempor)

Pengemasan Dimsum
(Vi)

RANGE UM AL Tnspekai

KEGIATAN | JML | WAKTU

OPERASI I FE
INSPEKSI1 3 El
§ STORAGE |1 ' Freezer
TOTAL | 15 | 3wl

Gambar 5. Operation Process Chart (OPC) Dimsum Ikan




Berdasarkan Gambar 5, diketahui bahwa total waktu yang dibutuhkan untuk
memproduksi dimsum ikan adalah 2061 detik atau 34,35 menit dalam memproduksi
15 pack dimsum. Dalam proses produksi dimsum ikan terdapat 11 proses, 3
inspeksi dan 1 kali penyimpanan. Hasil pembuatan OPC menunjukkan bahwa
waktu proses yang membutuhkan waktu lama adalah proses pengukusan dimsum
dan pendinginan saus dimsum sebelum dimasukkan ke dalam packaging yaitu
sebesar 600 detik atau 10 menit.
4.1.2 Berat Bahan Baku Ikan

Setelah menget um ikan, dilakukan
pengumpulan d i prediksi yang
akan dihi baku ikan

13-Nov-
14-Nov-22 ,
15-Nov-22 10 9,043 0,957

16-Nov-22 10 8,732 1,268
17-Nov-22 10 8,815 1,185
18-Nov-22 10,003 9,488 0,515
19-Nov-22 10,01 9,364 0,646
20-Nov-22 10 8,768 1,232

21-Nov-22 10 8,564 1436




Tabel 2. Data Berat Bahan Baku Ikan Tunul Periode November-Desember 2022
(Lanjutan)
Berat Berat Setelah Jumlah Berat yang
Tanggal  Kotor  Dikeringkan 2 Berkurang Setelah

(kg) jam (kg) Pengeringan (kg)
22-Nov-22 10 8,861 1,139
23-Nov-22 10 9,040 0,960
24-Nov-22 10 9,415 0,585
25-Nov-22 10 8,667 1333
26-Nov-22 10,006 9,406 0,600

27-Nov-22 1,160
28-Nov-22 0,776
20-Nov-22

22-Dec-22 10 8,978 1,022
23-Dec-22 10,001 9,130 0,871
24-Dec-22 10,007 9,460 0,547
25-Dec-22 10,02 8,648 1,372
26-Dec-22 10 9,197 0,803
27-Dec-22 10 8,707 1,293

28-Dec-22 10,005 8,767 1,238




Tabel 2. Data Berat Bahan Baku Ikan Tunul Periode November-Desember 2022

(Lanjutan)
Berat Berat Setelah Jumlah Berat yang
Tanggal  Kotor  Dikeringkan 2 Berkurang Setelah
(kg) Jjam (kg) Pengeringan (kg)
29-Dec-22 10,01 8,639 1,371
30-Dec-22 10,009 9,286 0,723
31-Dec-22 10,009 9,244 0,765

Berdasarkan hasil pengumpulan data bahan baku, diketahui bahwa setiap

harinya dilakukan produksi terhada

pemasok nelayan. Untuk

bahan baku ikan yai
diolah setelah di

9-Nov-22

10-Nov-22

ikan tunul yang langsung diambil dari

ukan percobaan terhadap
i existing dan 10 kg

i kadar air pada

50 76 26
50 72 22
50 78 28
50 68 18
50 76 26
50 76 26
50 84 34




Tabel 3. Data Waktu Pembusukan Dimsum Ikan Periode November-Desember 2022

(Lanjutan)
Waktu
» V:;aktu Pembusukan Selisih Waktu
Tanggal emous sete Pembusukan
dengan Berat Kotor Dikurangi Kadar (jam)
suhu ruangan (jam)  Air suhu ruangan
(jam)
11-Nov-22 50 76 26
12-Nov-22 50 65 15
13-Nov-22 50 73 23
14-Nov-22 5 34

15-Nov-22
16-Nov-22
17-Nov-

9-Dec-22 50 80 30
10-Dec-22 50 76 26
11-Dec-22 50 80 30
12-Dec-22 50 73 23
13-Dec-22 50 80 30
14-Dec-22 50 72 22

15-Dec-22 50 84 34




Tabel 3. Data Waktu Pembusukan Dimsum Ikan Periode November-Desember 2022

(Lanjutan)
Waktu
» V:;aktu Pelg‘::usukan Selisih Waktu
Tanggal emous Pembusukan
dengan Berat Kotor Dikurangi Kadar (jam)
suhu ruangan (jam)  Air suhu ruangan
(jam)
16-Dec-22 50 76 26
17-Dec-22 50 68 18
18-Dec-22 50 75 25
5 26
36

ng dalam uji coba

tersebut. Salah satunya adalah suhu saat pengambilan data karena suhu

merupakan hal yang cukup berpengaruh dalam proses perkembangan mikroba
penyebab pembusukan. Berikut adalah data suhu lingkungan yang diperoleh dari
database Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika (BMKG) :




Tabel 4. Data Suhu Lingkungan

Suhu Ruangan (°C)
1-Nov-22 282
2-Nov-22 273
3-Nov-22 276
4-Nov-22 28,7
5-Nov-22 264
6-Nov-22 278
7-Nov-22 275

8-Nov- 7

3-Dec-22 274
4-Dec-22 282
5-Dec-22 27

6-Dec-22 28,1
7-Dec-22 28,1
%-Dec-22 284
9-Dec-22 259

(Sumber: BMKG, 2022)




Tabel 4. Data Suhu Lingkungan (Lanjutan)
Tanggal Suhu Ruangan (°C)

10-Dec-22 29
11-Dec-22 26,6
12-Dec-22 27
13-Dec-22 21,2
14-Dec-22 28,2
15-Dec-22 29,3
16-Dec-22 27

4.1.5 Kelembaban Lingkung

Selain data suhu lingkungan yang berpengaruh dalam pembusukan, ukuran
kelembaban udara juga menjadi salah satu faktor yang berpengaruh dalam
perkembangan mikroba pembusukan. Berikut adalah data kelembaban lingkungan
yang diperoleh dari database Badan Meteorologi, Klimatologi dan Geofisika
(BMKG) :




Tabel 5. Kelebaban Udara Lingkungan Periode November-Desember 2022
Tanggal Kelembaban Udara (%)

1-Nov-22 76
2-Nov-22 80
3-Nov-22 84
4-Nov-22 75
5-Nov-22 88
6-Nov-22 80
7-Nov-22 82

8-Nov-22
9.

3-Dec-22 82
4-Dec-22 76
5-Dec-22 81
6-Dec-22 78
7-Dec-22 78
8-Dec-22 78
9-Dec-22 86

(Sumber: BMKG, 2022)




Tabel 5. Kelebaban Udara Lingkungan Periode November-Desember 2022

(Lan jutan)
Tanggal Kelembaban Udara (%)
10-Dec-22 72
11-Dec-22 82
12-Dec-22 82
13-Dec-22 80
14-Dec-22 76
15-Dec-22 65

16-Dec-22 4

harinya terjadi gkungan yang
menyebabkan pengurang
4.2 Pengolahan Data

Pada penelitian prediksi kandungan air dalam bahan baku ikan tunul,
dilakukan pengolahan data dengan tahapan yaitu melakukan normalisasi data,
membuat arsitektur jaringan saraf dengan hidden layer yang berbeda, melakukan
training data dan uji validasi hasil fraining, menentukan bobot tiap hidden layer
dan melakukan prediksi terhadap hasil training data dengan MSE terkecil .




4.2.1 Normalisasi Data

Pada penentuan prediksi kadar air pada ikan tunul, dilakukan normalisasi data
untuk menyetarakan nilai dari tiap varibel yang memiliki satuan dan nilai yang
berbeda satu sama lain. Variabel yang dinormalisasikan datanya meliputi berat
kotor (X1), berat setelah dikeringkan selama 2 jam (X2), selisih waktu pembusukan
(Xs), suhu ruangan (X4), kelembaban udara (Xs) dan jumlah berat yang berkurang
setelah pengeringan (Y). Berikut ini ad hasil normalisasi data yang dilakukan
pada variabel penelitian :

0,18 0,81 0,214 0,708 0438 0,199

0,1 0,36 0,595 0,676 0,469 0,639
0,1 0,21 0,824 0,564 0,469 0,792
0,1 0,43 0,595 0,564 0,531 0.569
0,1 0,56 0,481 0,772 0,408 0,435
0,1 0,85 0,100 0,660 0,500 0,152
0,1 0,29 0,671 0,596 0,500 0,714

0,148 0,84 0,214 0,756 0,469 0,164




Tabel 6. Hasil Normalisasi Data (Lanjutan)

Berat Jumlah Berat
Berat = g telah Selisih Suhu  Kelembaban yang
Kotor Dik Waktu Berkurang
eringkan Ruangan Udara (%)
(kg) 2 jam (kg) Pembusukan °C) (Xa) Xs) Setelah
(X0 (X2) (X3) Pengeringan
(kg) (Y)
0,116 0,42 0,595 0,708 0377 0,584
0,148 0,71 0,367 0,580 0,592 0,296
0,124 0,17 0,824 0,254 0,830
0,18 0,25 0,100 0,754
0,14 0,28 0,719
0,1 0,58 0,417
0,26 0,362
0,1 174

0,1
03

0,124

026 0,27 0,671 0372 0,869 0,744
0,1 0,68 0,405 0404 0,869 0317
0,1 0,32 0,595 0,132 0,808 0.684
0,14 0,36 0,595 0,100 0,900 0,644
0,18 0,26 0,671 0372 0,654 0,743
0,172 0,75 0,367 0,308 0,900 0,256

0,172 0,72 0,367 0372 0715 0.288




Contoh Perhitungan:

x = D8X-Min ()
T Max (X) - Min (X)

_ 08(10,05-10)
10,1-10 +0.1

2240,1= 0,5 (Berat kotor)

Berdasarkan tabel 6, diha&wn nilai normalisasi dari tiap variabel. Nilai
normalisasi yang dihasilkan pada vari X2, X3, X4, X5 dan Y memiliki nilai
terkecil 0,1 dan terbesar O ini
didapatkan dari raw

+0,1

m pada perhitungan







15 hidden layer.

nk jaringan saraf dengan




423 Arti 7 dengan

Setelah di ndah ditentukan
varibel yang menjadi input
dilakukan training data yang sudah dinormalisasi dengan software Matlab. Berikut

output/target. Kemudian

ini adalah hasil dari training data menggunakan software Matlab dengan 3 macam
hidden layer yang berbeda.




423.1 Hasil Training Data dengan 5 Hidden Layer
Pada proses training data ini, akan didapatkan error yang dihasilkan dari
training data yang dibandingkan dengan data yang didapatkan, performansi hasil

training, uji validasi data hasil training dan besaran bobot tiap hidden layer.

~Results
% Samples MSE @r
. Training: 43 4.89925¢-6 9.99966e-1
. Validation: 9 2.70816e-5 9.99793e-1
W Testing: 9 1.47665e-5 9,09965¢-1
Plot Fit Plot Error Histogram
Plot Regression

Random (diiderand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mse)

MEX

0 . 76 tterations 1000

training
data pada s asi terhadap
sample data 1 lasi Pearson R

sebesar 0,99 dimana




o Best Validation Performance is 2.7082e-05 at epoch 70
W00

e Trainy
Validation
Test
Best

Mean Squared Error (mse)

Validation: R=0.89979

Output ~=1*Target + 4.3e.05
Output ~= 1*Target + 0.0012

=
=

o
S

=
i

Output ~= 1*Target + -0,00027
e
5 A

Output ~= 1*Target + -0.0018

Gambar 11. Grafik Uji Validasi Hasil Training 5 Hidden Layer
Pada grafik gambar 11., seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya bahwa
hasil data training menunjukkan bahwa performansi terbaik berada mendekati garis

training data yang asli. Berdasarkan hal tersebut, dapat dikaitkan bahwa jika




performansi terbaik data berada berdekatan dengan garis training data maka tingkat
validasi mendekati nilai terbaik. Pada grafik gambar 9, ditunjukkan bahwa nilai R
untuk uji validasi didapatkan 1 yang artinya hasil data training memiliki hasil yang
sangat mendekati data aslinya sehingga dapat dinyatakan tidak ada fenomena
underfitting.

Tabel 7. Bobot Pada Training Data 5 Hidden Layer
Layer Hidden layer Bobot
0534
0,103
0027
0,1




& Samples MSE @R
@ Training: 2 2.10670¢-5 9.99705¢-1
@ Validation: 9 2431784 0.90298¢-1
. Testing: 9 3.82816e-4 9.96579-1
Plot Fit Plot Error Histogram
Plot Regression

Algorithms
Data Division: Randem (dividerand)
~ Levenberg-h
Performance:  Mean Squared Emor  (msz)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0| S iterations 1000

Time: | 0:00:00
)

Gradient: 1.00e-07
Mu: 0.00100 . 1.00e+10

Veidson Checks 0 [ B ] 6




Best Validation Performance is 0.00024318 at epoch 3

Train
Valdation
Test

Bast

104 F

Mean Squared Error (mse)

10%

0 1 2 3 4 5 6 7 & 8
Gambar 13. Grafik Performansi 10 Hidden Layer
Setelah mendapatkan nilai error MSE yang didapatkan pada training data,

dapat dilihat pula grafik performansi hasil training yang menunjukan bahwa
performansi terbaik data berada pada epoch ke-3 dari 9 epoch. Pada grafik juga
dapat dilihat bahwasanya performansi data terbaik berada tidak jauh dari fraining
data. Pada grafik juga dapat dilihat bahwasanya tidak ada fenomena overfitting
karena grafik training memiliki nilai yang jauh dibawah garis grafik validasi.

= o
=1 =
= Training: R=0.9998 g Validation: R=0.9993
tos O Data én.a O Dala #)
=} Fit Fit
g 06| | YT E 06| ¥aT
E 0.4 Co4
y 0.2 02
5 5 o
2 05 1 @ 05
3 Target a Target
3  Test: R=0.99658 S , All: R=0.99927
B 0.8 O Data E O Daa
B =
S s Fit o Fit
b YeT Eos Y=1
g 0.4 |
-
1 02 1
i T
] o= 0
= 02 04 06 08 g2 0 05 1
3 Target H Target

Gambar 14. Grafik Uji Validasi Hasil Training 10 Hidden Layer
Pada grafik gambar 14. seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya bahwa
hasil data training menunjukkan bahwa performansi terbaik berada mendekati garis
training data yang asli. Berdasarkan hal tersebut, dapat dikaitkan bahwa jika
performansi terbaik data berada berdekatan dengan garis training data maka tingkat

validasi mendekati nilai terbaik. Pada grafik gambar 12, ditunjukkan bahwa nilai R




untuk uji validasi didapatkan 0.99911 yang artinya hasil data training memiliki
hasil yang mendekati data aslinya sehingga dapat dinyatakan tidak ada fenomena
underfitting.

Tabel 8. Bobot Pada Training Data 10 Hidden Layer

Layer Hidden layer Bobot
1 0,398
2 0,204
3 0,229
4 0,175




Results
& Samples & mse @ r
@ Training: 43 1833883 9.83005e-1
. Validation: 9 141946e-2 9.02638e-1
W Testing: 9 6.86714e-3 9.60935e-1
Plot Fit Plot Error Histogram
Plot Regression

Algorithms
Data Division:
Training:

Performance:

Random (dividerand)
Levenberg-Marquardt  (trainim)
Mean Squared Error  (mse)

MEX

7 iterations

10

Best Validation Performance is 0.014195 at epoch 1
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Gambar 16. Grafik Performansi 15 Hidden Layer




Setelah mendapatkan nilai error MSE yang didapatkan pada training data,
dapat dilihat pula grafik performansi hasil training yang menunjukan bahwa
performansi terbaik data berada pada epoch ke-1 dari 7 epoch. Pada grafik juga
dapat dilihat bahwasanya performansi data terbaik berada jauh dari training data.
Pada grafik juga dapat dilihat bahwasanya tidak ada fenomena overfitting karena

grafik training memiliki nilai yang jauh dibawah garis grafik validasi.

Training: R=0.98801
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underfitting.
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Tabel 9. Bobot Pada Training Data 15 Hidden Layer

Layer Hidden Layer Bobot
9 0.504
10 0473
11 0,624
1 12 0,049
13 0,447
14 0.3
15 0,1
Setelah didapatkan hasi validasi terhadap hasil training

data, didapatkan pula b asil training data yang

pada layer yang

% Inisialisasi bobot
hidden weights = rand(input neurcns, hidden neurons);

hidden bias = rand(l, hidden neurons);

output_weights = rand(hidden neurons, output neurons);
output_bias = rand(l, output neurons);

% Training jaringan menggunakan metode backpropagation
for epoch = 1:epochs

% Forward propagation

hidden layer input = input data * hidden weights +
repmat (hidden bias, size(input data, 1), 1);




hidden layer output = 1 ./ (L + exp(-hidden layer input)); %
Fungsi aktivasi sigmoid biner

output_layer input = hidden layer output * output weights +
repmat (output bias, size(input data, 1), 1);

predicted output = 1 ./ (1 + exp(-output layer input)); %
Fungsi aktivasi sigmeid biner

% Menghitung error
error = output_data - predicted output;
% Backpropagation
d_predicted_output = icted output .* (1 -
predicted output));
error hidden 1 ut_weights';
d hidden la ayer output .*
(1 - hidden

disp("Has
disp(predi

$Menghitung ni
MSE = sum((output_
numel (output data);
disp("Nilai Error (MSE):");
disp (MSE) ;

Berdasarkan hasil coding pada software Matlab, didapatkan prediksi dengan
MSE terkecil pada model ANN dengan jumlah 15 hidden layer dan pada iterasi 1.
Maka hasil prediksi kadar air pada ikan tunul untuk periode Januari 2023 dapat
dilihat pada Tabel 10.




Tabel 10. Hasil Prediksi dan Denormalisasi Data
Prediksi Jumlah Berat yang Denormalisasi

Tanggal Berkurang Setelah (Kg)
Pengeringan (Y?)
1-Jan-23 0218 0.228
2-Jan-23 0.663 0,617
34m-23 0652 0.607
4-Jan-23 0551 0.519
5-Jan-23 0263 0,268
6-Jan-23 0 0,612

7-Jan-23 0,211
8-Jan-23 0,508
9-Jan-

0,670
Berdasarkan tabel 10, didapatkan hasil prediksi kadar air pada ikan tunul

dalam bentuk prekdiksi jumlah air yang harus dikurangi pada saat bahan baku ikan
tunul dilakukan proses penjemuran. Kemudian dilakukan terhadap MSE yang
diperoleh dari hasil prediksi yang dibandingkan dengan aktual yang dapat dilihat
pada variabel Y Tabel 2., sebagai berikut :




J(Aktual-Prediksi)’

MSE = 7
2 2
) +ot -
MSE = 2(0,257-0,218) (0,288-0,724)
31-1
MSE = 0,000198

Prediksi yang dilakukan berdasarkan model ANN yang memiliki error MSE
terendah yaitu model dengan 15 hidden layer sebesar 0,000198. Berdasarkan hasil

prediksi pula, diketahui bahwa capai kualitas yang baik sesuai

sebesar 0,148 kg




BABV
ANALISA DAN PEMBAHASAN

5.1 Analisa Hasil Training Data Menggunakan Metode Artificial Neural
Network Backpropagation
Penelitian yang dilakukan pada UMKM D’Kriwil menggunakan hasil

training data metode Artificial Neur etwork (ANN) Backpropagation pada

pemrograman Matlab. Metod agation merupakan metode

yang biasa digunakai

inisialisasi bob
arsitektur ANN. N , penentuan jumlah
hidden layer mempunyai pengaruh cukup besar dalam ekstraksi data input sehingga
pola data terdefinisi. Salah satu cara penentuan jumlah hidden layer yang efektif
adalah menggunakan jumlah kelipatan data input. Cara tersebut akan menghasilkan
pola dengan waktu training cenderung lebih singkat karena jaringan mempelajari
pola melalui jumlah hidden layer yang memiliki nilai kelipatan jumlah variabel.
Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakan jumlah hidden layer berdasarkan

kelipatan jumlah variabel input yaitu 5, 10 dan 15. Dalam tahap inisiasi bobot dan




bias, dilakukan penentuan komposisi pembagian data untuk melalui tahap training,
validasi dan festing. Menurut Aggarwal (2019), penentuan komposisi pembagian
sample data tidak memiliki aturan yang mutlak. Umumnya penentuan komposisi
pembagian sample data untuk training sample yang digunakan sebesar 70-90% dari
jumlah data input dengan sisa persentase 30-10% dibagikan 1:1 untuk validasi dan
testing. Maka, pada tahap ini digunakan komposisi training data sebesar 70,
validasi data 15% dan testing data 15%.

Pada tahap rraining data menunjukkan bahwa jaringan saraf terbaik tercapai
pada jaringan 15 hidden layer dengan epoch pertama iterasi 1 dan nilai tingkat
Mean Squared Error (MSE) sebesar 0000198. Dengan hasil tersebut dapat
dianalisa bahwa jaringan saraf yang telah dilatih telah terkonvergensi dengan baik
setelah mencapai epoch ke-7. Pada tahap ini, keberhasilan training data jaringan
saraf dibuktikan pada perbandingan hasil peramalan dengan data aktual yang
memiliki nilai MSE terendah. Menurut Leni dkk (2023), dalam penentuan validasi
hasil prediksi dengan menggunakan machine learning ANN dengan pengambilan
keputusan prediksi terbaik yang menghasilkan nilai MSE terkecil.

5.2 Analisa Hasil Prediksi Kadar Air Pada Bahan Baku Ikan Tunul Periode

Bulan Januari 2023

Prediksi yang dilakukan pada UMKM D’Kriwil menggunakan hasil testing
data. Artificial Neural Network Backpropagation pada pemrograman Matlab. Pada
training data telah didapatkan jaringan terbaik dengan 15 hidden layer pada epoch
pertama iterasi 1. Pada hasil resting data tersebut, didapatkan prediksi kadar air
yang harus dikurangi pada bahan baku ikan tunul seperti pada Tabel 10. Hasil
prediksi yang didapatkan kemudian dikembalikan menjadi nilai real dengan
menggunakan denormalisasi data, sehingga didapatkan nilai prediksi dengan nilai
maksimum sebagai batas maksimum kadar air pada ikan tunul sebesar 0,756 kg dan
nilai minimum sebagai batas minimum sebesar 0,178 kg. Berdasarkan hasil prediksi
menggunakan  ANN  backpropagation, dapat disimpulkan bahwasanya
dilakukannya proses penjemuran bahan baku ikan tunul selama 2 jam merupakan

upaya yang efektif dalam memperlambat tumbuhnya mikroorganisme yang




menyebabkan pembusukan pada bahan baku, sehingga produk dimsum ikan dapat
layak konsumsi dalam jangka waktu yang lama.




BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan
Berdasarkan pengolahan data yang telah dilakukan dalam penelitian dengan
metode artificial neural network, maka diperoleh kesimpulan sebagai berikut :

1. Hasil prediksi kadar air yang harus dikurangi pada bahan baku ikan tunul

1. i prediksi pada proses

penanganan bahan baku se a dapat mengevaluasi kesalahan yang

ada pada proses yang sudah diterapkan.

2. Penelitian selanjutnya diharapkan mampu mengembangkan topik
prediksi menggunakan metode 2 machine learning seperti K-Nearest
Neighbors dan lainnya untuk menjadi pembanding hasil prediksi dari

metode satu dengan yang lain.
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Lampiran 1. Hasil Prediksi dengan 5 Hidden Layer

5 Hidden Laver
_m Epoch naksinal 1000

Tterasi 1 Tterasi 2 Tterasi 3 Tterasi 4

Hasil Hasil Hasil Hasil

Prediksi: Prediksi: Prediksi: Prediksi:
0.2092 02136 0.2136 0.2146
0.6733 0.6628 0.6683 0.6703
0.6537 0.6471

0.5506 0.5497
0.2593 0.2651
0.6605 0.6556

0.8126 0.819 0.8149 0.8092

0.7471 0.7499 0.7419 0.7403
0.728 0.7267 0.7253 0.7259

0.4173 04213 0415 0.4143
0.339 0.3446 0.3447 0.3403

0.2204 0.2194 0.2178 0.2206
0556 05554 0.5547 0.553

0.6813 0.6752 0.6813 0.6822




04035
0.8008
0.7504
05172
0.703

0.3439
0.7488
02589
0.8259

0.404
0.8026
0.7521
0.5183
0.6996
0.3419
0.7503
0.2586
0.8163

0403
0.8011
0.7543

0519
0.7044
0.3378
0.7506
0.2582
0.8101




Lampiran 2. Coding ANN Backpropagation dengan 10 Hidden Layer

Sinput data

filename input = 'Input ANN (Normalisasi).xlsx';
input data = xlsread(filename input);
filename ocutput = 'Target After Normalisasi.xlsx';

output _data = xlsread(filename_ output);

% Inisialisasi parameter jaringan

input _neurons = size(input data, 2};

hidden neurons = 10; % Jumlah neuron pada lapisan tersembunyi
output neurons 1;
learning rate = 0.1;
epochs = 1000;

% Tnisialisasi
hidden weight

predicted_
error h
d_hidden_ yer output .*
(1 - hidden layer
% Update bobot dan bias
output weights = output weights + hidden layer output' *
d predicted output * learning rate;
output bias = output bias + sum(d predicted output) *
learning rate;
hidden weights = hidden_weights + input_data' * d_hidden_ layer
* learning rate;
hidden bias = hidden_bias + sum(d _hidden layer) *
learning rate:
epoch=epoch+1;
end




% Prediksi menggunakan jaringan yang telah dilatih

hidden_ layer input = input data * hidden weights +

repmat (hidden bias, size(input_data, 1), 1);

hidden layer output = 1 ./ (1 + exp(-hidden layer input));

output layer input = hidden layer output * output weights +
repmat (output bias, size(input data, 1), 1);
predicted output = 1 ./ (1 + exp(-output layer input));

disp("Hasil Prediksi:");
disp(predicted output);

$Menghitung nilai Err
MSE = sum((cutput
numel (output_da
disp("Nilai
disp (MSE) ;




Lampiran 3. Hasil Prediksi dengan 10 Hidden Layer

10 Hidden Layer
Epoch maksimum 1000
Tterasi 1 Tterasi 2
Hasil Hasil
Prediksi: Prediksi:
02138 0.2181
0.6618 0.6622
06562 0.6478
0.5504 0.5469
02679 0.27
0.6582
0.1966

0.539

0.6015
0.2891
0.8276
0.741
0.7233
0.4185
0.35
0.2233
0.5489







Lampiran 4. Coding ANN Backpropagation dengan 15 Hidden Layer

Sinput data

filename input = 'Input ANN (Normalisasi).xlsx';
input_data = xlsread(filename input);
filename ocutput = 'Target After Normalisasi.xlsx';

output _data = xlsread(filename_ output);
% Inisialisasi parameter jaringan

input neureons = size(input da
hidden_ neurcns = 15; % J
output_neurons =
learning rate =
epochs = 1000;

lapisan tersembunyi

predicted outp
error hidden Iay
d _hidden_ layer = error_hi

(1 - hidden layer output));

output_weights';
.* (hidden layer output .*

% Update bobot dan bias

output weights = output weights + hidden layer output' *
d predicted_output * learning_rate;

output bias = output bias + sum(d predicted output) *
learning rate;

hidden weights = hidden_weights + input_data' * d_hidden_ layer
* learning rate;




hidden bias = hidden bias + sum(d hidden layer) *
learning rate;
end

% Prediksi menggunakan jaringan yang telah dilatih

hidden_ layer input = input data * hidden weights +

repmat (hidden bias, size(input data, 1), 1);

hidden_layer output = 1 ./ (1 + exp(-hidden_layer input));

output_layer input = hidden layer output * output weights +
repmat (output bias, size(input data, 1), 1);
predicted output = 1 ./ (1 + ex utput layer input));

disp("Hasil Prediksi:"
disp(predicted out

$Menghitung
MSE




Lampiran 5. Hasil Prediksi dengan 15 Hidden Layer

15 Hidden Layer
Epoch maksimum 1000
Tterasi 1 Tterasi 2
Hasil Hasil
Prediksi: Prediksi:
02178 0.2133
0.6631 0.6683
06519 0.6554
05511 0.5517
02631 0.2667

0.6575 0.658

0.2875 0.2861

0.8232 0.8217
0.7429 0.7382
0.7244 0.7242
04168 0.4133
0.3481 0.3491
02156 0.2199
0.5544 0.5509

0.6812 0.6807
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