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Abstract: Technological developments have driven the application of Deep Learning,
particularly Artificial Neural Networks (ANN), in solving regression and classification
tasks. ANNs consist of interconnected artificial neurons that are effective in classification,
prediction, and pattern recognition. This study aims to build and analyze the impact of
variations in Artificial Neural Network (ANN) architecture on prediction accuracy, using a
quantitative experimental method with a controlled randomized design. The
BostonHousing.csv dataset was used for regression, and the Iris.csv dataset for
classification. Regression evaluation uses MSE, R? and MAE; while classification uses
accuracy and confusion matrix. The best regression results were obtained from the 4-
hidden-layer architecture (512, 256, 128, 64), with RelLU, sigmoid, tanh, and RelLU
activation functions, a learning rate of 0.001, achieving an R? of 89.2% and an MAE of
1.94. For classification, the best architecture (128, 64, 32, 16) with a softmax output
yielded an accuracy of 99.8% and a model accuracy of 100%.

Keywords — deep learning, artificial neural network, regression, classification, ANN
architecture

Abstrak: Perkembangan teknologi mendorong penerapan Deep Learning, khususnya
Artificial Neural Network (ANN), dalam menyelesaikan tugas regresi dan klasifikasi. ANN
terdiri dari neuron buatan yang saling terhubung dan efektif dalam klasifikasi, prediksi,
serta pengenalan pola. Penelitian ini bertujuan membangun dan menganalisis pengaruh
variasi arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan (JST) terhadap akurasi prediksi, menggunakan
metode kuantitatif eksperimental dengan desain acak terkontrol. Dataset
BostonHousing.csv digunakan untuk regresi dan lIris.csv untuk klasifikasi. Evaluasi
regresi menggunakan MSE, R? dan MAE, sedangkan klasifikasi menggunakan akurasi
dan confusion matrix. Hasil terbaik regresi diperoleh dari arsitektur 4 hidden layer (512,
256, 128, 64), fungsi aktivasi relu, sigmoid, tanh, relu, learning rate 0.001, dengan R?
89,2% dan MAE 1,94. Untuk klasifikasi, arsitektur terbaik (128, 64, 32, 16) dengan
softmax output menghasilkan akurasi 99,8% dan akurasi model 100%.

Kata Kunci — deep learning, jaringan saraf tiruan, regresi, klasifikasi, arsitektur JST
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PENDAHULUAN
Era digitalisasi menunjukan
perkembangan teknologi yang semakin

pesat dengan penerapan Deep Learning
yang saat ini populer di kalangan akademisi
dan profesional, yang menjadi pendekatan
utama

dalam menyelesaikan berbagai

permasalahan seperti tugas regresi dan
klasifikasi. Deep Learning merupakan salah

satu cabang dari Machine Learning (ML)

dengan memanfaatkan Deep Neural
Network untuk menyelesaikan berbagai
permasalahan dalam domain Machine

Learning (ML) (Hayati & Hadiprajitno, 2021).

Politeknik Angkatan Darat (Poltekad)
pendidikan tinggi vokasi yang bertugas uqltllik
memberikan inovasi teknologi dengan
bertujuan mendukung tugas OMSP dan
OMP khususnya dapat menerapkan dan
mengawaki alutsista yang sudah berbasis
2022). Pada

penelitian praktikum ini, bagian dari mata

teknologi (Elkasista et al.,

kuliah Praktek Jaringan Saraf Tiruan yang
sangat berguna untuk identifikasi. Sebagai

dasar dalam melakukan penelitian

praktikum, akan membahas beberapa

bagian seperti dasar-dasar Neural Network,
yang merupakan elemen kunci dalam Deep
Learning dan mempelajari lebih dalam
bagaimana Neural Network bekerja dan
dilatih untuk menyelesaikan berbagai tugas
dengan efisien. Neural Network bekerja
dengan meniru cara kerja otak manusia
dan membuat

dalam mengenali pola

keputusan berdasarkan data yang diberikan
(Syahputro et al., 2020). Deep Learning
yang digunakan, termasuk:

1. Computer Vision — Pengenalan
wajah, deteksi objek, segmentasi gambar,
dan analisis citra medis. Contohnya, sistem
pengenalan wajah pada smartphone atau
pendeteksian kanker dari hasil pencitraan
medis.

2. Natural Language Processing (NLP)
— Penerjemahan bahasa otomatis, chatbot,
analisis sentimen, dan pengenalan suara.
Misalnya, Google Translate dan asisten

virtual seperti Siri atau Alexa.

Neural Network

Neural network atau dalam Bahasa
Indonesia dikenal dengan istilah Jaringan
Syaraf Tiruan (JST) adalah model komputasi
yang meniru cara kerja neuron dalam otak
manusia. Di

dalam otak, neuron-neuron

saling terhubung membentuk

yang
informasi secara simultan. Setiap neuron

jaringan

kompleks memungkinkan  aliran

menerima  sinyal  dari neuron lain,

memprosesnya, dan meneruskan sinyal
tersebut ke neuron berikutnya berdasarkan
kekuatan hubungan (atau bobot) antar
dari
yang
dan

neuronelka. Neural network terdiri

lapisan-lapisan  neuron  buatan

berfungsi untuk mengenali pola

menyelesaikan berbagai tugas, seperti

klasifikasi gambar, pemrosesan bahasa

alami, dan prediksi data. Model matematis
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dari neuron buatan biasanya melibatkan
bobot (weights), bias, serta fungsi aktivasi
yang menentukan keluaran dari neuron
berdasarkan masukan yang diterima. Pada
gambar 1.1. menggambarkan bagaimana
sebuah neuron buatan bekerja, termasuk
bagaimana sinyal diproses melalui fungsi
aktivasi sebelum diteruskan ke neuron lain
dalam jaringan (Nwadiugwu, 2020).

=L

Gambar 1.1. llustrasi Bagaimana Artificial
Neural Network Meniru Jaringan Otak

Manusia

Setiap neuron dalam Neural Network
menerima sejumlah input, di mana masing-
dikalikan bobot

tertentu. neuron

masing input dengan

(weight) Selanjutnya,
menjumlahkan hasil perkalian ini (weighted
sum) dan menambahkan bias untuk
menyesuaikan nilai akhir. Setelah proses
penjumlahan, hasilnya akan diteruskan ke
fungsi aktivasi (activation function), yang
berperan dalam menentukan apakah neuron
akan "aktif" dan seberapa besar sinyal yang
akan diteruskan ke lapisan berikutnya.
Fungsi aktivasi memiliki peranan penting
untuk memperkenalkan non-linearitas ke
dalam jaringan, model

agar dapat
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menangani permasalahan yang kompleks.
Output yang dihasilkan dari fungsi aktivasi
inilah yang menjadi keluaran dari neuron
sebelum dikirim ke neuron lainnya dalam
jaringan (Akbar Nugraha et al., 2022).

1.2.  Arsitektur Neural Network

Artificial (ANN)

adalah salah satu model dalam kecerdasan

Neural Network
buatan yang terinspirasi dari cara kerja otak
manusia. ANN terdiri dari kumpulan neuron
buatan yang saling terhubung dan bekerja
sama untuk memproses informasi serta
menyelesaikan berbagai tugas komputasi,
seperti klasifikasi, prediksi, dan pengenalan
pola (Raup et al., 2022). Secara umum,
arsitektur ANN terdiri dari tiga jenis lapisan
utama:

1. Input Layer — Lapisan ini berfungsi
sebagai pintu masuk bagi data yang akan
diproses oleh jaringan. Setiap neuron dalam
lapisan ini mewakili fitur atau variabel dalam
data.

2. Hidden

tersembunyi merupakan inti dari ANN yang

Layers - Lapisan
bertugas mengekstraksi pola dan hubungan
dari data. Setiap neuron dalam lapisan ini
menerapkan operasi matematis dengan
bobot (weights), bias, dan fungsi aktivasi
untuk menentukan outputnya. Jaringan
dengan lebih dari satu hidden layer disebut
Deep Neural Network (DNN).

3. Output

menghasilkan hasil akhir dari model, baik

Layer — Lapisan ini
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bentuk klasifikasi

menentukan apakah gambar adalah kucing

dalam (contoh:

atau anjing) maupun regresi (contoh:
memprediksi harga rumah).
ANN bekerja dengan

mengoptimalkan bobot dan bias melalui
proses pelatihan menggunakan algoritma
backpropagation dan optimisasi berbasis
gradient descent. Dengan arsitektur yang
tepat, ANN dapat digunakan dalam berbagai
aplikasi, seperti pengenalan wajah, deteksi
bahasa alami, dan
2024).

Dalam implementasinya dalam dunia militer,

objek, pemrosesan

sistem rekomendasi (Blessinda,

metode backpropagation berfungsi untuk
mengenali bobot atau presentase jenis suara

tembakan SS2. Sensor mikrofon menerima

suara tembakan yang nantinya dengan
penggunaan raspberry pi 4 akan
menghasilkan output yang

mempresentasikan suara senjata
SS2- V1 pada
(Gunawan et al., 2021).

ringan

layar Icd dan speaker
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Gambar 1.2. Arsitektur Dasar Artificial

Neural Network

Gambar 1.2. dikenal sebagai Multi-Layer

Perceptron (MLP) atau Fully-Connected

Layer, di mana setiap neuron di satu lapisan
terhubung dengan semua neuron di lapisan
berikutnya, berikut penjelasannya:

1. Input Layer terdiri dari 3 neuron, yang
masing-masing merepresentasikan fitur dari
data masukan.

2. Hidden Layer memiliki 4 neuron, yang
bertugas melakukan pemrosesan dan
ekstraksi fitur menggunakan bobot (weight)
dan fungsi aktivasi.

3. Output Layer terdiri dari 2 neuron, yang
akhir

klasifikasi atau regresi yang dilakukan oleh

memberikan  hasil berdasarkan

jaringan.

1.3. Activation Function

Activation function berperan penting
dalam menentukan apakah sebuah neuron
akan aktif atau tidak, berdasarkan nilai
weighted sum dari input yang diterimanya.

Tanpa activation function, neural network

hanya akan melakukan operasi linear
sederhana, yang membatasi
kemampuannya dalam  menyelesaikan

masalah kompleks. Dengan demikian, fungsi

aktivasi sangat penting untuk

memperkenalkan non-linearitas ke dalam
model, memungkinkan jaringan untuk
menangani berbagai pola dan hubungan
yang lebih rumit dalam data. Secara umum,
activation function dapat dikategorikan
menjadi dua jenis yaitu activation linear dan

non-linear (Efrian & Latifa, 2022).
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1.3.1. Activation Function Linear

Activation function linear

menghasilkan output yang proporsional

tidak

memperkenalkan non-linearitas. Akibatnya,

terhadap input, sehingga

jaringan dengan fungsi aktivasi linear tidak

yang
kompleks.

dapat menyelesaikan  masalah

membutuhkan pemetaan
Penggunaan fungsi aktivasi linear dalam
jaringan saraf berlapis-lapis (multi-layer
neural network) memiliki keterbatasan. Jika
semua neuron dalam jaringan hanya
menggunakan fungsi linear, maka seluruh
jaringan akan tetap bekerja sebagai fungsi
linear, tidak peduli seberapa banyak lapisan

yang digunakan (Setiawan, 2011).
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Gambar 1.3.1 Activation Function Linear

1.3.2. Activation Function Non-Linear

Activation function non-linear
berfungsi untuk mempelajari hubungan yang
lebih data

memperkenalkan  non-linearitas.

yang
digunakan meliputi ReLU (Rectified Linear
Unit),

activation

kompleks  dalam dengan

Contoh
non-linear umum

fungsi aktivasi

Sigmoid, dan Tanh.
yang

Penggunaan

function tepat sangat
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bergantung pada jenis masalah yang ingin
diselesaikan dan karakteristik data yang
digunakan dalam pelatihan model (Schmidt-

Hieber, 2020).
RelLl
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Gambar 1.3.2. Activation Function

Sigmoid dan Tanh
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Gambar 1.3.3. Activation Function Relu
Secara default, activation function

pada sebuah neuron dapat dianggap
sebagai fungsi linear. Jika sebuah neuron
hanya menggunakan fungsi linear, maka
outputnya akan sama dengan weighted sum
dari input ditambah dengan bias, tanpa
tambahan., karena
tidak

kemampuan pemetaan non-linear. Dengan

adanya transformasi

lapisan  tambahan menambah

demikian, agar neural network dapat

Jurnal Elkasista, Oktober 2025 Vol 7, Desain arsitektur JST.
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lebih
diperlukan fungsi aktivasi non-linear, seperti
RelLU, Tanh,

memperkenalkan kompleksitas

menangani masalah yang rumit,

Sigmoid, atau untuk
dalam

pemrosesan data (Pratama et al., 2023).

METODE PENELITIAN

Penelitian praktikum ini menggunakan studi
kuantitatif eksperimental dengan desain
acak terkontrol (Ismail et al., n.d.). Arsitektur
JST diuji pada dua dataset berbeda: regresi
dengan dataset BostonHousing.csv. (data
produksi) dan klasifikasi dengan dataset
Iris.csv. (data citra). Evaluasi dilakukan
menggunakan metrik Mean Squared Error
(MSE) atau R? score, nilai error (MAE) untuk

dan klasifikasi

yang
masing-masing berisi implementasi model

regresi akurasi  untuk

menggunakan metrik  confusion
Neural Network untuk menyelesaikan kedua
tugas tersebut (Andriani, 2021).

Pada penelitian praktikum ini, akan
mempelajari bagaimana Deep Learning

diterapkan dalam dua jenis tugas utama,

yaitu regresi dengan dataset
BostonHousing.csv dan klasifikasi dengan
dataset Iris.csv. Dengan menggunakan
aplikasi platform google colab untuk

menjalankan program dengan dua notebook
berformat .ipynb yang masing-masing berisi
implementasi model Neural Network untuk
menyelesaikan  kedua

tugas tersebut,

melakukan Langkah-Langkah

sebagai berikut (Aminullah, 2021):

praktikum

1. Mengenal Struktur Notebook:
a. Notebook pertama berisi model
yang digunakan untuk tugas regresi,

di mana model bertujuan untuk

memprediksi nilai kontinu
berdasarkan data input.

b. Notebook kedua berisi model
untuk tugas klasifikasi, di mana
model bertujuan untuk

mengkategorikan data ke dalam
beberapa kelas berdasarkan pola
yang dipelajari.

2. Memahami Parameter yang Dapat

Diubah. Dalam kedua notebook ini, terdapat

beberapa parameter yang dapat diubah

untuk model.

meningkatkan  performa

Beberapa parameter utama yang akan
dieksplorasi meliputi:
a. Jumlah Neuron dan Hidden Layers
- Mengatur

jumlah lapisan

tersembunyi dan jumlah neuron
dalam setiap lapisan untuk melihat
bagaimana arsitektur jaringan
mempengaruhi performa model.

b. Learning Rate - Mengontrol
seberapa cepat model belajar selama
proses training. Nilai yang terlalu
besar dapat menyebabkan model
tidak konvergen, sedangkan nilai
yang terlalu kecil bisa membuat
proses pelatihan sangat lambat.

c. Epochs — Menentukan berapa kali
dataset akan

seluruh diproses

selama pelatihan model.
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d. Activation Function -
Menggunakan fungsi aktivasi yang
RelLU, Sigmoid,

untuk

berbeda (seperti
Tanh)

dampaknya terhadap kinerja model.

atau memahami
Eksperimen dan Evaluasi
a. Setelah mengubah parameter
tertentu, kita akan melatih ulang
model dan menganalisis hasilnya
menggunakan metrik evaluasi yang
sesuai:
1) Untuk regresi, metrik yang
digunakan bisa berupa Mean
Squared Error (MSE) atau R?
score.
2) Untuk klasifikasi, kita dapat
mengevaluasi model dengan
akurasi dan confusion matrix.
b. Tujuan utama dari eksperimen ini
adalah mencari kombinasi parameter
terbaik yang dapat menghasilkan
performa optimal untuk setiap tugas.
Membandingkan Hasil
a. Setelah melakukan beberapa kali
eksperimen dengan parameter yang
berbeda, akan membandingkan hasil

model sebelum dan sesudah tuning

parameter.
b. Analisis ini akan membantu
memahami bagaimana parameter

tertentu mempengaruhi kinerja model
serta bagaimana cara meningkatkan
akurasi dan efisiensi model Deep

Learning.
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5. Rumus matematis, fungsi linear ini dapat
ditulis sebagai:
y=YWw.li- -xi)+b

di mana:

. x; adalah input,

. w; adalah bobot (weight),

. b adalah bias, dan

. y adalah output dari neuron.
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Gambar 2 Variasi Activation Function

lll. HASIL DAN DISKUSI

3.1 Hasil Pengamatan Praktikum Tugas
Regresi

Hasil pengamatan praktikum tugas regresi
ini untuk mengetahui model regresi dalam
memprediksi harga rumah dengan analisis
data dari dataset bostonhousing.csv, yang
berisi  informasi  mengenai  berbagai
karakteristik perumahan di wilayah Boston.
Proses yang dilakukan eksplorasi data,
scaling data dan mencari arsitektur model
terbaik dengan menambah jumlah hidden
layer, mengubah jumlah neuron, activation

function, dan learning rate. Hasil model

Jurnal Elkasista, Oktober 2025 Vol 7, Desain arsitektur JST.
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dianalisis menggunakan metrik evaluasi

model seperti nilai koefisien determinasi
(R?), Mean Squared Error (MSE) atau Mean
Absolute Error (MAE), dan uji signifikansi

koefisien (Elmuna, 2023).

3.1.1 Menambah Hidden Layer

Mengubah desain arsitektur dari ANN
dengan menambah hidden layer sampai 6
step-by-step untuk melihat fenomena dari
setiap perubahan dengan jumlah neuron
yang tetap (256).
Tabel 3.1.1. Data Pengamatan Jumlah
Hidden Layer

Output Hidden Layer

. Error (MAE) %
Jumlah Akurasi (R?)
Mean
No Hidden Koefesien
L Absolute
Layer Determinasi
Error
1 1 0.8533/85.33 % 1.87
2 2 0.8524 /85.24 % 2.11
3 3 0.8502 / 85.02 % 213
4 4 0.8767 / 87.67 % 1.87
5 5 0.8753/87.53 % 1.96
6 6 0.8657 / 86.02 % 1.90
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Gambar 3.1.1. Evaluasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

3.1.2 Mengubah Jumlah Neuron
Mengubah jumlah neuron dengan 4
hidden

menemukan hasil

layer secara random sehingga
yang terbaik. Jumlah
neuron dapat menggunakan sistem piramida
mengerucut ke bawah, sistem naik, dan
campuran. Menggunakan parameter nilai
dari dari bit
1,2,4,8,16,32 dst lebih baik dalam training

disesuaikan dengan kompleksitas data.

Biner keliapatan seperti

Tabel 3.1.2. Data Pengamatan Perubahan

Jumlah Neuron

Jumlah Hidden Layer Error
N Akurasi (MAE)
o
1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 (R} ’
Jumlah Neuron °

256 - 0.8560 /

1 750 512 1000 - 2.1
85.60 %
600 300 - - 0.8548 /

2 500 400 1.99
85.48 %
64 256 - - 0.8337/

3 128 235 2.15
83.37 %
512 64 - - 0.8775/

4 256 128 1.85
87.75 %
16 128 - - 0.8630 /

5 32 64 1.91
86.30 %
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Tabel 3.1.3. Data Pengamatan Perubahan

e VU AL B 2 EETS = Activation Function
- Fs
¥ Jumlah Hidden Layer Akur Error
- N
: o 1 | 2 | 3 4 | 5 | 6| asi (MAE
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- I
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3 o 1 | oid ) ) i 3.54
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B | 2 tanh tanh Tanh 2.26
.y E w skl 1
e Ll
: & = tanh sigm 0.789
da il 3 relu Tanh 2.26
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Gambar 3.1.2. Evaluasi Model dan Grafik ;E-?'f"
. ¢. -
Training-Validation (Hasil Terbaik) ST - = mdbs o skt
3.1.3 Mengubah Activation Function -

Mengubah activation function dengan
relu, sigmoid, dan tanh untuk mengetahui
penggunan arsitektur yang tepat
berdasarkan kompleksitas data sehingga

didapatkan nilai terbaik.

Gambar 3.1.3. Evaluasi Model dan Grafik

Training-Validation (Hasil Terbaik)
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3.1.4 Mengubah Learning Rate
Setelah

terbaik, ubah learning rate untuk melihat

mendapatkan  arsitektur
kecepatan dan kesetabilan proses belajar
atau training sehingga akan mendapatkan
nilai terbaik dan arsitektur model terbaik.

Tabel 3.1.4. Data Pengamatan Perubahan

Learning Rate

N Learning Akurasi Error
o
Rate (R?) (MAE) %
0.8720/ 1.96
1 0.01
87.20 %
0.8742/ 1.96
2 0.05
87.42 %
0.8922/ 1.94
3 0.001
89.22 %
0.8782/ 2.07
4 0.005
87.82 %
B A Svnluaat Modul: 07 = 0 2023
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Gambar 3.1.4. Evaluasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

3.2 Hasil Pengamatan Praktikum Tugas
Klasifikasi

Hasil pengamatan praktikum tugas
klasifikasi ini untuk mengetahui model
klasifikasi dalam pengelompokan tiga jenis
bunga (setosa, versicolor, virginica) dengan
analisis data dari dataset lIris.csv. Proses
yang dilakukan eksplorasi data, scaling data
dan mencari arsitektur model terbaik dengan
menambah jumlah hidden layer, mengubah
jumlah neuron, activation function, learning
rate, dan output hidden layer. Hasil model
dianalisis menggunakan metrik konfusion

yang dapat diamati dari training-validation

dan akurasi model. Implementasi dari
klasifikasi dapat dikembangkan untuk
mendeteksi suara tembakan dengan

mengumpulkan dataset dari berbagai suara
tembakan sehingga dapat dikelompokan
untuk di identifikasi jenis senjata apa yang

mengeluarkan tembakan (Asmi et al., 2020).
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3.2.1 Menambah Hidden Layer

Mengubah desain arsitektur dari ANN
dengan menambah hidden layer sampai 6
step-by-step untuk melihat fenomena dari
setiap perubahan dengan jumlah neuron

yang tetap (16).

Tabel 3.2.1. Data Pengamatan Jumlah
Hidden Layer

Output Hidden Layer
Akurasi
Jumlah

Training- Model
No | Hidden

Validation | Confusion

Layer
Matrix

] ] 0.9340/ 0.9667 /

93.40 % 96.67 %
) ) 0.9729/ 1.0000/

97.29 % 100 %
3 3 0.9900/ 1.0000/

99.00 % 100 %
4 4 0.9972/ 1.0000/

99.72 % 100 %
5 5 0.9929/ 1.0000/

99.29 % 100 %
6 6 0.9932/ 1.0000/

99.32 % 100 %

ISSN:...., Volume 7, No 02

17— A A v Erm L. 08 = I
Mharadd ek J o

Cenlusios Malbr

1k

LiF L
-

L

Lt i ly oot e g
T EIod Lane

mr-aEcos

g indoe

Gambar 3.2.1. Akurasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

3.2.2 Mengubah Jumlah Neuron
Mengubah jumlah neuron dengan 4
hidden

menemukan nilai

layer secara random
yang
neuron dapat menggunakan parameter nilai
dari bit
1,2,4,8,16,32 dst lebih baik dalam training

disesuaikan dengan kompleksitas data.

sehingga

terbaik. Jumlah

dari Biner keliapatan seperti
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Tabel 3.2.2. Data Pengamatan Perubahan

Jumlah Neuron

3.2.3 Mengubah Activation Function
Mengubah activation function dengan
relu, sigmoid, dan tanh untuk mengetahui
yang
berdasarkan kompleksitas data sehingga

penggunan arsitektur tepat
didapatkan nilai terbaik.
Tabel 3.2.3. Data Pengamatan Perubahan

Activation Function

Jumlah Hidden Layer Akurasi
Training-
1 ‘z|3|4 |5‘6 | Model
Validatio
Confusio
Jumlah Neuron n .
n Matrix
16 3 6 12 - | 0.9918/
1 - 1.0000
2 4 8 99.18 %
) 12 6 3 16 - | -] 1.0000/ 1.0000
8 4 2 100 %
3 32 1 8 4 - |- 1]0.9877/ 1.0000
6 98.77 %
4 8 1 64 - | -] 0.9953/ 1.0000
6 99.53 %
2 16 - | -] 0.9598/
5 4 8 0.9667
95.98 %
L —e . WioEl 1%
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Gambar 3.2.2. Akurasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

Jumlah Hidden Layer Akura
1 |2 |3 ‘4 |5‘6 Traini | si
N ng- Model
o Valida | Confu
Activation Funtion . i
tion sion
Matrix
tanh - | -1 0.968
1 tanh | Tanh | Tanh 5 1.0000
sigm | sigm | Sigm | Sigm | - | - | 0.979
2 9 9 9 9 0.9667
oid oid oid oid 8
relu Sigm - | -] 0.998
3 tanh ) Relu 1.0000
oid 1
tanh | sigm - | 0.983 1.0000
4 . Relu | Tanh | -
oid 1
sigm Sigm | - | - | 0.966 1.0000
5 relu Tanh
oid oid 5
= isi O Sy e el I o el
ko - i et ||
L e e e LU EF T
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Gambar 3.2.3. Akurasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

3.2.4 Mengubah Learning Rate
Setelah

terbaik, ubah learning rate untuk melihat

mendapatkan  arsitektur
kecepatan dan kesetabilan proses belajar
atau training sehingga akan mendapatkan

nilai terbaik dan arsitektur model terbaik.

Tabel 3.2.4. Data Pengamatan Perubahan

Learning Rate

Akurasi
Learning Model
No Training_Validation
Rate Confusio
n Matrix
0.9743/97.43 % 1.0000 /
1 0.01
100 %
0.9960 / 99.60 % 1.0000 /
2 0.05
100 %
0.9981/99.81 % 1.0000 /
3 0.001
100 %
0.9946 / 99.46 % 1.0000 /
4 0.005
100 %
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Gambar 3.2.4. Akurasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

3.2.5 Mengubah Activation Function
Output

Setelah  mendapatkan  arsitektur
terbaik, ubah activation function output

dengan softmax, relu, dan sigmoid untuk
melihat perbandingan hasil proses belajar
atau training sehingga akan mendapatkan
hasil terbaik dan arsitektur model terbaik
serta prediksi yang akurat.

Tabel 3.2.5. Data Pengamatan Perubahan

Activation Function Output

Activation Training- Ah:l(urasi
No | Function o odel
Layer Validation Confusion
Matrix
1 Softmax 0.9981/99.81 % | 1.0000 /100
%
2 Relu 0.3227 / 33.27 % | 0.3667 /
36.67 %
3 Sigmoid 0.9928 /99.28 % | 1.0000 /100
%

Jurnal Elkasista, Oktober 2025 Vol 7, Desain arsitektur JST.
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Gambar 3.2.5. Akurasi Model dan Grafik
Training-Validation (Hasil Terbaik)

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini membahas penerapan
metode Deep Learning melalui desain
arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan (JST) untuk
menyelesaikan dua jenis tugas utama, yaitu
regresi dan Kklasifikasi. Tujuan utamanya
adalah memahami bagaimana membangun
arsitektur JST yang efektif dan menganalisis
pengaruh variasi arsitektur terhadap kinerja
model. Dataset BostonHousing.csv
digunakan untuk regresi, sedangkan Iris.csv
digunakan untuk klasifikasi.
Hasil praktikum menunjukkan bahwa JST

merupakan metode yang fleksibel dan

efisien dalam menyelesaikan kedua jenis
tugas. Untuk regresi, arsitektur JST dengan
empat hidden layer, masing-masing berisi
RelLU,

Evaluasi

256 neuron dan fungsi aktivasi
terbaik.

menggunakan Mean Absolute Error (MAE)

memberikan performa
dan koefisien determinasi (R?) menunjukkan
hasil akurat, dengan R?* mendekati 90%.
Arsitektur

mengalami underfitting, sementara arsitektur

terlalu sederhana cenderung

terlalu  kompleks bisa  menyebabkan
overfitting, khususnya pada dataset kecil.
JST

spesies

Dalam klasifikasi, mampu

mengklasifikasikan tiga bunga
dalam dataset Iris dengan akurasi di atas
95%. Model dengan satu hingga dua hidden
layer, fungsi aktivasi ReLU di hidden layer,
dan softmax di output layer menunjukkan
performa optimal. Precision dan recall yang
seimbang antar kelas  menunjukkan
kemampuan generalisasi yang baik.

JST,

fungsi

Kesimpulannya, variasi arsitektur

termasuk jumlah layer, neuron,

aktivasi, dan algoritma optimasi, sangat

memengaruhi performa model. Pemilihan
parameter pelatihan, normalisasi data, dan
fungsi loss yang sesuai juga berperan

JST terbukti
menyelesaikan tugas regresi dan klasifikasi
bila

kompleksitas dan karakteristik data.

penting. andal dalam

arsitekturnya  disesuaikan dengan
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