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Abstrak

Salah satu ukuran terpenting saat awal persalinan adalah keakuratan prediksi berat lahir. Dengan menggunakan
metode prediksi yang tepat, perkiraan ekstrim berat lahir bayi dapat dideteksi lebih atau kurang sehingga beberapa
tindakan pencegahan dapat dilakukan sebelum persalinan. Di sisi lain, untuk meningkatkan akurasi suatu proses
pembelajaran, dibutuhkan suatu prediksi yang akurat untuk masalah yang dihadapi atau dengan menggunakan
gabungan beberapa metode. Penelitian bertujuan untuk prediksi berat lahir bayi menggunakan metode Deep
Learning autoencoder untuk memprediksi berat lahir bayi. Salah satu tantangan dalam pengembangan sistem
prediksi berat lahir bayi adalah datanya yang berdimensi tinggi. Teknik konvensional untuk feature reduction
seperti principal component analysis (PCA), mengasumsikan orthogonality atau independensi antar komponen
prinsipal nya. Dengan autoencoder, asumsi tersebut tidak ada. Sehingga autoencoder dapat memodelkan korelasi
antar fitur. Dengan melakukan variasi parameter pada autoencoder, performa terbaik diperoleh adalah MSE 0.002,
MAE 0.029, R? 0.991 dengan autoencoder dengan 4 lapisan hidden layer encoder dan decoder. Ini lebih baik
dibandingkan PCA.

Kata kunci: Algoritma Deep Learning, Autoencoder, Normalisasi, Feature reduction, Berat lahir bayi

AUTOENCODER FOR INFANT BIRTH WEIGHT PREDICTION SYSTEM
Abstract

One of the most important measurements at the onset of labor is the accuracy of the prediction of birth weight. By
using precise prediction methods extreme estimates of baby birth weight can be detected more or less so that some
precautions can be taken before delivery. On the other hand, to improve the accuracy of a learning process, an
accurate prediction is needed for the problem at hand or by using a combination of several methods. This study
aims to predict baby birth weight using the Deep Learning autoencoder method to predict baby birth weight. One
of the challenges in developing a predictive system for infant birth weight is the high dimensional data.
Conventional techniques for feature reduction, such as principal component analysis (PCA), assume orthogonality
or independence between the principal components. With an autoencoder, that assumption doesn't exist. So that
the autoencoder can model the correlation between features. By varying the parameters of the autoencoder, the
best performance is MSE 0.002, MAE 0.029, R2 0.991 with an autoencoder with 4 hidden layer encoder and
decoder layers. This is better than PCA.

Keywords: Deep Learning Algorithm, Autoencoder, Normalization, Feature reduction, Infant birth weight

1. PENDAHULUAN resiko jangka panjang bagi tumbuh kembang anak
dan beresiko memiliki penyakit jantung dan diabetes
di masa vyang akan datang Trihardiani
dalam(Kusumawati, Septiyaningsih and Kania,
2016). Gangguan pada pernapasan, susunan saraf
pusat, kardiovaskular, hematologi, gastro intestinal,
ginjal dan termoregulasi adalah masalah yang sering
terjadi pada BBLR (Yasin and Ispriyansti,
2017)(Kuhle et al., 2018). BBLR dapat disebabkan
oleh persalinan premature (persalinan dengan gestasi

Salah satu indikator utama kematian neonatal
adalah Berat Bayi Lahir Rendah (BBLR). WHO
mengungkapkan, pada tahun 2015, beberapa
penyebab kematian neonatal diantaranya yaitu infeksi
33%, trauma 28%, BBLR 24%, kelainan bawaan 10%
dan faktor lain 5%. BBLR memiliki Resiko kematian
4 kali lebih besar dibandingkan dengan berat bayi
lahir lebih dari 2500 gram Yulifah dan Yuswanto
dalam(Yasin and Ispriyansti, 2017). BBLR memiliki
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< 37 Minggu) ataupun karena Intrauterin Growth
Restriction (IUG) (Anggraini and Septira, 2016).

Oleh karena itu, Salah satu pengukuran yang
terpenting pada awal persalinan adalah ketepatan
prediksi berat bayi lahir. Dengan menggunakan
metode prediksi yang tepat perkiraan berat lahir bayi
yang ekstrim lebih atau kurang dapat dideteksi
sehingga pencegahan dapat dilakukan sebelum
persalinan (Nindrea, 2017).

Penelitian prediksi berat lahir bayi ini
sebelumnya sudah pernah dilakukan oleh para
peneliti, H. Yasin and D. Ispriyanti tahun 2017
meneliti klasifikasi berat bayi lahir menggunakan
Weighted Probabilistic Neural Network (WPNN)
dari hasil penelitian diperolen model WPNN
memiliki akurasi yang sangat tinggi yaitu sebesar
98,75% atribut yang digunakan adalah umur ibu, usia
kehamilan, tinggi ibu, berat ibu, tensi darah ibu,
hemoglobin ibu, paritas dan berat bayi lahir sebagai
label(Yasin and Ispriyansti, 2017). Penelitian lain A.
Puspita and M. Wahyudi pada tahun 2015 meneliti
klasifikasi kelahiran bayi premature menggunakan
algoritma C4.5 dari hasil prediksi memberikan nilai
akurasi sebesar 93.60% atribut yang digunakan dalam
penelitian ini dengan melihat umur ibu, sistol, diastol,
riwayat darah tinggi, riwayat keguguran, riwayat
premature, asfiksia atau trauma, pengguna rokok,
konsumsi ganja, keputihan dan hasil(Puspita and
Wahyudi, 2015). Penelitian lain Jefi pada tahun 2019
meneliti  prediksi  klasifikasi  bayi prematur
menggunakan metode C4.5 berbasis Partice Swarm
Optimization (PSO) terdapat beberapa masalah
kesehatan yang dapat mengakibatan terjadinya
persalinan premature yaitu kesehatan ibu yang
kurang, pengguna rokok, catatan kehamilan
sebelumnya, keadaan janin dan keadaan psikologis
hasil penelitian algoritma C4.5 dengan menggunakan
PSO diperoleh akurasi sebesar 97,91%(Jefi, 2019).
Penelitian lain S. Kuhle et al. pada tahun 2018
meneliti perbandingan algoritma Logistic Regression
dengan algoritma Klasifikasi mesin learning lainnya
untuk memprediksi kelainan pertumbuhan janin pada
wanita primipara dan multipara dengan fitur-fitur
yang digunakan dalam penelitian ini dilihat dari
beberapa faktor yaitu faktor socio demographics
yaitu usia ibu, status pernikahan, pendapatan dan
tempat kemudian faktor resiko kehamilan vyaitu
merokok, BMI sebelum kehamilan, hipertensi,
diabetes, penggunaan zat dan gangguan kejiwaan
hasil penelitian  menunjukan bahwa metode
pembelajaran mesin yang digunakan dalam penelitian
ini tidak memberikan kelebihan dibandingkan dengan
Logistic Regression dengan akurasi 60 — 75 % (Kuhle
et al., 2018). Selanjutnya penelitian Yueh-Chin
Cheng, dkk pada tahun 2012 meneliti Kklasifikasi
ukuran janin yang efisien dikombinasikan dengan
jaringan saraf tiruan untuk estimasi berat janin,
memanfaatkan algoritma K-means untuk
mengklasifikasi ukuran janin yang selanjutnya
digunakan untuk pelatihan JST untuk meningkatkan

akurasi prediksi berat janin, fitur-fitur yang dipakai
dalam penelitian ini diambil dari data pemeriksaan
USG prenatal yaitu lingkar perut (AC), diameter
biparietal (BPD), berat lahir (BW, panjang femur
(FL), presentasi janin (FP), usia kehamilan (GA),
lingkar kepala (HC), diameter oksipitofrontal OFD)
dan jenis kelamin hasil penelitian diperoleh MAPE
5,26 4,14 % dan MAE 157,91 119,90 g(Cheng et al.,
2012).

Salah satu tantangan dalam penerapan sistem
prediksi berat lahir adalah besarnya dimensi data.
Teknik konvensional untuk feature reduction seperti
principal component analysis (PCA)(Kristian et al.,
2018). PCA adalah salah satu metode reduksi data
yang cukup unggul karena penggunaannya yang
sederhana dan mudah untuk diimplementasikan dan
mampu mengelemenasi korelasi antar variabel
inputan. Akan tetapi terdapat kekurangan dalam PCA
yang mana PCA hanya mereduksi data secara linier
sedangkan kita ketahui sering terjadi hubungan data
secara nonlinear.

ANN atau Artificial Neural Network merupakan
suatu metode machine learning yang mempunyai
struktur tersebar paralel yang sangat besar dengan
kemampuan belajar yang sangat baik, ANN dapat
menghasilkan keluaran yang tepat dari masukan yang
belum pernah dilatihkan sebelumnya. Sehingga
dengan kemampuan ini ANN mampu menyelesaikan
masalah-masalah yang sangat kompleks, mulai dari
klasifikasi,  optimasi,  kompresi,  peramalan
(forecasting), sistem kontrol, sistem pendeteksian
kecurangan (intrusion detection system) dan
sebagainya. ANN sangat sesuai untuk permasalahan
yang bernilai kontinyu seperti pengenalan tulisan
tangan, pengenalan wajah, peramalan kurs tengah
mata uang dan sebagainya(Informasi et al., 2015).
ANN juga dapat melakukan pembelajaran data tidak
hanya untuk data linear saja tetapi dapat digunakan
untuk data non-linear(Informasi et al., 2015).

ANN memiliki kemampuan untuk diterapkan
sebagai metode feature reduction. Karena ANN
menggunakan fungsi nonlinear. ANN dapat dilihat
sebagai metode nonlinear PCA vyang tidak
menggunakan asumsi independensi antar data. Salah
satu arsitektur ANN yang sering digunakan untuk itu
adalah Autoencoder. Autoencoder adalah model
neural network yang mempelajari data input dan
berusaha untuk melakukan rekonstruksi terhadap data
input tersebut. Dengan kemampuan menemukan
hidden structure dari data, Autoencoder dapat
melakukan kompresi dengan baik dan dapat juga
mempelajari fitur non linear(Putra, 2019). Dalam
proses pelatihannya Autoencoder menggunakan
teknik supervised learning, akan tetapi tidak
membutuhkan kelas dari data sebagai target.
Autoencoder merupakan sebuah metode yang
memiliki dua bagian utama yaitu Encoder dan
Decoder, Autoencoder memiliki jumlah masukan dan
keluaran yang sama dan selalu berbentuk simetris
atau jam pasir. Selain itu juga memiliki layer code,
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dan jumlah neuron pada layer code merupakan
jumlah dimensi yang mengurangi dimensi yang
terdapat pada data(Fauzi et al., 2019)(Kristian et al.,
2018). Kelebihan dari metode ini adalah dapat
melakukan hierarchical feature learning dari data
yang digunakan , sehingga dapat menciptakan
representasi bertingkat dimana representasi tersebut
semakin abstrak dari tingkatan sebelumnya sehingga
diharapkan  menghasilkan  representasi  yang
baik(Prodi et al., 2017). Autoencoder juga dapat
digunakan untuk mengabaikan sinyal (noise) atau
derau dari data masukan yang disebut dengan
Denoising Autoencoder(Kristian et al., 2018).
Denoising Autoencoder memiliki ciri yang sama
dengan Autoencoder hanya saja didalam Denoising
Autoencoder data yang diproses adalah data yang
telah diberi noise sehingga pelatihan atau proses
training akan menghasilkan data yang abstrak
dibandingkan dengan Autoencoder biasa(Prodi et al.,
2017).

Dalam pengolahan dataset sering kita jumpai
data yang memiliki ukuran yang besar baik dalam hal
jumlah fitur. Jumlah fitur yang semakin besar dapat
mempengaruhi pada beberapa hal seperti waktu
komputasi lama dan terjadinya curse of
dimensionality(Upaya and Komponen, 2014), hal ini
dapat mengakibatkan banyak analisis data yang lebih
berat seiring meningkatnya jumlah dimensi dari data.
Semakin meningkatnya jumlah dimensi data maka
semakin meningkat pula sebaran tempat yang
dibutuhkan. Untuk klasifikasi maupun prediksi, hal
ini menunjukan bahwa tidak ada objek data yang
cukup handal yang bisa digunakan untuk membuat
model handal yang mampu melabeli kelas di semua
obyek yang ada. Hasilnya, banyak algoritma
klasifikasi dan prediksi pada data dengan dimensi
tinggi menghasilkan akurasi yang rendah.

Faktor-faktor yang dapat mempengaruhi
terhadap berat badan bayi lahir adalah jenis kelamin,
ras, plasenta, usia ibu, aktivitas atau kegiatan ibu
selama kehamilan, merokok, paritas, jarak kelahiran
dari kelahiran sebelumnya, tinggi badan dan berat
badan ibu sebelum kehamilan, status sosial ekonomi,
gizi. Dengan memperhatikan faktor-faktor tersebut
dapat mendukung dalam pementauan kesehatan ibu
hamil dan bayi dengan melihat pertumbuhan berat
badan ibu setiap bulannya Setiati dkk dalam
(Finandakasih, Rosmah and Tiro, 2018).

Penelitan yang akan dilakukan ini adalah
penerapan algoritma Deep learning dengan metode
Autoencoder dalam memprediksi berat badan bayi
lahir, dan sebagai pembanding digunakan metode
PCA. Hasil penelitian menunjukan  bahwa
Autoencoder dapat menghasilkan akurasi terbaik
dalam sistem prediksi berat bayi lahir.

Makalah ini disusun sebagai berikut.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Tahapan Penelitian

=

Gambar 1. Metode Penelitian

2.2 Dataset

Data pada penelitian ini menggunakan data
sekunder yang didapat dari web online Kaggel. Data
yang digunakan adalah data dari Doyonghoon yaitu
baby-data, dengan jumlah data 1236 record dan 23
atribut. Spesifikasi dataset yang digunakan dalam

penelitian ini sebagai berikut.

Tabel 1. Atribut Dataset Baby-data

Atribut Keterangan
Id Id responden
Pluralty Banyaknya janin
Outcome Kelahiran hidup yang bertahan setidaknya 28
hari
Date Tanggal lahir
Gestation Jumlah hari kehamilan
Sex Jenis kelamin
Parity Anak ke-
Race Ras lbu
Age Usia lbu
Ed Pendidikan lbu
Ht Tinggi badan Ibu
Wt.1 Berat badan Ibu sebelum kehamilan
Drace Ras Ayah
Dage Usia Ayah
Ded Pendidikan Ayah
Dht Tinggi badan Ayah
Dwt Berat Badan Ayah
Marital Status Pernikahan
Inc Total pendapatan dalam peningkatan 2500
Smoke Ibu meroko
Time Berapa Lama berhenti meroko
Number Jumlah kuantitas meroko dalam sehari

2.3 Data Preprocessing

Pada penelitian ini dilakukan beberapa
preprocessing data, yaitu dengan menggunakan
Feature Selection, Replace Missing, Normalisasi dan
preprocessing data transformation yaitu mengubah
suatu data menjadi data yang lebih berkualitas
menggunakan dimensionality reduction PCA dan
Autoencoder. Tahap preprocessing dilakukan untuk
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mempermudah dalam  melakukan eksperimen
terhadap model yang tepat. Selain itu tahap
preprocessing dilakukan untuk mendapatkan Mean
Square Error (MSE) yang lebih kecil. Berikut ini
beberapa metode preprocessing yang digunakan
dalam penelitian ini:

a. Feature Selection

Feature Selection merupakan salah satu indikator
penting yang dapat berpengaruh terhadap hasil
akurasi karena jika data terdapat sejumlah fitur, maka
dimensi data akan menjadi semakin besar yang dapat
berakibat rendahnya nilai akurasi(Nugroho and
Wibowo, 2017). Feature Selection dalam penelitian
ini menggunakan metode matrix correlation. Matrix
correlation berguna untuk menginvestigasi seluruh
hubungan antar variabel numerik dalam dataset.

b. Replace Missing Value

Metode Missing value yang digunakan
menggunakan metode mean yaitu dengan mereplace
nilai yang hilang dengan nilai rata-ratanya..

c. Normalisasi
Metode normalisasi adalah merubah data kedalam
range antara 0 dan 1. Metode — metode yang
digunakan adalah sebagai berikut:
1. StandarScaler
StandarScaler  adalah  teknik  untuk
mentransformasikan tiap fitur memiliki nilai
rata-rata O dan variansi 1.
2.  MinMaxScaler
MinMaxScaler berfungsi untuk mengubah
data berada dalam rentang 0 sampai 1
(Chamidah, Wiharto and Salamah, 2012).

d. Data Transformation

Setelah data bersih dari missing value, data
terduplikasi dan data yang tidak konsisten dilakukan
preprocessing phase 2 dengan penambahan metode
feature reduction dan feature extraction. Feature
reduction disini dengan penambahan metode
Principal Component Analysis (PCA) untuk
mereduksi variabel sehingga dari variabel yang ada
pada dataset akan diperoleh variabel baru yang
mewakili variabel asal. Sedangkan feature extraction
disini dengan menambahkan metode Autoencoder
untuk mengekstraksi fitur penting dari data lalu
merekonstruksinya kembali.

2.4 Desain Eksperimen

Tahap eksperimen terdiri atas dua bagian yaitu,
pertama membandingkan hasil prediksi berat bayi
lahir antara model autoencoder dan PCA berdasarkan
teknik  scaling data  MinMaxScaler  dan
StandarScaler. Kedua, variasi parameter untuk
mencari hasil prediksi yang lebih baik.

Codes

Gambar 2. Arsitektur Autoencoder

Pada Gambar 2. menunjukan arsitektur yang di
pakai dalam penelitian ini yaitu arsitektur Deep
learning Autoencoder. Secara teori, pada metode
ANN tidak ada aturan secara baku untuk menentukan
arsitektur ANN yang optimal untuk diterapkan ke
dalam sistem Kardan et al. dalam (Badieah, Gernowo
and Surarso, 2016). Sehingga pencarian arsitektur
dan parameter pelatihan ANN harus dilakukan secara
trial dan error. Ringkasan variasi arsitektur Deep
learning Autoencoder jaringan pada eksperimen ini
ditunjukan pada Tabel 2 dan sebagai pembanding
PCA ditujukan pada Tabel 3.

Tabel 2. Arsitektur Autoencoder Yang Diujicobakan

Inp Encoder Outp Decoder Outp
Mod ut Hidd . ut Hidd . ut
el en ng‘:gg Neur en Eﬁﬂgg Neur
layer on layer on
1 18 1 32 18 1 16 1
2 18 2 32-16 18 2 16-8 1
3 18 3 64-32-64 18 3 32-16-32 1
128-64- 64-32-16-
4 18 4 32.128 18 4 64 1

Tabel 3. Arsitektur PCA Yang Diujicobakan

Feature Jumlah
Model Reducti Input Hidden Hidden Neuron
on neuron Layer
1 17 1 16
2 17 2 16-32
3 PCA 17 3 16-32-8
4 17 4 16-32-8-32

Untuk melakukan ujicoba pelatihan deep
learning  ANN langkah selanjutnya adalah
menentukan parameter pelatihan. Pada penelitian ini,
konfigurasi parameter yang di ujikan ditampilkan

pada Tabel 4.
Tabel 4. Konfigurasi Parameter

Parameter Nilai Parameter Yang
Diujicobakan
Optimizer Adam Ir 0.001
Momentum 0.9
Epoch 45
Batch Size 12
Aktivasi Hidden Layer Relu
Aktivasi Hidden Layer Custom_gelu
Encoder
Aktivasi Hidden Layer Relu
Decoder

Aktivasi Output Linear
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Setelah diperoleh model dan metode yang
menghasilkan prediksi berat lahir bayi optimal,
untuk memastikan hasil dari pengujian model
terpilih adalah yang terbaik diperlukan suatu
perbandingan parameter yang lainnya. Dalam
perbandingan parameter ini akan dibandingkan
adalah nilai learning rate.

Tabel 5. Perbandingan Paramater

Nilai Parameter
Learning rate  0.001 0.002 0.003 0.004

3. DASAR TEORI
3.1 Berat Bayi Lahir

Berat bayi lahir adalah berat badan bayi yang di
timbang dalam waktu 1 jam pertama setelah lahir
(Wahyuni et al., 2020). Terdapat 3 kelompok berat
bayi lahir berdasarkan umur kehamilan yaitu pertama
BKB atau bayi kurang bulan, yaitu bayi yang
dilahirkan dengan usia kehamilan kurang dari 37
minggu (259 hari). Kedua BCB atau bayi cukup
bulan, yaitu bayi yang dilahirkan dengan usia
kehamilan antara 37 sampai dengan 42 minggu (259
- 293 hari), dan ketiga BLB atau bayi lebih bulan,
yaitu bayi yang dilahirkan dengan usia kehamilan
lebih dari 42 minggu (294 hari) (WIBOWO, 2017).

Atribut yang digunakan dalam penelitian ini
adalah jumlah janin, outcame, tanggal lahir, hari
kehamilan, jenis kelamin bayi, paritas, ras ibu, usia
ibu, pendidikan ibu, tinggi ibu, berat ibu pra
kehamilan, ras ayah, usia ayah, pendidikan ayah,
tinggi ayah, berat ayah, status perkawinan, total
pendapatan, ibu merokok, frekuensi merokok,
quantity merokok sehari dan berat lahir bayi sebagai
label. Harapam dari hasil penelitian ini akan
bermanfaat untuk masyarakat Indonesia khususnya
kepada ibu hamil yang sedang mempersiapkan untuk
proses persalinan yang baik dan tidak merugikan
luaran bayi.

3.2 Artificial Neural Network

Artificial Neural Network (ANN) merupakan
jaringan sebuah sistem pemrosesan data yang
dimodelkan berdasarkan sistem saraf otak manusia
maupun hewan. ANN lahir Pada tahun 1943 berawal
dari gagasan psikolog yaitu Warren McCulloch dan
Walter Pitts yang menjelaskan bagaimana cara kerja
jaringan saraf dengan perangkat jaringan elektronik.
ANN adalah suatu sistem yang memiliki banyak
elemen pemrosesanyang mempunyai  struktur
tersebar paralel yang sangat besar yang saling
terhubung (Azhar, Riksakomara and Terkait, 2017).

Artificial Neural Network, memiliki banyak
layer sehingga sulit untuk dibaca dan dimengerti oleh
manusia kecuali jila modelnya single perceptron, dan
sifat non-linear yang merujuk pada penggunaan
fungsi aktivasinya. ANN sering disebut dengan
agnostik karena kita percaya untuk hasilnya benar
akan tetapi sulit untuk membuktikan bahawa kenapa

pengaturan dari parameter yang dihasilkan traning
bisa benar. Konsep matematis ANN itu sendiri cukup
solid, tetapi interpretability model rendah
menyebabkan kita tidak dapat menganalisa proses
inferensi yang terjadi pada model ANN. Secara
matematis, ANN dapat diibaratkan graf yang terdiri
dari vertex sebagai neuron/node kemudian edge
sebagai sinapsis. Karena strukturnya sama seperti
graf maka operasi pada ANN mudah dijelasakan
dalam notasi linear aljabar. Sebagai gambaran ANN
berbentuk seperti gambar berikut (Putra, 2019).

Depth

- >
% Lt

X
Width X; Output

X

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Gambar 3. Struktur Neural Network

3.3 Performa Peramalan

a. Mean Absolute Error (MAE)

MAE digunakan sebagai salah satu metode untuk
mengukur tingkat keakuratan dalam sebuah model
peramalan. Nilai MAE menunjukan rata—rata error
secara absolut antara hasil prediksi dengan nilai
sebenarnya(Informatika and Ronggolawe,
2019).Bertikut adalah rumus Mean Absolute Error
(MAE).

MAE = ~%i1nly = 'l (20)
Keterangan:

MAE : Mean Absolute Error (MAE)

N : Jumlah Data

y’ : Nilai sebenarnya

y : Nilai Hasil Peramalan

b. Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

MAPE yaitu menjumlahkan setiap kesalahan
absolut pada setiap periode setelah mengurangikan
nilai peramalan dengan nilai aktual pada setiap
periode tersebut dengan rumus berikut(Azhar,
Riksakomara and Terkait, 2017):

wape = ()| @)
Keterangan :

At : Nilai aktual pada periode ke-t

Ft : Nilai Peramalan pada periode ke-t

n : Jumlah periode peramalan yang terlibat

Skala hasil error peramalan

Tabel 6. Skala Performa Peramalan

MAPE Hasil Peramalan
<10% Sangat Baik

10— 20% Baik

20 - 50% Layak/Cukup
>50% Buruk
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c. R?Score

Uji koefisien determinasi (R?) digunakan untuk
memprediksi atau melihat seberapa besar kontribusi
pengaruh yang diberikan variabel independent (X)
secara simultan terhadap variabel dependent (Y)
dimana nilai R? berkisar antara0 - 1 (0 <R?<1). R?
menunjukan proporsi dari total variability yang dapat
dijelaskan oleh model yang diperoleh. Jika model
yang diperoleh nilai R? nya semakin kecil maka ini
berarti pengaruh variabel independen terhadap
variabel dependen semakin lemah. Sebaliknya
apabila nilai R? semakin mendekati angka 1, maka
pengaruh tersebut akan semakin kuat.. Pada
umumnya nilai R? lebih dari 0.9 mengindikasikan
model yang bagus (Rachman, 2014)(Thaharah,
2016).

4. HASIL PENELITIAN
4.1. Eksperimen Dan Pengujian Model

Berikut ini merupakan hasil pemodelan semua
percobaan yang dilakuakn pada arsitektur Denoising
Autoencoder dengan mengambil best model dan juga
PCA.
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Gambar 4. Perbandingan Akurasi Validasi untuk Beberapa
Lapisan Tersembunyi Normalisasi MinMaxScaler

Pada eksperimen dengan variasi parameter
jumlah hidden layer dan normalisasi MinMaxScaler,
terlihat pada Gambar 4 bahwa dengan Autoencoder,
jumlah hidden layer 4 sudah mendapatkan hasil
akurasi terbaik, sementara dengan PCA hasil terbaik
untuk jumlah hidden layer 4 juga. Meskipun
demikian, hasil akurasi terbaik dengan Autoencoder,
yaitu dengan MSE 0.0003, MAE 0.014 dan R? 0.98
masih jauh lebih tinggi dari akurasi terbaik dengan
PCA, yaitu MSE 0.191, MAE 0.346 dan R? 0.149.
Berdasarkan Gambar 4 Dari hasil pengujian ke 4
model Autoencoder dan PCA dengan metode
normalisasi MinMaxScaler menunjukan bahwa
variasi hidden layer sangat mempengaruhi performa
hasil akurasi, dengan variasi hidden layer yang tepat
akan memberikan hasil akurasi yang baik. Dari hasil
evaluasi menunjukan bahwa dengam menambah
jumlah hidden layer, dapat meningkatkan performa
hasil ANN.
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Gambar 5. Perbandingan Akurasi validasi Untuk Beberapa
Lapisan Tersembunyi Normalisasi StandarScaler

Pada eksperimen dengan variasi parameter
jumlah hidden layer dan normalisasi StandarScaler,
terlihat pada Gambar 7. bahwa dengan Autoencoder,
jumlah hidden layer 4 sudah mendapatkan hasil
akurasi terbaik, sementara dengan PCA hasil terbaik
untuk jumlah hidden layer 2. Meskipun demikian,
hasil akurasi terbaik dengan Autoencoder, yaitu
dengan MSE 0.002, MAE 0.03 dan R? 0.992 masih
jauh lebih tinggi dari akurasi terbaik dengan PCA,
yaitu MSE 0.188, MAE 0.353 dan R? 0.162.
Berdasarkan Gambar 5. Dari hasil pengujian ke 4
model Autoencoder dengan metode normalisasi
StandarScaler menunjukan bahwa variasi hidden
layer sangat mempengaruhi performa hasil akurasi,
dengan variasi hidden layer yang tepat akan
memberikan hasil akurasi yang baik. Dari hasil
evaluasi menunjukan bahwa dengam menambah
jumlah hidden layer, dapat meningkatkan performa
hasil ANN akan tetapi berbeda halnya pada model
PCA dengan normalisasi StandarScaler penambahan
jumlah hidden layer tidak meningkatkan performa
hasil ANN.
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Gambar 6. Perbandingan Akurasi Validasi Autoencoder Untuk
Metode Normalisasi

Perbandingan akurasi validasi Autoencoder
dengan variasi normalisasi, yaitu pada Gambar 6.
menunjukan bahwa nilai terbaik adalah MSE 0.002,
MAE 0.03, MAPE 0.959 dan R? 0.992, yaitu pada
penggunaan metode normalisasi StandarScaler.
Sementara  untuk  penggunaan normalisasi
MinMaxScaler, nilai akurasi terbaik adalah MSE
0.003, MAE 0.014, MAPE 3.042 dan R?0.98, hanya
berbeda sedikit dari akurasi untuk penggunaan
Autoencoder StandarScaler.
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Hidden
feature Reduction MinMaxScaler StandarScaler

Layer

MSE MAE MAPE R? MSE MAE MAPE R?

1 0.013 0.091 21.632 0.317 0.095 0.240 7.285 0.576

AE 2 0.012 0.088 20.898 0.384 0.103 0.250 7.466 0.543

3 0.002 0.041 9.269 0.854 0.010 0.073 2.246 0.955

4 0.003 0.014 3.042 0.980 0.002 0.030 0.959 0.992

PCA 1 0.193 0.349 10.696 0.141 0.192 0.356 10.759 0.145

2 0.196 0.356 10.960 0.124 0.188 0.353 10.844 0.162

3 0.195 0.348 10.588 0.133 0.191 0.346 10.691 0.148

4 0.191 0.346 10.562 0.149 0.192 0.350 10.673 0.144

Tabel 7. Evaluasi Hasil

Pada penelitian ini, terbukti bahwa metode
normalisasi yang tepat dapat cukup efektif dalam
memperbaiki akurasi validasi. Hasil penelitian
menunjukan bahwa metode normalisasi
StandarScaler lebih baik dalam memprediksi berat

bayi lahir.

4.2. Evaluasi dan Validasi

Dalam evaluasi hasil penelitian, dilakukan
perbandingan nilai MSE, MAE, MAPE dan R?
berdasarkan jumlah hidden layer dan metode
normalisasi yang digunakan. Setelah dilakukan
pengujian pada setiap model yang diusulkan, langkah
selanjutnya adalah melakukan perbandingan pada
kinerja model regresi yang diujikan.

Dari  hasil-hasil eksperimen perbandingan
penggunaan Autoencoder dan PCA serta metode
normalisasi yang digunakan, secara umum terlihat
bahwa pengunaan Deep Learning Autoencoder selalu
mendapatkan akurasi yang lebih baik dibanding pada
penggunaan PCA baik menggunakan normalisasi
MinMaxScaler Maupun StandarScaler. Meskipun
telah dilakukan pengkondisian dengan beberapa
variasi parameter, hasil deep learning autoencoder
lebih baik. Hal ini dikarenakan Deep Learning
Autoencoder dapat mampu mengatasi data yang
bersifat nonlinear.

Berdasarkan hasil eksperimen pada Tabel 7,
terlihat bahwa semakin banyak lapisan hidden layer
cenderung semakin akurat. Hal ini dilihat dari rerata
semua eksperimen , bahwa rerata akurasi dari 4
lapisan hidden layer selalu lebih tinggi dari ke tiga
lapisan lainnya. Sementara itu hasil akurasi terbaik
yang diperoleh adalah dengan MSE 0.002, MAE
0.03, MAPE 0.959 dan R? 0.992, yaitu untuk
penggunaan 4 lapisan hidden layer dengan variasi
hidden neuron encoder berturut-turut 128, 64, 32, 128
dan hidden neuron decoder berturut-turut 64, 32, 16,

64 menggunakan teknik scaling data yaitu
normalisasi StandarScaler.

4.3. Perbandingan Parameter

Untuk memastikan hasil dari parameter ANN
yang terpilih adalah yang terbaik diperlukan suatu
perbandingan parameter yang lainnya. Dalam
perbandingan parameter ini akan dibandingkan
adalah nilai learning rate. Perbandingan Kkinerja
model berdasarkan learning rate disajikan dalam
tabel berikut ini.

Tabel 8. Perbandingan Performa Variasi Learning Rate

ANN Autoencoder

Learning MSE MAE MAPE R?
Rate
0.001 0.002 0.030 0.959 0.992
0.002 0.002 0.031 1.000 0.991
0.003 0.002 0.029 0.898 0.991
0.004 0.002 0.037 1.156 0.989

Dilihat pada Tabel 8, penggunaan variasi
learning rate yang digunakan dikatakan berpengaruh
kecil terhadap hasil akhir peramalan, yaitu dilihat dari
hasil test error yang cenderung stabil. Berdasarkan
hasil implementasi dan hasil analisis pada penelitian
ini, maka didapatkan model yang paling optimal
adalah Deep Learning Autoencoder dngan learning
rate 0.003.

Untuk mengetahui erat atau tidaknya
hubungan, arah hubungan dan berarti tidaknya
hubungan antar variabel input independen dengan
variabel output atau dependen dapat dilihat dari nilai
MAPE dan R2. Hasil kesalahan MAPE pada model
terpilih diperoleh MAPE sebesar 0.898 sehingga
dapat dikatakan semua fitur mempengaruhi dengan
sangat baik terhadap hasil akhir peramalan (MAPE <
10 % : Sangat Baik). Sedangkan berdasarkan nilai R2
0.991 dapat dikatakan semua fitur secara bersama-
sama sangat mempengaruhi dengan baik terhadap
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hasil akhir peramalan (R2 score mendekati nilai 1).
Berikut ini grafik hasil test error pada model optimal:
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Gambar 7. Grafik Test Error Model Optimal

5. KESIMPULAN

Penelitian ini dibuat untuk mencari model terbaik
dalam  Deep learning  Autoencoder  yang
menghasilkan akurasi terbaik dalam memprediksi
berat bayi lahir. Hasil penelitian menunjukan
performa terbaik diperoleh adalah MSE 0.002, MAE
0.029, MAPE 0.898 dan R? 0.0991 dengan
autoencoder dengan 4 lapisan hidden layer encoder
dan decoder serta normalisasi StandarScaler.

Berdasarkan nilai MAPE 0.898 dapat dikatakan
bahwa semua fitur yang digunakan dalam penelitian
ini mempengaruhi dengan sangat baik terhadap hasil
akhir peramalan. Berdasarkan nilai R? score 0.991
dapat dikatakan bahwa 99,1% semua fitur secara
bersama-sama sangat mempengaruhi dengan baik
terhadap hasil akhir peramalan dan sebesar 0.9 %
dapat dipengaruhi oleh faktor lain yang tidak
digunakan dalam penelitian ini.
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