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Abstrak

Backpropagation adalah jaringan buatan yang memiliki arsitektur dalam melakukan pelatihan dan
parameter yang tepat untuk menghasilkan output yang benar untuk input yang serupa tetapi tidak
sama. Salah satu parameter yang berpengaruh dalam arsitektur pembelajaran adalah rate, dimana
jika nilai learning rate terlalu tinggi maka arsitektur jaringan menjadi tidak stabil. Sebaliknya jika
learning rate terlalu rendah, arsitektur jaringan menjadi konvergen dan membutuhkan waktu yang
lama dalam melatih arsitektur jaringan. Data penelitian ini merupakan data sekunder yang
bersumber dari UCI Data Machine Learning. Arsitektur jaringan terbaik pada penelitian ini adalah
13-10-3, dengan learning rate yang berbeda mulai dari 0.01, 0.03, 0.06, 0.01, 0.13, 0.16, 0.2, 0.23,
0.026, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5, 0.55, 0.6, 0,65, 0,7, 0,75, 0,8, 0,9. Dari 21 nilai pembelajaran yang
berbeda dalam arsitektur jaringan 13-10-3, ditemukan bahwa kecepatan pembelajaran sangat
penting untuk mendapatkan arsitektur jaringan yang tepat dan cepat. Hal ini terlihat pada percobaan
dengan learning rate 0,65 yang dapat menghasilkan tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan
dengan learning rate yang kurang dari 0,65.

Kata Kunci: Backpropagation dan Data Mining

PENDAHULUAN

Anggur adalah minuman beralkohol yang merupakan hasil fermentasi anaerobik (tanpa
adanya O2) sari buah anggur, oleh ragi. Dalam proses Selama fermentasi, ragi akan
mengkonsumsi kandungan gula anggur dan mengubahnya menjadi etanol dan karbon
dioksida (Hafidz, 2021), (Celarier, n.d.), (Cindiyasari, 2017). Berbagai jenis anggur dan
ragi akan menghasilkan berbagai jenis anggur. Variasi ini dapat dihasilkan dari interaksi
kompleks antara perkembangan biokimia anggur, reaksi yang terlibat dalam proses
fermentasi, lingkungan fermentasi (karakteristik khusus yang dihasilkan dari lingkungan
geografis, geologis, iklim dan bahkan genetik anggur), nhama atau nama yang diberikan.
untuk menjelaskan di mana anggur akan disajikan. anggur tumbuh), serta campur tangan
manusia dalam seluruh proses (CS, 2019), (Aditomo Mahardika Putra, 2021), (Savestra et
al., 2021).

Salah satu manfaat data mining adalah klasifikasi data, klasifikasi merupakan tahapan
penting dalam data mining (BRONDONG, n.d.). Klasifikasi bertujuan untuk memprediksi
kelas suatu objek yang tidak diketahui sebelumnya. Klasifikasi wine dapat diukur secara
objektif dan subjektif, dimana secara subjektif dilakukan oleh seorang ahli sedangkan
secara objektif dilakukan melalui laboratorium. Proses klasifikasi wine dapat membantu
dalam menentukan kelas wine, sehingga dapat membantu mengukur secara subjektif dalam
menentukan kelas wine (NASIONAL, n.d.), (Amin, 2020), (SETIYANTO, 2016).
Klasifikasi wine dapat diukur secara objektif dan subjektif, dimana secara subjektif
dilakukan oleh seorang ahli sedangkan secara objektif dilakukan melalui laboratorium.
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Sehingga diperlukan jaringan syaraf tiruan untuk menentukan kelas wine dengan cara
mengklasifikasikannya dengan jaringan syaraf tiruan menggunakan  Yyahoo
backpropagation (Marlyna, 2017), (Heaverly & EWK, 2020).

Dalam menentukan algoritma backpropagation mendapatkan hasil yang baik dalam
menentukan parameter yang tepat untuk arsitektur jaringan backpropagation. Pemilihan
parameter sangat mempengaruhi output pelatihan dan jumlah iterasi yang dilakukan oleh
jaringan backpropagation. Salah satu parameter pada jaringan syaraf tiruan yang
mempengaruhi iterasi pada jaringan backpropagation adalah kecepatan pembelajaran,
tingkat pembelajaran pada jaringan backpropagation menentukan proses pembelajaran
pada jaringan backpropagation dalam melakukan Klasifikasi. Tingkat learning rate dapat
mengakibatkan jaringan menjadi konvergen jika terlalu kecil dan proses pembelajaran
tidak stabil jika learning rate terlalu tinggi (Isnain et al., 2021), (V. A. Safitri et al., 2019),
(Pinem, 2018). Sehingga kecepatan pembelajaran menjadi penting dalam menentukan
parameter yang tepat pada jaringan backpropagation dalam proses pembelajaran dan
pengujian untuk menghasilkan kualitas akurasi yang baik dengan jumlah iterasi yang lebih
baik dalam proses klasifikasi. Oleh karena itu penulis membuat penelitian untuk
mengklasifikasi wine menggunakan Backpropagation, Salah satu metode/algoritma yang
baik dalam proses pembelajaran dalam pengklasifikasian data sehingga dapat
menggantikan penilaian subyektif dan obyektif dalam penentuan kelas wine (Endang Woro
Kasih, 2018), (Mata, 2022).

KAJIAN PUSTAKA

Backpropagation

Backpropagation adalah jaringan buatan yang memiliki arsitektur dalam melakukan
pelatihan dan parameter yang tepat untuk menghasilkan output yang benar untuk input
yang serupa tetapi tidak sama (Hendrastuty, 2021), (Styawati et al., 2021). Salah satu
parameter yang berpengaruh dalam arsitektur pembelajaran adalah rate, dimana jika nilai
learning rate terlalu tinggi maka arsitektur jaringan menjadi tidak stabil. BackPropagation
adalah metode pelatihan jaringan saraf tiruan yang diawasi (Dharma et al., 2020), (V. A. D.
Safitri & Anggara, 2019), (V. A. Safitri et al., 2020). Ini mengevaluasi kontribusi
kesalahan dari setiap neuron setelah satu set data diproses. Tujuan backpropagation adalah
untuk memodifikasi bobot untuk melatih jaringan neural untuk memetakan input arbitrer
ke output dengan benar. Perceptron berlapis-lapis dapat dilatih menggunakan algoritma
backpropagasi (Supriadi & Oswari, 2020), (Putri et al., 2021), (Rossi et al., 2021).
Tujuannya adalah untuk mempelajari bobot untuk semua keterkaitan dalam jaringan
berlapis-lapis. Minimum fungsi kesalahan dalam ruang bobot dihitung menggunakan
metode penurunan gradien (Susanto et al., 2021), (Pramita et al., n.d.). Bobot resultan yang
menawarkan fungsi kesalahan minimum merupakan solusi dari masalah pembelajaran.
Backpropagation adalah algoritma pembelajaran untuk memperkecil tingkat error dengan
cara menyesuaikan bobotnya berdasarkan perbedaan output dan target yang diinginkan.
Backpropagation juga merupakan sebuah metode sistematik untuk pelatihan multilayer
JST (Bertarina & Arianto, 2021), (Agustina & Bertarina, 2022), (Sanjaya et al., 2014).
Backpopagation dikatakan sebagai algoritma pelatihan multilayer karena Backpropagation
memiliki tiga layer dalam proses pelatihannya, yaitu input layer, hidden layer dan output
layer, dimana backpropagation ini merupakan perkembangan dari single layer network
(Jaringan Layar Tunggal) yang memiliki dua layer, yaitu input layer dan output layer
(Songati, 2018), (Hasan, 2018), (Kurniawan, 2020). Dengan adanya hidden layer pada
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backpropagation dapat menyebabkan besarnya tingkat error pada backpropagation lebih
kecil dibanding tingkat error pada single layer network. Hal tersebut dikarenakan hidden
layer pada backpropagation berfungsi sebagai tempat untuk mengupdate dan
menyesuaikan bobot, sehingga didapatkan nilai bobot yang baru yang bisa diarahkan
mendekati dengan target output yang diinginkan (Mathar et al., 2021), (Damayanti et al.,
2021), (An’ars, 2022). Arsitektur algoritma backpropagation terdiri dari tiga layer, yaitu
input layer, hidden layer dan output layer. Pada input layer tidak terjadi proses komputasi,
namun pada input layer terjadi pengiriman sinyal input X ke hidden layer (Anars et al.,
2018), (Saputra, 2020b). Pada hidden dan output layer terjadi proses komputasi terhadap
bobot dan bias dan dihitung pula besarnya output dari hidden dan output layer tersebut
berdasarkan fungsi aktivasi tertentu. Dalam algoritma backpropagation ini digunakan
fungsi aktivasi sigmoid biner, karena output yang diharapkan bernilai antara 0 sampai
(Suwarni et al., 2022), (Handayani et al., 2022).

Data Mining

Data mining adalah proses pengumpulan dan pengolahan data yang bertujuan untuk
mengekstrak informasi penting pada data. Proses pengumpulan dan ekstraksi informasi
tersebut dapat dilakukan menggunakan perangkat lunak dengan bantuan perhitungan
statistika, matematika, ataupun teknologi Artificial Intelligence (Al) (Saputra, 2020a), (AS
& Baihagi, 2020), (Akbar, 2019). Data mining sering disebut juga Knowledge Discovery
in Database (KDD). Data mining adalah metode dalam ilmu komputer yang biasa
digunakan dalam proses pencarian knowledge. Tahapan di dalamnya berguna untuk
mencari pola-pola tertentu dari data yang ada pada database (Bonar Siregar, 2021),
(Budiman & Sidig, n.d.). Biasanya, metode ini banyak ditemukan pada bidang machine
learning dan statistika. Pada awalnya, metode penambangan data dikembangkan karena
kompleksitas kerja komputer yang semakin meningkat. Namun, disinilah keuntungan
adanya data mining adalah proses pengumpulan dan seleksi data yang lebih praktis
(PUSPITASARI, n.d.), (PRASETYAWAN, n.d.). Data mining adalah sebuah proses
menemukan sesuatu bermakna dengan memilah data melalui repository dengan bantuan
teknologi sosialisasi pola, statistik, serta matematika. data mining adalah sebuah aktivitas
analisa data yang memiliki jumlah besar demi menemukan pola (pattern) dan aturan (rule)
yang berguna ((an Environmenta, n.d.), (Yuninda, 2020). Data mining dilakukan untuk
memenuhi beberapa tujuan tertentu. Berikut ini adalahtujuan- tujuan dari data mining:
Sebagai sarana menjelaskan (Explanatory). Sebagai sarana konfirmasi (Confirmatory).
Sebagai sarana eksplorasi (Exploratory) (Kustinah & Indriawati, 2017), (Sukawirasa et al.,
2008).

METODE

Jaringan Syaraf Tiruan merupakan salah satu representasi buatan dari otak manusia yang
selalu mencoba untuk mensimulasikan proses pembelajaran pada otak manusia tersebut.
Istilah buatan disini digunakan karena jaringan syaraf ini diimplemintasikan dengan
menggunakan program komputer yang mampu menyelesaikan sejumlah proses
perhitungan selama proses pembelajaran. Model struktur jaringan saraf tiruan dapat dilihat
pada gambar 1
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Gambar 1 Model Struktur Jaringavnu Saraf

(bobot)

Model Arsitektur Backpropagation

Backpropagation merupakan jaringan dengan lapisan jamak (multilayer network) yang
memiliki ciri khas tertentu yaitu memiliki 3 jenis layer yakni layer input, layer tersembunyi,
layer output. Backpropagation dapat menyelesaikan permasalahan yang kompleks
dibandingkan dengan metode/algoritma yang lainnya.

Gambar 2 Model Arsitektur Backpropagation

Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses menemukan model/fungsi yang mendeskripsikan dan
membedakan data ke dalam kelas-kelas tertentu, dengan tujuan penggunaan model tersebut
dalam menentukan kelas dari suatu kelas yang belum diketahui kelasnya. Dalam 2 proses
dalam Kklasifikasi, yaitu: Proses pembelajaran/pelatihan melakukan model pengembangan
menggunakan data pelatihan. Dalam penelitian ini menggunakan model JST. Proses
pengujian adalah pengujian data pengujian dengan menggunakan model yang diperoleh
dari proses pelatihan.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Data

Dalam melakukan pelatihan dan pengujian, data yang digunakan diambil dari
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine, serta Target : 1 = Kelas 1 jumlah data
sebanyak 59 data, 2 = Kelas 2 jumlah data sebanyak 71 data dan 3 = Kelas 3 jumlah data
sebanyak 48 data.

Tabel 1 Data Wine

No [X1 (X2 |X3 |X4 [X5 (X6 (X7 (X8 (X9 | X10| X11| X12| X13|T
1 14,23|1,71|2,43|15,6{127| 2,8 |3,06/0,28| 2,29|5,64 | 1,04 | 3,92 |1065 |1
2 13,2 |1,78(2,14|11,2|100| 2,65| 2,76/ 0,26| 1,28| 4,38 | 1,05 | 3,4 |1050 |1
3 13,16|2,36(2,67|18,6/101|2,8 |3,24/0,3 |2,81/5,68 (1,03 |3,17|1185 |1
4 14,37/1,95|2,5 |16,8/113| 3,85| 3,49/ 0,24{ 2,18/ 7,8 |0,86 |3,45|1480 |1
5 13,24(2,59(2,87|21 |118|2,8 |2,69]0,39/1,82{4,32 (1,04 2,93 | 735|1
6 14,2 |1,76(2,45|15,2|112| 3,27 3,39/ 0,34 1,97| 6,75 | 1,05 | 2,85 | 1450 | 1
7 14,39|1,87(2,45|14,6/96 |2,5 |2,52/0,3 [1,98/5,25|1,02 |3,58 1290 |1
8 14,06|2,15(2,61|17,6{121|2,6 |2,51|0,31|1,25/5,05|1,06 | 3,58 |1295 |1

115 |12,08|1,39|2,5 |22,5/84 |2,56|2,29|0,43|1,04/2,9 |0,93|3,19| 3852

116 |11,03|1,51|2,2 |21,5/85 |2,46/2,17|0,52|2,01|1,9 |1,71|2,87 | 407 |2

117 |11,82|1,47|1,99/20,8/86 |1,98/1,6 |0,3 |1,53/1,95|0,95]|3,33| 495|2

118 |12,42|1,61|2,19|22,5/108|2 |2,09|0,34{1,61|2,06|1,06|2,96| 3452
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119 |12,77|3,43|1,98/16 |80 |1,63|1,25/0,43/0,83|3,4 |0,7 |2,12| 372
120 |12 |3,43|2 19 (87 |2 1,64/0,37|1,87|1,28 0,93 |3,05| 564
121 |11,45|2,4 |2,42[20 |96 |2,9 |2,79/0,32|1,83|3,25|0,8 |3,39| 625
122 |11,56|2,05|3,23|28,5/119| 3,18| 5,08/ 0,47| 1,87| 6 0,93 (3,69 | 465
123 |12,42|4,43|2,73|26,5/102| 2,2 |2,13|0,43|1,71{ 2,08 0,92 | 3,12 | 365
124 |13,05/5,8 |2,13|21,5/86 |2,62|2,65/0,3 |2,01|/2,6 [0,73|3,1 380
125 |11,87(4,31|2,39|21 |82 |2,86|3,03/0,21|2,91{2,8 [0,75|3,64| 380
126 |12,07|2,16|2,17|21 |85 |2,6 |2,65|0,37|1,35/2,76|0,86 | 3,28 | 378
128 |11,79|2,13|2,78|28,5/92 |2,13|2,24|{ 0,58/ 1,76| 3 0,97 | 2,44 | 466
129 |12,37|1,63|2,3 |24,5/88 |2,22|2,45/0,4 |1,9 |2,12|0,89|2,78| 342
130 |12,04|4,3 |2,38/22 |80 |2,1 |1,75/0,42|1,35/2,6 |0,79|2,57| 580
131 |12,86|1,35|2,32|18 |122|1,51|1,25|0,21|0,94{4,1 |0,76|1,29| 630
132 |12,88/2,99|2,4 |20 |104|1,3 |1,22|0,24{0,83|54 |0,74|1,42| 530

W W NN (NN NN (NN N (NN

156 |13,17|5,19|2,32|22 |93 |1,74/0,63|0,61|1,55/7,9 |0,6 |1,48| 725
157 |13,84|4,12|2,38/19,5/89 |1,8 |0,83]|0,48/1,56/9,01|0,57 | 1,64 | 480
158 |12,45|3,03|2,64{27 |97 |1,9 |0,58/0,63|1,14{7,5 |0,67|1,73| 880
No |X1 |X2 |X3 [X4 |X5 |X6 |X7 |X8 |X9 |X10 |X11 |X12 | X13
159 |14,34|1,68(2,7 |25 |98 |2,8 |1,31|0,53|2,7 |13 |0,57|1,96| 660
160 |13,48|1,67|2,64|22,5/89 |2,6 |11 |0,52|2,29/{11,7|0,57|1,78| 620
161 |12,36|3,83|2,38/21 |88 |2,3 |10,92/0,5 |1,04{7,65|0,56|1,58| 520
174 |13,71|5,65|2,45|20,5/95 |1,68|0,61|0,52|1,06|7,7 |0,64|1,74| 740
175 |13,4 |3,91|2,48/23 |102|1,8 |0,75/0,43|1,41{7,3 |0,7 |1,56| 750
176 |13,27|4,28|2,26/20 |120|1,59]0,69|0,43|1,35/10,2|0,59|1,56 | 835
177 |13,17|2,59|2,37/20 |120|1,65|0,68/0,53|1,46{9,3 |0,6 |1,62| 840
178 |14,13|4,1 |2,74|24,5/96 |2,05|0,76|0,56|1,35/9,2 |0,61|1,6 560

W (w [w|ww lw|lw| w3 [w| w|w

Analisis

Setelah dilakukan normalisasi, maka akan dilakukan pelatihan menggunakan software
Matlab R2011b. Adapun parameter-parameter yang diperlukan dalam proses pelatihan dan
pengujian adalah sebagai berikut:

load wine_dataset;

inputs = winelnputs;

targets = wineTargets;

hiddenLayerSize = 10;

net = patternnet(hiddenLayerSize);
net.trainFcn = 'traingdx’;

net.trainParam.Ir = 0.9; net.performFcn

= 'mse’; net.trainParam.goal = 0;
net.divideParam.trainRatio = 50/100;
net.divideParam.valRatio = 25/100;
net.divideParam.testRatio = 25/100;

[net tr] = train(net,inputs,targets);

outputs = net(inputs);

errors = gsubtract(targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)
view(net)

figure, plotconfusion(targets,outputs)
[c,cm] = confusion(targets,outputs)
fprintf('Percentage Correct Classification : %f%% \n', 100*(1-c)); fprintf('Percentage
Incorrect Classification : %f%%\n', 100*c);

Pelatihan dan Pengujian Data

Pada penelitian ini menggunakan 1 (satu) arsitektur jaringan pelatihan dan pengujian 13-
10-3 dengan laju pembelajaran yang berbeda dengan kombinasi laju pembelajaran sebagai
berikut 0.01, 0.03, 0.06, 0.01, 0.13, 0.16, 0.2, 0.23, 0.026, 0.3, 0.35, 0.4, 0.45, 0.5, 0.55, 0.6,
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0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.9. Berdasarkan model arsitektur 13-10-3 dapat dijabarkan bahwa 13
merupakan data neuron input layer, 10 merupakan data neuron hidden layer dan 3
merupakan data neuron output layer. Nialai Laju pembelajaran terbaik. Dapat dilihat pada
tabel 2. berikut.

Tabel 2 Hasil Pelatihan dan Pengujian Data Wine

Hasil
No. | Laju Pembelajaran .
AKkurasi Performance
1 0.01 | 98.8764040% 0.01290
2 0.03 | 98.8764040% 0.01320
3 0.06 | 98.8764040% 0.01310
4 0.1 | 98.8764040% 0.01290
5 0.13 | 98.3146070% 0.01320
6 0.16 | 98.3146070% 0.01310
7 0.2 | 98.3146070% 0.01290
8 0.23 | 98.3146070% 0.01300
9 0.26 | 98.3146070% 0.01280
10 0.3 | 98.3146070% 0.01280
11 0.35 | 98.3146070% 0.01280
12 0.4 | 98.3146070% 0.01300
13 0.45 | 98.3146070% 0.01280
14 0.5 | 98.3146070% 0.01280
15 0.55 | 98.3146070% 0.01280
16 0.6 | 96.6292130% 0.02490
17 0.65 | 98.3146070% 0.01270
18 0.7 | 96.6292130% 0.02550
19 0.8 | 96.6292130% 0.02470
20 0.9 | 96.6292130% 0.02410
21 0.95 | 96.6292130% 0.02370

Berdasarkan tabel 2. dapat dilihat bahwa tingkat laju pembelajaran sangat berpengaruh
terhadap arsitektur jaringan, dimana terjadi pada tingkat laju pembelajaran 0.65 dengan
menghasilkan tingkat akurasi yakni sebesar 98,3% dimana tinggakat akurasi ini lebih baik
dari tingkat laju pembelajaran yang lebih kecil dari 0.65 yaitu 0.6. sehingga pada arsitektur
jaringan ini dapat dilihat bahwa semangkin lebih tingggi tingkat lajur pembelajaran tidak
akan membuat arsitektur jaringan semangkin tidak stabil dalam melakukan pembelajaran.

Gambar 3 Epoch
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Dari gambar 3 dapat dijelaskan bahwa Epoch yang terjadi sebesar 146 dengan lama waktu
4 detik, performa 0.00314. Divisi data acak, fungsi pelatihan yang di gunakan adalah
Gradient Descent Momentum & Adative LR (traingdx) dengan perporma Mean Squared
Error dengan arsitektur 13-10-3

[ Pertormance (plotpericrm) o x
Eile St Wiew jeet Teels [Deskiep Mindew Help
Best Validation Performance is 0.034604 at epoch 140

E T 0 120 140

o Gambar 4 Mean Square
Dari gambar 4 dapat diperolen Mean Square Error (MSE) sebesar 0,034604 pada Epoch

140. Dengan hasil garis perbandingan antara data pelatihan dan data uji yang mendekati
hasil mean squared Error (Mse) yang sama

sa 1
EEXLH 0.6% o.0%

2 2
Target Class

Gambar 5 Tingkat Akurasi

Dari gambar 5 dapat diperoleh Tinggakt Akurasi klasifikasi sebesar 98.9% dengan
kelasahan Klasifikasi 1.1%. pada kelas 1 terdapat 59 data dengan kesalahan hasil klasifikasi
0% , data kelas 2 dengan jumlah data 71 data dengan kesalahan hasil klasifikasi 0.6% serta
data kelas 3 dengna jumlah data 48 data dengan kesalahan hasil klasifikasi 0.6% .

Tabel 3 Hasil Klasifikasi Data Wine

No| X1 (X2 | X3 |X4 |X5 | X6 |X7 | X8 | X9 |X10|X11|X12|X13 |T|P
1 [14,23|1,71|2,43|15,6/127|2,8 |3,06/0,28 |2,29)5,64|1,04|3,92(1065 | 1|1
2 13,2 |1,78/2,14|11,2(100|2,65(2,76/0,26 |1,28/4,38/1,05(3,4 [1050 1|1
3 [13,16]2,36/2,67|18,6(101/2,8 [3,24/0,3 |2,81/5,68/1,03(3,17[1185 |1 |1
4 |1437|1,95(2,5 |16,8113|3,85/3,49(0,24 [2,187,8 |0,86]3,451480 1|1
5 |13,24(2,59/2,87|21 |118(2,8 [2,69/0,39 |1,82]4,32|1,04|2,93| 735 1|1
6 |14,2 |1,76/2,45|15,2(112(3,27/3,39)0,34 |1,97/6,75|1,05|2,85(1450 |1 |1
7 114,39(1,87/2,45/14,6/96 2,5 [2,52/0,3 |1,98/5,25/1,02(3,58/1290 |1 |1
8 [14,06|2,15/2,6117,6{121/2,6 [2,51/0,31 |1,25/5,05|1,06|3,58[1295 | 1|1
73 [13,49|1,662,24|24 (87 |1,881,84/0,27 |1,03(3,74|0,98(2,78| 472 2|2
74 [12,99(1,67|2,6 [30 [1393,3 |2,89)0,21 |1,96/3,35|1,31|3,5 | 985 2 1
75 [11,96]1,09/2,3 |21 [101]3,38/2,14/0,13 |1,65/3,21]0,99|3,13| 886 (2|2
76 [11,66|1,88/1,92|16 |97 |1,61/1,57/0,34 |1,15/3,8 |1,23[2,14| 428(2|2
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135[12,51]1,24|2,25/17,5/85 |2 |0,58/0,6 |1,25/5,45/0,75/1,51| 650
136(12,6 |2,46|2,2 |18,5/94 |1,62/0,66/0,63 [0,94|7,1 |0,73|1,58| 695
137(12,25(4,72(2,54{21 |89 [1,38/0,47/0,53 0,8 |3,85(0,75(1,27| 720
170(13,4 |4,6 [2,86(25 |112[1,98/0,96/0,27 [1,11|8,5 [0,67/1,92| 630
171[12,2 [3,03|2,32/19 |96 |1,25/0,49)0,4 [0,73|5,5 |0,66|1,83| 510
17212,77(2,39|2,28/19,5/86 |1,39/0,51/0,48 |0,64|9,89|0,57|1,63| 470
173[14,16(2,51(2,48/20 |91 [1,68]0,7 [0,44 [1,249,7 [0,62|1,71] 660
174(13,715,65(2,45(20,595 [1,68/0,61(0,52 [1,06|7,7 [0,64(1,74| 740
175(13,4 (3,91|2,48/23 [102|1,8 |0,75/0,43 [1,41|7,3 |0,7 [1,56] 750
176(13,27 | 4,28|2,26|20 |120|1,59/0,69/0,43 |1,35/10,2|0,59|1,56| 835
177(13,17(2,59(2,37|20 |120(1,65|0,68(0,53 [1,469,3 [0,6 [1,62| 840
178(14,13 (4,1 |2,74|24,5/96 |2,05(0,76/0,56 [1,35/9,2 [0,61[1,6 | 560

WlWwlWwwWwlwwWwfw|w(w w(w|N

WlWwWwlwjwlwjwjfw|lw(wlwiw|w

Berdasarkan tabel 3 dapat dilihat bahwa hasil klasifikasi data wine terjadi pada data
dengan kelas wine 2 dan 3. Kesalahan tersebut terjadi pada data ke 74 yang mana kelas
data wine 2 arsitektur jaringan menghasilkan kelas 1 dan data ke 135 dimana kelas data
wine 3 arsitektur jaringan menghasilkan keluaran 2.

SIMPULAN

Kesimpulan yang dapat diambil dari penelitian ini antara lain : Laju pembelajaran sangant
berpengaruh dalam mendapatkan hasil yang tepat dan cepat. Semakin kecil tingkat laju
pembelajaran pada penelitian klasifikasi data wine semakin tinggi tingkat akurasi dan
semakin besar juga tinggak Epoch dalam proses pelatihan arsitektur jaringan. Tingkat laju
pembelajarn yang lebih tinggi belum tentu membuat arsitektur jaringan semangkin tidak
stabil dalam penelitian klasifikasi data wine.
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