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ABSTRACT

Mangga Harum Manis adalah salah satu komoditas
ekspor Indonesia yang dapat dikategorikan menjadi
tiga tingkat kualitas: Grade A, B, dan C. Penelitian ini
mengimplementasikan algoritma multilayer
perceptron (MLP) dengan fungsi aktivasi ReLU dan
optimasi Adam, serta variasi jumlah neuron 10, 20,
dan 30 pada masing-masing lapisan tersembunyi.
Performa dari ketiga model yang dibangun dianalisis
menggunakan nilai akurasi, presisi, dan recall yang
diperoleh dari evaluasi menggunakan confusion
matrix. Model dengan kombinasi 20-30-10 neuron
dalam lapisan tersembunyi menunjukkan performa
terbaik. Dengan akurasi = 82.5%, presisi = 82.2%, dan
recall = 82.4% untuk klasifikasi data latih, dan
akurasi = 77.4%, presisi = 78.1%, dan recall = 77.4%
untuk klasifikasi data uji, kombinasi ini melampaui
performa dua model lainnya. Dengan perbandingan
rata-rata antara performa klasifikasi data latih dan
data uji di bawah 5%, model yang dihasilkan
menunjukkan ketahanan yang sangat baik terhadap
perubahan data atau penambahan data selanjutnya.
Kata kunci: Klasifikasi, multilayer perceptron, ReLU,
Adam

1. PENDAHULUAN

Pohon mangga, yang termasuk dalam keluarga
Anacardiaceae, berasal dari India dan menyebar ke
Indonesia [1]. Ciri-cirinya meliputi batang tegak, banyak
cabang, dan tajuk yang lebat serta hijau [2]. Rasanya yang
lezat dan kandungan gizinya yang tinggi menjadikan
pohon mangga sebagai tanaman yang populer untuk
dibudidayakan di Indonesia, baik dalam skala kecil
maupun besar [3]. Berbagai varietas buah mangga yang
populer di Indonesia, seperti Mangga Apel, Bacang, Budi
Raja, Harum Manis, dan Manalagi, dapat diidentifikasi
melalui tekstur dan bentuknya yang khas [4]. Sebagai
salah satu komoditas ekspor Indonesia, mangga Harum
Manis memiliki standar kualitas berdasarkan berat dan
ukuran fisiknya [5]. Penelitian ini berfokus pada
klasifikasi kualitas buah mangga Harum Manis
berdasarkan berat, tinggi, dan lingkarannya, yang
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kemudian dikategorikan menjadi tiga grade (A, B, dan C)
menggunakan metode machine learning.

Pemilihan metode machine learning untuk
mengklasifikasikan kualitas buah mangga Harum Manis
dalam penelitian ini didasarkan pada penelitian-penelitian
sebelumnya yang berhasil menciptakan model untuk
mengkategorikan kualitas buah mangga menggunakan
berbagai  algoritma  machine learning.  Dengan
menggunakan kategori Class I, Class Il, dan Extra Class,
implementasi Convolutional Neural Network (CNN)
berbasis SqueezeNet untuk Kklasifikasi kualitas buah
mangga berdasarkan citra digital berhasil menciptakan
model dengan tingkat akurasi sebesar 93.33% [6].
Penelitian mengenai Klasifikasi tingkat kematangan buah
mangga Harum Manis dan Sala menggunakan algoritma
Support Vector Machine (SVM) menunjukkan rata-rata
akurasi sebesar 91.88% ketika membandingkan nilai HSV
citra buah mangga [7]. Dengan memanfaatkan nilai
geometri, tekstur, dan statistik yang diperoleh dari
ekstraksi citra buah mangga, klasifikasi kualitas mangga
ke dalam Kkategori Bad, Good, dan Very Good
menggunakan algoritma SVM berhasil mencapai tingkat
akurasi sebesar 97% [8]. Implementasi Convolutional
Neural Network (CNN) berbasis AlexNet untuk
klasifikasi grade buah mangga (grade pertama, grade
kedua, grade ketiga, dan grade rendah) dari 234 sampel
citra buah mangga menghasilkan hasil akurasi sebesar
97% [9]. Studi mengenai Klasifikasi buah mangga
berdasarkan warna dan ukuran fisiknya membandingkan
tiga arsitektur CNN: VGG-16, ResNet152, dan Inception
V3. Hasilnya menunjukkan bahwa arsitektur Inception
V3 adalah model terbaik dengan akurasi tertinggi sebesar
99.2% [10]. Berdasarkan referensi dari penelitian-
penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa untuk
mengklasifikasikan kualitas buah mangga, baik warna
maupun ukuran fisik dapat digunakan sebagai fitur. Oleh
karena itu, penulis memilih ukuran fisik sebagai fitur
dalam penelitian ini.

Dalam algoritma MLP, fungsi aktivasi dan optimasi
merupakan komponen penting yang menentukan output
pada node lapisan input dan mengoptimalkan bobot
berdasarkan input dan output yang diberikan [11]. Fungsi

Jurnal Pendidikan, Agama dan Sains



mailto:afief.rider@gmail.com

Vol: VII Edisi: I1. Juni- Desember Tahun 2023
E-ISSN :2715-0151
P-1SSN :2599-2945

aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) adalah pilihan
populer untuk meningkatkan kecepatan konvergensi, dan
optimasi adaptive moment (Adam) adalah alternatif
efisien untuk meningkatkan efisiensi pelatihan [12].
Kedua fungsi ini sering digabungkan dalam arsitektur
MLP, terutama untuk mengatasi masalah klasifikasi [13].
Berikut adalah beberapa referensi penelitian yang
ditemukan oleh penulis, yang mengimplementasikan
kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan optimasi Adam
dalam arsitektur MLP.

Dalam penelitian mengenai klasifikasi kesesuaian
calon suami, kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan
optimasi Adam berhasil mencapai akurasi sebesar 71.3%
[14]. Penelitian Kklasifikasi pasien Covid-19 juga
menggunakan kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan
optimasi Adam, yang menghasilkan akurasi sebesar
98.05% [15]. Kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan
optimasi Adam berhasil diterapkan pada algoritma MLP
untuk Klasifikasi penyakit kanker payudara. Dalam
penelitian ini, kombinasi tersebut menghasilkan nilai
akurasi sebesar 97.4% [16]. Dalam pengenalan skrip
Hanacaraka, kombinasi SqueezeNet dan MLP, dengan
menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan optimasi Adam,
berhasil mencapai akurasi rata-rata sebesar 84.63% [17].
Dalam penelitian lain, kombinasi fungsi aktivasi ReLU
dan optimasi Adam mencapai akurasi rata-rata sebesar
78.8% ketika diterapkan pada dataset Titanic Survivor
[18]. Berdasarkan studi-studi ini, penulis memilih
kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan optimasi Adam

untuk diimplementasikan dalam model Kklasifikasi
kualitas mangga Harum Manis ini.
Dalam arsitektur MLP, lapisan tersembunyi

memiliki peran penting dalam proses feed-forward dan
backpropagation untuk mendapatkan nilai kesalahan yang
berfungsi dalam pembaruan nilai bobot dengan
mengaktifkan neuron-neuron di dalamnya [19]. Pemilihan
jumlah neuron yang tepat dalam lapisan tersembunyi
menjadi penting, karena dapat memengaruhi kinerja
model yang dibangun, terutama selama proses pelatihan
[20]. Beberapa penelitian yang ditemukan oleh penulis
telah menyelidiki dampak pemilihan jumlah neuron
dalam lapisan tersembunyi dari arsitektur MLP terhadap
kinerja model yang dihasilkan.

Dalam penelitian identifikasi gambar ukiran
tradisional Bali, perbandingan variasi jumlah neuron
sebanyak 18, 20, dan 50 menunjukkan bahwa pemilihan
50 neuron menghasilkan nilai akurasi tertinggi sebesar
98% [21]. Studi lain yang membandingkan pemilihan 20,
30, dan 40 neuron dalam pengenalan tulisan tangan aksara
Jawa menunjukkan bahwa model MLP dengan 40 neuron
mencapai akurasi tertinggi, dengan nilai akurasi sebesar
77% [22]. Studi lain yang membandingkan pemilihan 20,
30, dan 40 neuron dalam pengenalan tulisan tangan aksara
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Jawa menunjukkan bahwa model MLP dengan 40 neuron
mencapai akurasi tertinggi, dengan nilai akurasi sebesar
77% [23]. Implementasi MLP untuk mengisi data yang
hilang dari seri aliran rerata bulanan di DAS Rio do
Carmo, dengan variasi jumlah neuron (1, 2, 3, dan 5),
menunjukkan bahwa model dengan 2 neuron
menghasilkan kinerja terbaik dengan nilai RMSE
terendah sebesar 1,697 [24]. Variasi jumlah neuron dalam
rentang 1 hingga 10 untuk memprediksi tingkat produksi
mesin gergaji berantai menunjukkan bahwa model terbaik
memiliki 3 neuron, menghasilkan nilai MSE terendah
sebesar 0,0529 [25]. Berdasarkan penelitian-penelitian
ini, terlihat bahwa pemilihan jumlah neuron dalam lapisan
tersembunyi arsitektur MLP menghasilkan variasi kinerja
model yang beragam. Oleh karena itu, penulis tertarik
untuk menggabungkan berbagai variasi jumlah neuron
untuk setiap model yang digunakan dalam penelitian ini.

Dalam penelitian ini,  algoritma  MLP
diimplementasikan ke  dalam model  untuk
mengklasifikasikan kualitas buah mangga Harum Manis.
ReLU digunakan sebagai fungsi aktivasi, sedangkan
Adam digunakan sebagai fungsi optimasi. Dalam
arsitektur model ini, digunakan tiga variasi jumlah neuron
untuk menilai dampaknya terhadap Kkinerja model.
Evaluasi dilakukan menggunakan nilai akurasi, presisi,
dan recall yang diperoleh dari tabel Confusion Matrix.
Hasil dari penelitian ini adalah model MLP terbaik untuk
memecahkan masalah klasifikasi kualitas buah mangga
Harum Manis, beserta analisis pengaruh jumlah neuron
terhadap kinerja model yang dibangun.

2. METODE PENELITIAN

A. Dataset

Tahap pertama dalam penelitian ini melibatkan
pengumpulan data yang diperoleh dari situs web
kaggle.com. Data ini terdiri dari 105 pengukuran fisik
buah mangga Harum Manis, termasuk berat, tinggi, dan
keliling masing-masing buah. Tabel 1 menampilkan 10
sampel data yang digunakan dalam penelitian, beserta
informasi fitur dan kelas target yang digunakan.

TABEL 1
DATASET SAMPLES
Weight  Height Circumference  Grade

486.5 14 27 A
388.4 12 26 A
387.9 12.4 26.2 A
465.5 14 25.5 B
338.2 12.6 22.8 B
342.4 11.7 24.2 B
332.6 12.5 235 B

240 10.2 20.8 C
268.4 10.7 20.9 C
275.3 10.8 21.2 C
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Dalam proses klasifikasi, data penelitian sebanyak
105 ini dibagi menjadi data latih dan data uji, dengan rasio
70:30.

Dengan menggunakan metode stratified sampling,
diperoleh 74 data latih yang terdiri dari 26 data kategori
grade A, 23 data kategori grade B, dan 25 data kategori
grade C. Untuk data uji, diperoleh 31 data, yang terdiri
dari 8 data kategori grade A, 10 data kategori grade B, dan
13 data kategori grade C.

B. Konfigurasi Model

Dalam penelitian ini, dirancang tiga model yang
mengimplementasikan algoritma MLP untuk melakukan
klasifikasi kualitas mangga Harum Manis. Setiap model
menggunakan arsitektur 3-H-1, dimana 3
mengrepresentasikan jumlah fitur input, H adalah jumlah
variasi neuron pada lapisan tersembunyi, dan 1 adalah
keluaran klasifikasi.

Jumlah lapisan tersembunyi yang digunakan adalah
tiga, dengan variasi H1 untuk jumlah neuron pada lapisan
tersembunyi pertama, H2 untuk jumlah neuron pada
lapisan tersembunyi kedua, dan H3 untuk jumlah neuron
pada lapisan tersembunyi ketiga. Masing-masing dari
nilai H1, H2, dan H3 berisi variasi nilai 10, 20, dan 30,
yang digunakan dalam bentuk kombinasi berbeda dalam
membangun model-model penelitian ini. Tabel 2 berikut
ini memberikan informasi detail tentang konfigurasi
masing-masing model yang digunakan dalam penelitian
ini.

TABEL 2
MoDEL CONFIGURATION

Model H1 H2 HS3
MLP1 10 20 30
MLP2 30 10 20
MLP3 20 30 10

Model-model pada Tabel 2 dirancang menggunakan
fungsi aktivasi ReLU dan fungsi optimasi Adam. ReLU
merupakan salah satu fungsi aktivasi yang populer
digunakan pada arsitektur MLP, karena berfungsi untuk
mengoptimalkan output dari neuron-neuron berikutnya
dengan menghasilkan nilai 0 atau nilai output dari node
tersebut itu sendiri [26]. Optimasi Adam dipilih karena
kemampuannya untuk mengoptimalkan algoritma neural
network, sehingga mampu mengatasi sparse gradients dan
noise pada data [27].

D. Model Evaluation

Penelitian ini menggunakan tabel confusion matrix
untuk mengevaluasi kinerja model, yang mencakup nilai-
nilai true positive (TP), false positive (FP), true negative
(TN), dan false negative (FN) dari setiap model. TP
mewakili prediksi positif yang benar oleh model, FP
menunjukkan prediksi positif yang salah ketika kelas
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sebenarnya negatif, TN mengindikasikan prediksi negatif
yang benar, dan FN mewakili prediksi negatif yang salah
ketika kelas sebenarnya positif [28].

Dengan menggunakan nilai TP, FP, TN, dan FN dari
tabel matriks kebingung-an, penulis menghitung akurasi,
presisi, dan recall menggunakan rumus-rumus berikut (1)
hingga (3) [29]:

Accuracy = — TP, 100% Q)
TP+FN+FP+TN
Precision = ——— x 100% 2
P+FP
TP
Recall = e 100% 3)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dari ketiga model yang dibangun, Klasifikasi
dilakukan pada dataset buah Harum Manis, yang
kemudian dievaluasi berdasarkan confusion matrix yang
dihasilkan. Gambar 1 menggambarkan confusion matrix
dari klasifikasi data latih, sementara Gambar 2
menggambarkan confusion matrix dari Klasifikasi data
uji.

A B C A B .
A 13 8 o A 2 3 0
B 7 12 4 B 7 12 4
C 0 1 u < 0 0 25
(@ MLP1 (b) MLP 2
A B C
A bL: 3 0
B 6 13 4
C 0 0 5
() MLP 3

Fig. 1. Confusion Matrix of Training Data Classification

Dari Gambar 1, dapat dilihat bahwa MLP 3 lebih
baik dalam mengklasifikasikan mangga dengan kualitas
Grade A dibandingkan dengan MLP 1 dan MLP 2, dengan
23 prediksi yang benar. Demikian pula untuk kualitas
Grade B, model ini unggul dibandingkan dua model
lainnya, dengan 13 prediksi yang benar. Untuk kualitas
Grade C, baik MLP 2 dan MLP 3 menghasilkan
klasifikasi yang sama baik, dengan 25 prediksi yang
benar.
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A B C A B C
A 8 0 0 A 8 0 0
B 5 2 1 B 5 1 4
C 0 2 n c 0 0 13
() MLP 1 (b) MLP 2
A B C
A 8 0 0
B 3 4 3
C 0 1 12
(c)MLP 3

Fig. 2. Confusion Matrix of Testing Data Classification

Dari Gambar 2, terlihat bahwa semua model
menghasilkan Klasifikasi yang sama baik, dengan 13
prediksi yang benar. Untuk kualitas Grade B, MLP 3 lebih
baik daripada model lainnya, dengan 4 prediksi yang
benar. Terakhir, untuk kualitas Grade C, MLP 2
menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik,
dengan 13 prediksi yang benar.

Berdasarkan nilai yang dihasilkan oleh confusion
matrix dalam Gambar 1 dan Gambar 2, diperoleh nilai
akurasi, presisi, dan recall untuk menganalisis model
terbaik dalam mengklasifikasikan kualitas mangga
Harum Manis. Tabel 3 menunjukkan performa masing-
masing model pada klasifikasi data latih, sedangkan Tabel
4 menunjukkan performa model untuk data uji.

TABEL 3
TRAINING DATA CLASSIFICATION PERFORMANCE
Model Accuracy Precision Recall
MLP 1 73 72 73
MLP 2 78,4 77,4 78,4
MLP 3 82,4 82,2 82,4

Hasil yang disajikan dalam Tabel 3 menunjukkan
bahwa MLP 3 adalah model dengan performa terbaik
dalam mengklasifikasikan data latih. Model ini mencapai
akurasi sebesar 82,4%, presisi sebesar 82,2%, dan recall
sebesar 82,4%. Hasil ini konsisten dengan temuan yang
disajikan dalam confusion matrix sebelumnya, di mana
untuk klasifikasi mangga Harum Manis dengan kualitas
Grade A, B, dan C, MLP 3 adalah model yang mencapai
nilai prediksi yang benar tertinggi.

TABEL4
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TESTING DATA CLASSIFICATION PERFORMANCE

Model Accuracy Precision Recall
MLP 1 67,7 65 67,7
MLP 2 71 80,2 71
MLP 3 77,4 78,1 77,4

Hasil yang terdapat dalam Tabel 4 sekali lagi
menunjukkan bahwa MLP 3 adalah model dengan kinerja
klasifikasi terbaik, meskipun menghasilkan nilai presisi
dan recall yang lebih rendah dibandingkan dengan MLP
2. Hal ini konsisten dengan nilai confusion matrix
sebelumnya, di mana MLP 3 unggul dalam memprediksi
kualitas Grade A dan B dengan benar tetapi kalah dari
MLP 2 dalam prediksi kualitas Grade C.

Untuk menganalisis stabilitas model terhadap data
baru, dilakukan perbandingan antara nilai akurasi, presisi,
dan recall yang diperoleh dari klasifikasi data uji dan data
latih. Tabel 5 menampilkan hasil perbandingan nilai-nilai
ini, yang disimbolkan dengan tanda A, di mana model
dengan nilai A terendah adalah model yang paling stabil.

TABEL 5
TRAINING-TESTING PERFORMANCE COMPARISON

Model

A Accuracy A Precision A Recall

MLP 1 53 7 53

MLP 2 7,4 2,8 7,4

MLP 3 5 4,1 5
Berdasarkan  perbandingan  nilai-nilai  yang

ditampilkan dalam Tabel 5, jelas bahwa MLP 3
menghasilkan nilai A rata-rata yang terendah. Dengan
nilai A sebesar 5 untuk akurasi, 4.1 untuk presisi, dan 5
untuk recall, model ini memiliki kemungkinan yang lebih
rendah untuk mengalami overfitting atau underfitting
dibandingkan dengan dua model lainnya. Secara
keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa MLP 3 merupakan
model yang paling optimal untuk mengklasifikasikan
kualitas buah mangga Harum Manis berdasarkan dataset
yang digunakan dalam penelitian ini.

4. KESIMPULAN

Kombinasi fungsi aktivasi ReLU dan fungsi
optimasi  Adam pada algoritma MLP untuk
mengklasifikasikan kualitas mangga Harum Manis dalam
penelitian ini terbukti efektif, seperti yang dibuktikan oleh
model terbaik yang mencapai nilai di atas 80% dalam
klasifikasi data latih dan mendekati 80% dalam klasifikasi
data uji. Konsisten dengan referensi penelitian
sebelumnya, terlihat bahwa pemilihan jumlah neuron
untuk masing-masing lapisan tersembunyi memengaruhi
kinerja model Klasifikasi. Dari ketiga model yang
dibangun, berbagai tingkat Kkinerja diperoleh juga.
Kombinasi 20 neuron pada lapisan tersembunyi pertama,
30 neuron pada lapisan tersembunyi kedua, dan 10 neuron
pada lapisan tersembunyi ketiga menghasilkan Kinerja
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terbaik, dengan akurasi = 77,4%, presisi = 78,1%, dan
recall = 77,4%. Selain mencapai nilai kinerja terbaik,
model dengan kombinasi neuron 20-30-10 disimpulkan
sebagai model yang paling stabil terhadap perubahan data
atau penambahan data baru, dengan nilai perbandingan
kinerja antara data uji dan data latih yang tidak melebihi

5%.

Secara keseluruhan,

penelitian ini  berhasil

menunjukkan bagaimana kombinasi fungsi aktivasi ReLU
dan optimasi Adam dalam arsitektur algoritma MLP
dengan tiga lapisan tersembunyi cocok digunakan sebagai

solusi alternatif untuk mengklasifikasikan kualitas
mangga Harum Manis berdasarkan berat, panjang, dan
lingkar buahnya.
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