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Abstrak - Madu merupakan produk alami yang kemurniannya menjadi indikator utama kualitas dan 

keasliannya. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi tingkat kemurnian madu menggunakan 

algoritma Artificial Neural Network (ANN) dengan metode Backpropagation. Dataset terdiri dari 

247.903 data dengan 10 atribut madu yang digunakan sebagai variabel input, sedangkan tingkat 

kemurnian madu dijadikan sebagai target output. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, 

pelatihan model, serta evaluasi hasil prediksi. Setelah melalui tahap pra-pemrosesan, jumlah fitur input 

bertambah menjadi 27. Pada proses eksperimen, dilakukan pengujian beberapa variasi arsitektur (27-

14-14-1, 27-27-27-1, 27-54-54-1), fungsi aktivasi (ReLU, sigmoid biner, sigmoid bipolar), learning rate 

(0,01, 0,1, 0,5), dan jumlah epoch (1000, 1500, 2000) untuk memperoleh konfigurasi terbaik. Hasil 

optimal diperoleh pada arsitektur jaringan 27-54-54-1 dengan fungsi aktivasi ReLU, learning rate 0,5, 

dan jumlah epoch sebanyak 2000. Konfigurasi tersebut menghasilkan kinerja prediksi dengan nilai 

Mean Squared Error (MSE) 0,000542, R-squared (R²) sebesar 0,972010, dan Mean Absolute 

Percentage Error (MAPE) 1,26%. Hasil ini membuktikan bahwa algoritma Backpropagation Artificial 

Neural Network dapat digunakan secara efektif dalam memprediksi tingkat kemurnian madu. 

 

Kata Kunci - Artificial Neural Network, Backpropagation, Prediksi, Kemurnian Madu 

 

Abstract – Honey is a natural product whose purity serves as a primary indicator of its quality and 

authenticity. This study aims to predict the purity level of honey using the Artificial Neural Network 

(ANN) algorithm with the Backpropagation method. The dataset consists of 247,903 records with 10 

honey attributes used as input variables, while the honey purity level is set as the target output. The 

research stages include data preprocessing, model training, and prediction evaluation. After 

preprocessing, the number of input features increased to 27. In the experimental process, several 

variations of network architectures (27-14-14-1, 27-27-27-1, 27-54-54-1), activation functions (ReLU, 

binary sigmoid, bipolar sigmoid), learning rates (0.01, 0.1, 0.5), and epochs (1000, 1500, 2000) were 

tested to obtain the best configuration. The optimal results were achieved with the 27-54-54-1 

architecture using the ReLU activation function, a learning rate of 0.5, and 2000 epochs. This 

configuration produced prediction performance with a Mean Squared Error (MSE) of 0.000542, R-

squared (R²) of 0.972010, and a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) of 1.26%. These findings 

demonstrate that the Backpropagation Artificial Neural Network can be effectively applied to predict 

the purity level of honey. 

 

Keywords - Artificial Neural Network, Backpropagation, Prediction, Honey Purity 

 

 

 

 



Techno.COM, Vol. 24, No. 4, November 2025: 1199-1210 
 

1200 

e-ISSN : 2356-2579 | p-ISSN : 1412-2693, DOI : 10.62411/tc.v24i4.14855  

 

1. PENDAHULUAN 

 

 Madu merupakan produk alami hasil olahan nektar oleh lebah yang memiliki nilai ekonomi 

serta manfaat kesehatan yang tinggi. Kandungan utama madu meliputi gula seperti fruktosa, glukosa, 

dan sukrosa, disertai dengan berbagai senyawa bioaktif seperti asam organik, enzim, dan antioksidan 

[1]. Komposisi yang kompleks menjadikan madu tidak hanya sebagai sumber energi, tetapi juga sebagai 

bahan pangan fungsional yang memiliki aktivitas bioaktif penting [2]. Nilai gizi dan manfaat yang tinggi 

menyebabkan permintaan madu di pasaran terus meningkat. Namun, kapasitas produksi madu di 

Indonesia masih relatif rendah, yakni sekitar 2.000 ton per tahun, sedangkan kebutuhan mencapai 7.500 

ton per tahun [3]. Kondisi tersebut mendorong terjadinya praktik pemalsuan. Sejumlah penelitian 

menunjukkan bahwa pemalsuan madu biasanya dilakukan dengan mencampurkan larutan gula, sirup 

glukosa-fruktosa, atau bahan tambahan lain yang dapat memengaruhi parameter fisikokimia seperti 

kadar air, pH, dan aktivitas enzim diastase [4]. Oleh karena itu, pengujian kemurnian madu menjadi 

aspek penting dalam menjamin kualitas dan keamanan produk yang beredar di pasaran.  

 Kualitas madu sangat dipengaruhi tingkat kemurniannya. Standar Nasional Indonesia (SNI 

8664:2018) menetapkan sejumlah parameter fisikokimia yang harus dipenuhi, seperti kadar air, pH, 

kadar gula pereduksi, aktivitas diastase, serta kadar hidroksimetilfurfural (HMF) [5]. Parameter-

parameter ini menjadi indikator penting untuk mengetahui penurunan mutu akibat proses pascapanen 

yang tidak tepat [6]. Berdasarkan penelitian [7], pengujian madu dapat dilakukan menggunakan dua 

pendekatan, yaitu metode konvensional dan metode kimia. Metode konvensional umumnya dilakukan 

secara visual untuk menilai karakteristik fisik madu, namun hasilnya bersifat subjektif dan belum 

mampu memberikan kepastian terhadap keaslian produk. Sementara itu, metode kimia seperti pengujian 

kadar abu, padatan tak larut dalam air, dan keasaman mampu memberikan hasil yang lebih akurat, tetapi 

memerlukan peralatan laboratorium khusus serta proses analisis yang relatif lama dan mahal. Untuk 

mengatasi keterbatasan metode konvensional dan kimia, pendekatan komputasional berbasis kecerdasan 

buatan mulai diterapkan dalam analisis mutu pangan. 

 Seiring dengan kemajuan teknologi informasi dan kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence/AI), pengolahan data secara komputasional semakin berkembang dan dapat dimanfaatkan 

untuk memprediksi berbagai parameter kualitas bahan pangan. Hal ini sejalan dengan penerapan AI 

dalam sektor pertanian dan industri pangan, yang telah terbukti meningkatkan efisiensi produksi dan 

distribusi, serta memastikan keamanan dan keberlanjutan sistem pangan di Indonesia [8]. Salah satu 

metode yang banyak digunakan adalah Artificial Neural Network (ANN), yang memiliki kemampuan 

untuk mempelajari hubungan nonlinier antara variabel input dan output melalui proses pembelajaran 

berulang [9]. Kemampuan ANN dalam mengidentifikasi pola data yang kompleks menjadikannya dapat 

diterapkan pada berbagai kasus prediksi [10]. Di antara beberapa model ANN, algoritma 

Backpropagation Neural Network (BPNN) dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam menangani 

permasalahan prediksi kuantitatif dengan tingkat kesalahan yang rendah [11]. 

 Penelitian terdahulu mengenai penerapan Artificial Neural Network (ANN) telah banyak 

dilakukan pada berbagai bidang. Penelitian [12] mengembangkan model klasifikasi kualitas madu 

dengan memanfaatkan parameter warna, kecerahan, dan pH, yang terbukti efektif dengan tingkat akurasi 

tinggi. Namun, penelitian tersebut lebih menekankan pada klasifikasi, sedangkan penelitian ini 

diarahkan pada prediksi tingkat kemurnian madu dalam bentuk numerik. Penelitian yang dilakukan oleh 

[13] menunjukkan kemampuan ANN multilayer dalam memprediksi kuat tekan beton dengan tingkat 

error yang relatif rendah. Walaupun objek yang dianalisis berbeda, penelitian tersebut menegaskan 

potensi ANN dalam menghasilkan prediksi kuantitatif. Selanjutnya, penelitian [14] membandingkan 

performa BPNN dan RNN dalam memprediksi curah hujan serta kecepatan angin, dan hasilnya 

menunjukkan bahwa ANN tetap mampu memberikan hasil prediksi yang akurat pada permasalahan 

yang berbeda. 
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 Berdasarkan hasil penelitian sebelumnya, ANN terbukti efektif untuk berbagai permasalahan 

prediksi, namun penerapan secara spesifik pada prediksi tingkat kemurnian madu berdasarkan parameter 

fisikokimia masih sangat terbatas. Selain itu, sebagian besar penelitian terdahulu belum meninjau secara 

sistematis pengaruh variasi hyperparameter seperti jumlah neuron, fungsi aktivasi, dan learning rate 

terhadap performa model prediksi. Celah penelitian ini menjadi dasar pengembangan penelitian yang 

dilakukan. 

 

 Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membangun model Backpropagation Artificial Neural 

Network (ANN) yang mampu memprediksi tingkat kemurnian madu secara kuantitatif berdasarkan 

parameter fisikokimia. Kebaruan penelitian ini terletak pada penerapan dua lapisan tersembunyi (hidden 

layer) dengan variasi fungsi aktivasi berbeda untuk meningkatkan performa prediksi serta analisis 

pengaruh pengaturan hyperparameter terhadap hasil yang diperoleh. Pendekatan ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi terhadap pengembangan metode komputasi cerdas dalam analisis mutu pangan, 

khususnya dalam prediksi kemurnian madu secara efisien dan akurat.  

 

2. METODE PENELITIAN 

 

 Metodologi penelitian ini mencakup sejumlah tahapan yang dilakukan, mulai dari pengumpulan 

data hingga analisis hasil, dengan tujuan untuk memberikan gambaran menyeluruh terhadap proses 

penelitian. 

2.1.  Pengumpulan data 

 Penelitian ini menggunakan dataset yang diperoleh dari website Kaggle dengan nama Predict 

Purity and Price of Honey. Dataset tersebut berisi informasi mengenai kemurnian madu serta faktor-

faktor yang memengaruhi kualitasnya. Dataset terdiri atas 247,903 data dan 11 atribut, sebagaimana 

ditunjukkan pada tabel 1. Dari 11 atribut tersebut, 9 atribut yaitu CS, Density, WC, pH, EC, F, G, 

Pollen_analysis, dan Viscosity digunakan sebagai variabel input, sedangkan atribut Purity dijadikan 

sebagai variabel target prediksi. 

 
Tabel 1. Dataset Kemurnian Madu 

CS Density WC pH EC F G Pollen_analysis Viscosity Purity Price 

2,8 1,75 23 6,3 0,8 39 33,6 Blueberry 4844,5 0,68 645,2 

9,5 1,82 17,5 7,2 0,7 38,2 34,4 Alfalfa 6689,02 0,89 385,9 

4,6 1,84 23,7 7,3 0,8 27,5 34,4 Chestnut 6883,6 0,66 639,6 

1,8 1,4 16,6 4 0,8 31,5 28,2 Blueberry 7167,56 1,00 946,5 

6,1 1,25 19,6 4,8 0,9 29,7 42,5 Alfalfa 5125,44 1,00 432,6 

 
2.2.  Pengolahan data 

2.2.1. Data Understanding 

 Pada tahap ini peneliti mengumpulkan informasi penting dalam dataset, memahami struktur 

data, serta mengidentifikasi keterkaitan antar variabel. Atribut yang tidak relevan, seperti Price, dihapus 

karena tidak berkontribusi terhadap tujuan penelitian. 

2.2.2. Exploratory Data Analysis 

 Analisis awal dilakukan untuk mendeteksi potensi masalah, seperti data yang hilang atau tidak 

lengkap. Jika terdapat missing value, penanganan dilakukan dengan mengganti data yang hilang 

menggunakan rata-rata tiap atribut. 
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2.2.3. Transformasi Data 

 Atribut kategori Pollen Analysis diubah menggunakan metode One-Hot Encoding (OHE). 

Atribut ini memiliki 19 kategori, yaitu: Acacia, Alfalfa, Avocado, Blueberry, Borage, Buckwheat, 

Chestnut, Clover, Eucalyptus, Heather, Lavender, Manuka, Orange Blossom, Rosemary, Sage, 

Sunflower, Thyme, Tupelo, dan Wildflower. Setelah transformasi, atribut Pollen Analysis yang semula 

berupa satu kolom digantikan menjadi 19 kolom biner, sehingga jumlah fitur input meningkat dari 9 

atribut awal menjadi 8 + 19 = 27 fitur. 

 

2.2.4. Normalisasi Data 

 Normalisasi dilakukan untuk menyeragamkan skala antar atribut numerik. Metode yang 

digunakan adalah Min-Max Normalization, dengan rumus: 

 

X’ = 
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
 (1) 

Keterangan: 

X’  = hasil perhitungan normalisasi 

X  = nilai asli dari suatu atribut 

Xmin, Xmax = nilai minimum dan maksimum pada atribut 

 Normalisasi hanya diterapkan pada atribut numerik (CS, Density, WC, pH, EC, F, G, dan 

Viscosity), sedangkan hasil OHE tidak dinormalisasi karena sudah berupa bilangan biner (0 dan 1). 

Untuk mencegah data leakage, parameter normalisasi berupa nilai minimum dan maksimum dihitung 

dari data latih, kemudian parameter tersebut digunakan untuk menormalisasi baik data latih maupun 

data uji. 

 

2.2.5. Pembagian Data 

 Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji menggunakan rasio 70:30 dan 80:20. Pembagian 

dilakukan secara acak dengan penetapan random seed = 42 agar hasil pembagian data tetap konsisten 

meskipun dilakukan secara acak. Skema validasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Hold-out 

Validation dengan evaluasi performa model dilakukan pada kedua rasio pembagian data tersebut. 

 

2.3.  Artificial Neural Network (ANN) 

 Artificial Neural Network atau sering disebut juga dengan Jaringan Saraf Tiruan, merupakan 

salah satu bentuk kecerdasan buatan atau pemrosesan data yang bertindak seperti sistem biologis, 

khususnya pada sel otak manusia. Otak mengandung sel-sel saraf dan merupakan bagian terpenting 

dalam pemrosesan informasi. Bagian ini disebut neuron yang saling berhubungan dan bekerja sama 

untuk memecahkan suatu masalah seperti masalah klasifikasi atau prediksi [15]. 

 

2.4.  Backpropagation Neural Network 
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Gambar 1. Arsitektur Backpropagation Neural Network 

 Backpropagation merupakan algoritma pembelajaran terawasi yang digunakan oleh perceptron 

multilayer untuk mengubah bobot yang terkait dengan neuron di lapisan tersembunyi [16]. 

Backpropagation bekerja melalui proses secara berulang dengan menggunakan sekumpulan data sampel 

(data pelatihan), kemudian membandingkan nilai prediksi dari jaringan dengan setiap data sampel. Pada 

setiap proses, bobot koneksi dalam jaringan diubah untuk meminimalkan nilai error antara nilai prediksi 

jaringan dengan nilai sebenarnya. Penyesuaian koneksi jaringan saraf dilakukan dalam arah mundur, 

dimulai dari lapisan keluaran kemudian diteruskan ke lapisan-lapisan tersembunyi, sehingga metode ini 

disebut dengan propagasi balik [17]. Adapun arsitektur dan hyperparameter yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

2.4.1. Neuron hidden layer 

 Penelitian ini menggunakan tiga variasi jumlah neuron pada hidden layer, yaitu 14-14, 27-27, 

dan 54-54. Pemilihan konfigurasi ini bertujuan untuk membandingkan performa model dengan jumlah 

neuron yang lebih sedikit, seimbang, maupun lebih banyak dibandingkan jumlah variabel input. 

Penambahan jumlah hidden layer dapat meningkatkan akurasi model, dan peningkatan jumlah neuron 

pada tiap hidden layer juga berpengaruh dalam menurunkan error [18]. 

2.4.2. Fungsi Aktivasi 

 Fungsi aktivasi yang diuji pada penelitian ini meliputi ReLU, sigmoid biner, dan sigmoid 

bipolar. Variasi ini dipilih untuk melihat bagaimana perbedaan karakteristik fungsi aktivasi 

memengaruhi hasil prediksi. Fungsi aktivasi berperan penting dalam mengatur kekuatan sinyal yang 

diteruskan antar neuron sehingga berpengaruh langsung pada akurasi model [19]. Fungsi aktivasi yang 

digunakan pada penelitian ini adalah fungsi Rectified Linear Units atau ReLU, sigmoid biner dan 

sigmoid bipolar. 

a Fungsi aktivasi ReLU adalah fungsi yang menghasilkan output nol ketika input bernilai negatif, 

sedangkan jika input bernilai positif, output-nya akan sama dengan nilai input tersebut [20]. Fungsi 

ReLU dirumuskan pada persamaan berikut: 

 

𝑓(𝑥)  = {
𝑥,      𝑥 > 0
0,      𝑥 ≤ 0

 (2) 
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𝑓′(𝑥) = {
1,      𝑥 > 0
0,      𝑥 ≤ 0

 (3) 

Keterangan: 

x   = nilai data input 

f(x)  = hasil output fungsi ReLU 

f’(x) = hasil turunan fungsi ReLU 

b Fungsi aktivasi sigmoid biner adalah fungsi yang mengubah output yang diperoleh menjadi rentang 

antara 0 hingga 1 [21]. Fungsi sigmoid biner dirumuskan pada persamaan berikut: 

 

𝑓(𝑥)  =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 (4) 

𝑓′(𝑥) =  
𝑒−𝑥

(1 + 𝑒−𝑥)2
 (5) 

Keterangan: 

x   = nilai data input 

f(x) = hasil output fungsi sigmoid biner dalam rentang 0 hingga 1 

f’(x) = hasil turunan fungsi sigmoid biner 

e  = bilangan eksponensial (≈ 2,71828) 

c Fungsi aktivasi sigmoid bipolar merupakan fungsi yang menghasilkan keluaran (output) dalam 

rentang nilai antara -1 hingga 1 [22]. Fungsi sigmoid bipolar dirumuskan pada persamaan berikut: 

 

𝑓(𝑥)  =  
1 − 𝑒−𝑥

1 + 𝑒−𝑥
 (6) 

𝑓′(𝑥) =  
1 − [𝑓(𝑥)]2

2
 (7) 

Keterangan: 

x  = nilai data input 

f(x) = hasil output fungsi sigmoid bipolar dalam rentang -1 hingga 1 

f’(x) = hasil turunan fungsi sigmoid bipolar 

e   = bilangan eksponensial (≈ 2,71828) 

2.4.3. Learning rate 

 Untuk menguji pengaruh nilai learning rate terhadap kinerja model, penelitian ini menggunakan 

beberapa variasi, yaitu 0,01, 0,1 dan 0,5. Pemilihan nilai tersebut dimaksudkan untuk melihat perbedaan 

performa antara learning rate kecil, sedang, dan relatif besar. Learning rate sangat menentukan kualitas 

pembelajaran jaringan, nilai yang terlalu kecil membuat proses konvergensi sangat lambat, sedangkan 

nilai yang terlalu besar berpotensi menyebabkan model tidak stabil karena pembaruan bobot melampaui 

titik minimum error [23]. 

2.4.4. Max Epoch 

 Variasi jumlah epoch yang digunakan dalam penelitian ini adalah 1000, 1500, dan 2000. Epoch 

merupakan jumlah iterasi penuh data pelatihan yang melalui proses feedforward, backpropagation, 

hingga pembaruan bobot. Jumlah epoch yang rendah cenderung menyebabkan model mengalami 

overfitting, sedangkan penggunaan epoch yang terlalu tinggi berpotensi menimbulkan underfitting [24]. 

2.5.  Evaluasi Model 

 Evaluasi model merupakan proses untuk mengukur performa model yang telah dihasilkan pada 

proses training dan testing [25]. Proses ini bertujuan untuk menentukan seberapa efektif model dalam 

menghasilkan prediksi yang akurat. Terdapat berbagai metode untuk mengevaluasi model diantaranya: 

2.5.1. Mean Squared Error (MSE) 
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 MSE merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur kinerja model regresi dalam 

memprediksi nilai kontinu. MSE dihitung dengan cara mengukur selisih antara nilai sebenarnya dan 

nilai prediksi pada setiap sampel data, kemudian mengkuadratkan setiap selisihnya agar semua bernilai 

positif. Selanjutnya, rata-rata dari kuadrat selisih dihitung [26]. Rumus Mean Squared Error ditunjukkan 

pada persamaan berikut: 

 

MSE = 
1

𝑛
∑ (𝑌𝑖 − 𝑌𝑖′)2𝑛

𝑖=1
 (8) 

 

Keterangan: 

n = jumlah total sampel data. 

Yi = nilai target aktual untuk sampel ke-i 

Yi’ = nilai prediksi dari model untuk sampel ke-i 

2.5.2. R-squared (R2) 

 R2 merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur kebaikan model (goodness of fit) dalam 

regresi, metrik ini memberikan proporsi atau persentase variasi total pada variabel terikat yang 

dijelaskan oleh variabel bebas. R2 dihitung melalui beberapa tahap, yang pertama adalah menghitung 

nilai rata-rata dari data yang digunakan. Kemudian, dihitung jumlah kuadrat dan jumlah kuadrat 

residual. Pada tahap terakhir, nilai koefisien determinasi dihitung [27]. Rumus R-squared ditunjukkan 

pada persamaan berikut: 

 

R2 = 1 - 
∑ (𝑌𝑖−𝑌𝑖′)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑌𝑖−𝑌̅)2𝑛
𝑖=1

 (9) 

 

Keterangan: 

n = jumlah total sampel data 

Yi = nilai target aktual untuk sampel ke-i 

Yi’ = nilai prediksi dari model untuk sampel ke-i 

Y  ̅ = rata-rata nilai target aktual 

2.5.3. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)  

 MAPE merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur tingkat keakuratan prediksi pada 

suatu model. MAPE dihitung dengan mengukur rata-rata kesalahan dalam bentuk persentase mutlak 

antara nilai aktual dan nilai prediksi. MAPE memberikan informasi tentang sejauh mana kesalahan 

prediksi dibandingkan dengan nilai aktual data [20]. Rumus Mean Absolute Percentage Error 

ditunjukkan pada persamaan berikut: 

 

MAPE = ∑ |
𝑦𝑖 − 𝑦𝑖′

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1 𝑥 100% (10) 

 

Keterangan: 

n = jumlah total sampel data. 

Yi = nilai target aktual untuk sampel ke-i 

Yi’ = nilai prediksi dari model untuk sampel ke-i 

2.6.  Flowchart Algoritma 
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Gambar 2. Alur Backpropagation 

 Proses Backpropagation dimulai dengan inisialisasi bobot dan bias secara acak. Selanjutnya 

dilakukan tahap feedforward untuk menghitung keluaran pada hidden layer dan output layer, kemudian 

backpropagation menghitung error dan delta bobot untuk memperbarui bobot dan bias. Pada setiap 

iterasi dilakukan pengecekan apakah jumlah epoch telah mencapai maksimum. Jika jumlah epoch belum 

mencapai maksimum, proses kembali ke tahap feedforward untuk iterasi berikutnya. Setelah maksimum 

epoch tercapai, proses berhenti dan dihasilkan output berupa prediksi kemurnian madu, kemudian model 

dievaluasi untuk menilai performa prediksi yang dihasilkan. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengujian dan Analisis 

 Pada tahap pengujian dan analisis, dilakukan evaluasi terhadap model prediksi yang dibangun 

menggunakan algoritma Backpropagation Neural Network. Pengujian dilakukan dengan pembagian 

data pelatihan dan data pengujian menggunakan rasio 80:20 dan 70:30. Model yang diuji memiliki 

arsitektur jaringan 27-14-14-1, 27-27-27-1, dan 27-54-54-1. Angka 27 menunjukkan jumlah neuron 

pada input layer, dua hidden layer masing-masing terdiri dari 14, 27, dan 54 neuron, serta 1 neuron pada 

output layer yang menghasilkan nilai prediksi. Dalam proses pelatihan, beberapa kombinasi 

hyperparameter diuji untuk memperoleh performa terbaik. Fungsi aktivasi yang digunakan meliputi 

ReLU, sigmoid biner, dan sigmoid bipolar. Jumlah epoch yang diuji adalah 1000, 1500, dan 2000, 

sedangkan nilai learning rate yang diuji adalah 0.01, 0.1, dan 0.5. Pengujian dilakukan pada beberapa 

skenario, yaitu: 

3.1.1. Pengujian Perbandingan Data Pada Rasio 70:30 dan 80:20. 

 Pengujian pertama dilakukan pada proporsi data 70:30 menggunakan hyperparameter yang 

telah ditentukan, diperoleh akurasi tertinggi yang disajikan pada tabel 2. 

 
Tabel 2. Pengujian Rasio Data 70:30 

Fungsi Aktivasi Arsitektur Epoch Learning Rate MSE R² MAPE 

ReLU 27-54-54-1 2000 0,5 0,000542 0,972010 1,26% 

 
 Pada pengujian dengan rasio data 70:30, model terbaik diperoleh menggunakan fungsi aktivasi 

ReLU dengan arsitektur 27-54-54-1, jumlah epoch sebanyak 2000, dan learning rate 0,5. Hasil yang 
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dicapai menunjukkan error prediksi yang sangat rendah dengan nilai MSE sebesar 0,000542, serta 

menunjukkan performa prediksi yang tinggi dengan nilai R² sebesar 0,972010. Selain itu, nilai MAPE 

hanya 1,26%, yang menandakan bahwa model mampu memberikan prediksi yang sangat mendekati data 

aktual. 

 

Pengujian berikutnya dilakukan dengan proporsi data 80:20. Hasil pengujian disajikan pada tabel 3. 
Tabel 3. Pengujian Rasio Data 80:20 

Fungsi Aktivasi Arsitektur Epoch Learning Rate MSE R² MAPE 

ReLU 27-54-54-1 1500 0,5 0,000539 0,972110 1,42% 

 Pengujian pada rasio data 80:20, model terbaik menggunakan konfigurasi yang sama, namun 

dengan 1500 epoch. Nilai MSE yang diperoleh adalah 0,000539, R² sebesar 0,972110, dan MAPE 

sebesar 1,42%. Meskipun MSE terlihat sedikit lebih kecil, nilai MAPE yang lebih tinggi 

mengindikasikan bahwa hasil prediksi tidak seakurat pada rasio 70:30. Dengan demikian, rasio 70:30 

dapat dikatakan lebih optimal karena mampu memberikan keseimbangan terbaik antara error yang 

rendah dan akurasi yang tinggi. 

3.1.2. Perbandingan Fungsi Aktivasi 

 Pengujian kedua dilakukan dengan menggunakan tiga fungsi aktivasi yang berbeda, yaitu 

ReLU, Sigmoid Biner, dan Sigmoid Bipolar, pada arsitektur jaringan 27-54-54-1 dengan jumlah epoch 

sebanyak 2000 dan nilai learning rate 0,5. Hasil pengujian disajikan pada tabel 4. 

 

 
Tabel 4. Perbandingan Fungsi Aktivasi 

Fungsi Aktivasi Arsitektur Epoch Learning Rate MSE R² MAPE 

ReLU 27-54-54-1 2000 0,5 0,000542 0,972010 1,26% 

Sigmoid Biner 27-54-54-1 2000 0,5 0,002097 0,891802 3,99% 

Sigmoid Bipolar 27-54-54-1 2000 0,5 0,000878 0,954715 2,20% 

 
 Pengujian dengan tiga fungsi aktivasi menunjukkan perbedaan performa yang cukup signifikan. 

ReLU memberikan hasil yang paling unggul, dengan MSE sebesar 0,000542, R² mencapai 0,972010, 

dan MAPE hanya 1,26%. Sebaliknya, fungsi aktivasi Sigmoid Biner menghasilkan performa yang jauh 

lebih rendah, dengan MSE sebesar 0,002097, R² hanya 0,891802, dan MAPE meningkat hingga 3,99%. 

Adapun Sigmoid bipolar memberikan hasil yang lebih baik daripada sigmoid biner, dengan MSE sebesar 

0,000878, R² sebesar 0,954715, dan MAPE sebesar 2,20%, terlihat bahwa meskipun cukup stabil, fungsi 

ini tetap menghasilkan error yang lebih tinggi dibandingkan ReLU. Oleh karena itu, ReLU dapat 

dipastikan sebagai fungsi aktivasi terbaik pada penelitian ini. 

3.1.3. Perbandingan Arsitektur 

 Pengujian ketiga dilakukan dengan menggunakan tiga arsitektur yang berbeda, yaitu 27-54-54-

1, 27-27-27-1 dan 27-14-14-1, dengan fungsi aktivasi ReLU, jumlah epoch sebanyak 2000, dan nilai 

learning rate 0,5. Hasil pengujian disajikan pada tabel 5. 

 
Tabel 5. Perbandingan Arsitektur 

Arsitektur Fungsi Aktivasi Epoch Learning Rate MSE R² MAPE 

27-54-54-1 ReLU 2000 0,5 0,000542 0,972010 1,26% 
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27-27-27-1 ReLU 2000 0,5 0,000590 0,969563 1,54% 

27-14-14-1 ReLU 2000 0,5 0,000925 0,952279 2,62% 

 Pengujian terhadap tiga arsitektur yang berbeda memperlihatkan bahwa jumlah neuron pada 

hidden layer sangat memengaruhi performa model. Arsitektur 27-54-54-1 terbukti paling unggul, 

dengan MSE terkecil sebesar 0,000542, R² tertinggi sebesar 0,972010, serta MAPE terendah sebesar 

1,26%. Arsitektur 27-27-27-1 menghasilkan performa yang cukup baik, dengan MSE sebesar 0,000590, 

R² sebesar 0,969563, dan MAPE sebesar 1,54%. Adapun arsitektur 27-14-14-1 memiliki performa 

paling rendah, ditandai dengan MSE sebesar 0,000925, R² sebesar 0,952279, dan MAPE sebesar 2,62%. 

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa arsitektur dengan jumlah neuron yang lebih besar pada 

hidden layer, seperti 27-54-54-1, mampu memberikan hasil terbaik dalam penelitian ini. 

3.2. Pembahasan 

 Berdasarkan pengujian rasio data, terlihat bahwa model dengan proporsi data latih 70% dan data 

uji 30% memberikan hasil yang paling optimal. Model ini mampu menangkap pola data secara efektif, 

meskipun jumlah data latih relatif lebih sedikit. Nilai kesalahan prediksi rendah, tercermin dari angka-

angka kinerja yang unggul dibandingkan rasio 80:20. Sementara itu, rasio 80:20, meskipun 

menyediakan lebih banyak data latih, justru menunjukkan performa yang sedikit menurun. Hal ini 

menunjukkan bahwa jumlah data uji yang lebih kecil kurang mampu mencerminkan variasi data secara 

menyeluruh, sehingga model tidak sepenuhnya optimal. Dari sini dapat disimpulkan bahwa rasio 70:30 

memberikan keseimbangan terbaik antara kemampuan belajar model dan representasi data uji. 

 Pengujian terhadap fungsi aktivasi menunjukkan adanya pengaruh yang signifikan terhadap 

stabilitas serta kecepatan proses pembelajaran. Fungsi ReLU terbukti memberikan performa terbaik, 

karena model lebih cepat mencapai konvergensi dan mampu meminimalkan error secara efektif. 

Sebaliknya, fungsi sigmoid biner menghasilkan proses pembelajaran yang lebih lambat dengan tingkat 

error lebih besar akibat gradien yang cenderung mengecil pada nilai output ekstrem, sehingga 

memperlambat pembaruan bobot. Sementara itu, sigmoid bipolar memberikan hasil yang lebih baik 

dibandingkan sigmoid biner, namun masih berada di bawah performa ReLU. Dengan demikian, ReLU 

dapat dianggap sebagai pilihan paling ideal karena stabil, cepat, dan mampu memodelkan variasi data 

secara optimal. 

 Jumlah neuron pada hidden layer juga memengaruhi kemampuan model dalam mempelajari 

pola data. Arsitektur dengan jumlah neuron lebih banyak pada setiap hidden layer, seperti 27-54-54-1, 

mampu menangkap variasi data yang lebih kompleks dan menghasilkan performa terbaik. Arsitektur 

menengah, 27-27-27-1, cukup stabil namun kurang optimal dibanding arsitektur terbesar. Sementara itu, 

arsitektur 27-14-14-1 dengan neuron lebih sedikit terbukti kurang mampu menangkap karakteristik data 

secara mendalam, sehingga performanya paling rendah. Hal ini menunjukkan bahwa peningkatan 

jumlah neuron dapat meningkatkan kemampuan model untuk mempelajari pola data yang kompleks. 

 Faktor lain yang memengaruhi performa adalah learning rate dan jumlah epoch. Learning rate 

0,5 terbukti cukup efektif dalam mempercepat pembaruan bobot tanpa mengurangi konsistensi. Jumlah 

epoch yang lebih tinggi memberikan kesempatan bagi jaringan untuk menyesuaikan bobot hingga 

kondisi optimal tercapai, sehingga hasil prediksi lebih akurat. Secara keseluruhan, kombinasi rasio data 

70:30, fungsi aktivasi ReLU, arsitektur 27-54-54-1, learning rate 0,5, dan 2000 epoch menghasilkan 

performa terbaik. Model ini berhasil meminimalkan error, sehingga menunjukkan kemampuan yang 

sangat baik dalam mempelajari karakteristik data. 

4. KESIMPULAN 

 Berdasarkan tahapan pengujian yang telah dilakukan dalam memprediksi tingkat kemurnian 

madu menggunakan algoritma Backpropagation Artificial Neural Network, dapat disimpulkan bahwa 

pemilihan hyperparameter memiliki peran penting dalam menentukan kinerja model. Hasil terbaik 
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ditunjukkan oleh arsitektur jaringan 27-54-54-1 dengan fungsi aktivasi ReLU, learning rate 0,5, dan 

jumlah epoch sebanyak 2000. Pada konfigurasi tersebut, model mampu menghasilkan tingkat kesalahan 

yang rendah (MSE 0,000542), R² sebesar 0,972010, serta MAPE sebesar 1,26%. Hal ini membuktikan 

bahwa metode Backpropagation Artificial Neural Network dapat digunakan secara efektif dalam 

memprediksi tingkat kemurnian madu. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar dilakukan 

perbandingan performa antara Backpropagation Artificial Neural Network dengan algoritma machine 

learning lainnya guna mengetahui apakah terdapat metode yang lebih tepat dalam memprediksi tingkat 

kemurnian madu. 
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