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Abstrak 

 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah algoritma yang dapat mengidentifikasi parameter dari bahan 

pangan yang mempengaruhi kualitas dari bahan makanan tersebut menggunakan algoritma pemilihan himpunan 

bagian berbasis entropi dan metode pohon klasifikasi dari pembelajaran pohon keputusan. Metode pemilihan 

himpunan bagian berbasis entropi secara khusus merupakan sebuah algoritma yang bertujuan untuk memilih 

sekumpulan dari parameter yang memiliki hubungan entropi yang baik satu sama lain, sehingga dapat 

menghasilkan model prediktif yang optimal. Untuk memvalidasi performa dari algoritma yang digagas, penelitian 

ini mengambil sampel dari minuman anggur merah dan putih yang berasal dari negara Portugal. Berdasarkan pada 

percobaan yang telah dilakukan, diperoleh hasil bahwa algoritma yang digagas dapat memprediksi kualitas dari 

anggur putih dengan akurasi hingga 97,8 % dan 96,25% untuk kualitas anggur merah. Dimana, nilai ini lebih tinggi 

dari metode pohon klasifikasi klasik, dan algortima yang digagas hanya membutuhkan jumlah parameter yang 

lebih sedikit ( hanya 2 hingga 5 dari total 11 parameter input yang ada) jika dibandingkan dengan metode klasik. 

Lebih lanjut, berdasarkan pada percobaan yang telah dilakukan, diperoleh temuan bahwa parameter yang paling 

menentukan kualitas dari anggur putih adalah tingkat keasaman, kadar alkohol, pH dan kandungan klorit. 

Sedangkan untuk anggur merah, kualitas secara dominan ditentukan oleh kandungan sisa gula, densitas minuman 

dan kandungan dari sulfur oksida. 

 

Kata kunci: Identifikasi Parameter, Pembelajaran Mesin, Pemilihan Sub-himpunan, Pohon Klasifikasi  

 

 

FOOD QUALITY PARAMETER IDENTIFICATION WITH THE ENTROPY-BASED 

SUBSET SELECTION (E-SS) (CASE STUDY: WINE) 
 

Abstract  

 

This research aims to build an algorithm which is able to identify parameters determining the quality of food based 

on Entropy-based Subset Selection (E-ss) and classification tree algorithm from the decision tree learning process. 

E-ss is an algorithm that selects a set of parameters where each parameter contained in the set maintains a strong 

entropy relation with each other that allow them to produce an optimal predictive model. In this research, the 

dataset from the red wine and white wine produced in Portugal is used to validate the algorithm's predictive 

capability. Based on the experiment, the proposed algorithm is able to determine the quality of wine with an 

accuracy of 97.8% and 96,25% for both white and red wine, respectively. This value is higher than the classical 

classification tree algorithm and potentially requires fewer parameters than the classical algorithm (2 up to 5 

instead of 11). Furthermore, it was discovered that there are 4 parameters that significantly affect the white wine 

quality: acidity, alcohol percentage, pH, and chloride concentration. On the other hand, the red wine the quality 

is mostly driven by the residual sugar, density, and sulfur oxide concentration. 

 

Keywords: Parameter Identification, Machine Learning, Subset Selection, Classification Tree 

 

 

1. PENDAHULUAN 

Kebutuhan akan pangan merupakan salah satu 

dari kebutuhan primer dari manusia. Sebab, makanan 

yang dikonsumsi akan menjadi sumber energi bagi 

manusia untuk menjalankan aktivitasnya (Rai, et al., 

2019). Oleh karena itu, penting untuk memastikan 

bahwa makanan yang masuk ke tubuh memiliki 

kualitas yang baik, agar dapat mengoptimalkan 

kinerja dan aktivitas manusia, serta demi menjaga 

kesehatan dari tubuh manusia. 

http://dx.doi.org/10.25126/jtiik.201743299
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Dewasa ini, setiap makanan yang diproduksi 

lazimnya akan menampilkan informasi gizi dan 

bahan baku penyusun makanan tersebut. Informasi ini 

penting, sebagai contoh sangat dimungkinkan untuk 

dibangun sebuah persamaan matematis yang dapat 

mengidentifikasi kualitas bahan pangan berdasarkan 

pada komposisi penyusunnya. Permasalahan ini 

secara teknis masuk ke dalam permasalahan 

identifikasi parameter (parameter identification) dan 

klasifikasi berdasarkan pada proses pembelajaran 

mesin (machine learning) (Saravanan & Sujatha, 

2018), (Mosavi, et al., 2019), (Gomes, et al., 2019). 

Salah satu metode digunakan dalam permasalahan 

klasifikasi adalah metode pohon klasifikasi atau 

classification tree (Breiman, et al., 2017; Linero, 

2018; Bertsimas, et al., 2021). 

Metode pohon klasifikasi adalah sebuah metode 

yang berdasarkan pada pembelajaran pohon 

keputusan (decision tree learning) yang memetakan 

sekumpulan data berdasarkan pada kemiripan dari 

data satu sama lain. Serupa dengan metode pohon 

regresi (regression tree) yang berfokuskan pada 

output yang bersifat kontinu (berupa bilangan riil), 

metode pohon klasifikasi berfokuskan pada output 

yang bersifat diskrit, seperti informasi kualitas bahan 

atau pun kondisi rusak (faulty) atau tidak (nominal) 

dari sebuah objek. Metode ini telah digunakan 

digunakan diberbagai bidang, seperti pada 

pendeteksian kerusakan struktur, kualitas bahan 

bangunan, prediksi konsumsi energi listrik, dan 

bidang lainnya seperti pada (Smarra, et al., 2022), 

(Panjaitan, et al., 2022), (Ren, et al., 2021), 

(Supriyadi, et al., 2020), (Jiang, et al., 2021). 

Keterbaharuan topik: (Smarra, et al., 2022) 

memperkenalkan konsep pemilihan himpunan bagian 

data berbasiskan pada pengukuran entropi (Entropy-

based subset selection atau E-ss) dari teori informasi 

(information theory) yang digabungkan dengan 

metode pohon regresi untuk memprediksi kerusakan 

struktur bangunan. Smarra pada penelitiannya 

menunjukan bahwa himpunan bagian data sensor 

yang dibuat dapat meningkatkan akurasi dari 

pendeteksian kerusakan struktur, serta adanya potensi 

lokalisasi titik kerusakan dari struktur. (Panjaitan, et 

al., 2022) menggunakan metode hutan acak (random 

forest) yang merupakan sekumpulan dari pohon 

regresi yang dikombinasikan dengan metode Kalman 

filter dan model poly-exponential untuk memprediksi 

kualitas dan konsumsi energi listrik dari sebuah 

gedung. (Ren, et al., 2021) memodelkan kekuatan 

dari beton yang dibuat dari pasir sintetis dengan 

menggunakan metode pohon klasifikasi dan regresi. 

(Supriyadi, et al., 2020) membandingkan metode 

pohon keputusan dan Support Vector Machine 

(SVM) untuk memprediksi kualitas dari minuman 

anggur merah (red wine), dimana Supriyadi 

menunjukan bahwa metode pohon keputusan lebih 

akurat dalam mengklasifikasikan kualitas dari 

minuman dengan akurasi 75% jika dibandingkan 

dengan SVM yang hanya 65%. (Jiang, et al., 2021) 

menggunakan algoritma pohon keputusan yang 

dikombinasikan dengan particle swarm optimization 

untuk mengidentifikasi kerusakan dari sensor piezo 

elektrik, dimana Jiang menyatakan bahwa metode 

yang diusulkan mampu mendeteksi kerusakan sensor 

dengan tingkat akurasi mencapai 98%. 

Meskipun metode pohon regresi dan klasifikasi 

mudah diterapkan dan memiliki presisi yang tinggi, 

namun tetap saja algoritma ini memiliki kelemahan. 

Secara umum, metode ini memiliki kompleksitas 

waktu (time complexity) yang tergolong berat, yakni 

pada orde 𝑂(𝑚 ⋅ 𝑛2) dengan 𝑚 menyatakan jumlah 

sampel yang terkandung dalam himpunan data dan 𝑛2 

menyatakan banyaknya parameter yang terkandung 

di dalam data (More & Rana, 2017). Oleh karena itu, 

penggunaan data yang massif akan memberatkan 

pekerjaan dari metode tersebut. 

Kontribusi: berangkat dari permasalahan dan 

pemaparan ide di atas, maka penelitian ini disusun 

secara khusus untuk menghasilkan sebuah algoritma 

baru berbasiskan pada pemilihan himpunan bagian 

berbasis entropi (E-ss) dan metode pohon klasifikasi 

untuk mengidentifikasi parameter yang 

mempengaruhi kualitas dari bahan pangan, yang 

dalam kasus ini diwakilkan oleh minuman anggur 

merah (red wine) dan putih (white wine). Berdasarkan 

tujuan tersebut maka yang menjadi kontribusi utama 

dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Untuk merumuskan sebuah algoritma baru 

untuk memprediksi kualitas dari bahan makanan 

dengan menggunakan pohon klasifikasi dari 

pembelajaran pohon keputusan dan E-ss. 

2. Untuk mengidentifikasi parameter apa saja yang 

mempengaruhi kualitas dari anggur merah dan 

anggur putih dengan menggunakan metode E-

ss. 

Artikel ini bertujuan untuk menghasilkan 

sebuah algoritma baru yang dapat mengidentifikasi 

parameter yang dapat mengidentifikasi kualitas 

bahan pangan melalui modifikasi pada metode E-ss. 

Secara spesifik, penelitian ini akan merujuk pada 2 

rujukan utama yang ditulis oleh (Smarra, et al., 2022) 

dan (Supriyadi, et al., 2020). Terkait dengan 

penelitian yang telah dilakukan oleh Smarra, 

penelitian ini mengadopsi E-ss yang telah dipaparkan 

pertama kali dalam (Tjen, et al., 2020) dan 

disempurnakan dalam (Smarra, et al., 2022). Secara 

khusus, penelitian ini tidak hanya berfokuskan pada 

menentukan model prediktif yang dapat memprediksi 

kualitas dari minuman anggur saja, tetapi pada 

identifikasi parameter yang diduga mempengaruhi 

kualitas dari anggur merah dan putih. Hal ini sejalan 

dengan target penelitian lanjutan yang ingin dicapai 

oleh Smarra, dimana pada penelitiannya, telah 

ditunjukan potensi lokalisasi kerusakan dari sebuah 

struktur bangunan. Penelitian ini akan berfokuskan 

pada bagaimana cara menerjemahkan informasi ini 

sebagai informasi parameter yang mempengaruhi 

kualitas minuman anggur. Lebih lanjut, terhadap 
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penelitian yang telah dilakukan oleh (Supriyadi, et al., 

2020), pada penelitian ini, akan dibahas bagaimana 

metode E-ss dapat meningkatkan tingkat akurasi dari 

metode pohon keputusan sesuai dengan data yang 

digunakan pada penelitian tersebut. 

Artikel ini disusun dengan formulasi sebagai 

berikut: Bab II akan membahas metode E-ss secara 

sekilas dan himpunan data yang digunakan dalam 

penelitian ini. Bab III akan membahas bagaimana 

cara mengidentifikasi parameter yang mempengaruhi 

kualitas dari minuman anggur merah dan putih. 

Beserta dengan besaran yang akan digunakan untuk 

mengidentifikasi akurasi dari model prediktif yang 

telah dibangun. Bab IV akan menampilkan hasil dari 

simulasi, serta membahas faktor yang mempengaruhi 

kualitas dari minuman anggur. Terakhir, pada bab V 

akan dibahas kesimpulan dan saran akan penelitian 

lanjutan.  

2. METODOLOGI 

Pada Bab ini akan dibahas secara sekilas konsep 

dari pemilihan himpunan bagian data berdasarkan 

pada entropi (E-ss) dan himpunan data yang 

digunakan untuk memvalidasi algoritma yang 

digagas. Terkait dengan himpunan data yang 

digunakan, data diperoleh dari (Paulo, et al., 2009) 

yang telah melakukan penelitian serupa sebelum 

dilakukan pula oleh (Supriyadi, et al., 2020). Untuk 

mempermudah memahami bahasan pada bagian ini, 

disarankan kepada pembaca untuk merujuk pada 

(Tjen, et al., 2020) dan (Smarra, et al., 2022) terkait 

dengan konsep dasar dari entropi dan pembuktian 

formal dari pemilihan himpunan bagian berbasis 

entropi.  

2.1 Entropy-based Subset Selection (E-ss) 

Bahasan pada sub bagian ini merupakan versi 

ringkas (tanpa pembuktian) dari algoritma pemilihan 

himpunan bagian data berbasis entropi yang digagas 

pada penelitian yang dilakukan oleh (Tjen, et al., 

2020) dan (Smarra, et al., 2022). Oleh karena itu, 

disarankan terlebih dahulu kepada pembaca, untuk 

dapat melihat pada 2 referensi di atas terkait 

pembuktian formal dari teorema yang akan 

digunakan pada bagian ini. 

Dimisalkan terdapat sebuah himpunan data 𝑋 ∈
ℝ𝑚×𝑛;  𝑋 = [𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 … 𝒙𝒏 ] dengan 𝑚 menyatakan 

banyaknya sampel yang terkandung, dan 𝑛 

menyatakan banyaknya parameter yang terkandung 

di dalam 𝑋 sehingga 𝑚 > 𝑛, dengan 𝑥𝑖 =
[ 𝑥𝑖(1) 𝑥𝑖(2) … 𝑥𝑖(𝑚)]⊺ 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑛 menyatakan 

parameter ke−𝑖 dari himpunan data 𝑋. Misalkan 

bahwa akan dibentuk sebuah himpunan bagian data 

berbasiskan pada entropi untuk parameter 𝒙𝒋 dengan 

𝒙𝒋 ∈ 𝑋. Maka, pertama tama, didefinisikan sebuah 

variabel acak 𝑍𝑖𝑗 , ∀𝑖 ≠ 𝑗 sebagai berikut 

𝑍𝑖𝑗 = {
1 jika |𝒙𝒊 − 𝛽𝑖𝑗𝒙𝒋| ≤ 𝜃𝜎(𝒙𝒊)

0 jika lainnya                          
. (1)  

Dengan 𝜃 ∈ [1, +∞), 𝛽𝑖𝑗 adalah model yang 

dihasilkan dari metode kuadrat terkecil antara 𝒙𝒊 dan 

𝒙𝒋 dan 𝜎(𝒙𝒊) menyatakan standar deviasi dari 𝒙𝒊. Dari 

persamaan (1) dapat didefinisikan nilai dari 

information gain untuk pasangan 𝒙𝒊 dan 𝒙𝒋 sebagai 

berikut 

𝐼(𝑍𝑖𝑗; 𝛽𝑖𝑗) = 𝐻(𝑍𝑖𝑗) − 𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗). (2) 

Dengan 𝐼(𝑍𝑖𝑗; 𝛽𝑖𝑗) menyatakan information gain dari 

variabel acak 𝑍𝑖𝑗 dan 𝛽𝑖𝑗, 𝐻(𝑍𝑖𝑗) menyatakan entropi 

dari variabel 𝑍𝑖𝑗 dan 𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) menyatakan entropi 

dari 𝑍𝑖𝑗 yang dikondisikan terhadap 𝛽𝑖𝑗. Pada tahap 

ini, komponen dari 𝑖 dapat dipilih dengan cara 

menentukan pasangan 𝑖 dan 𝑗 sehingga 𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) 

bernilai minimum. Hal ini dapat dilakukan karena 

pada hakekatnya 𝐻(𝑍𝑖𝑗) dapat menempati nilai apa 

saja dan tidak bisa ditentukan dengan pasti. Oleh 

karena itu, agar information gain menjadi maksimum, 

nilai dari 𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) haruslah sekecil mungkin. 

Namun, nilai pasti dari 𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) sulit ditentukan 

secara analitik, sehingga diperlukan hampiran untuk 

menyelesaikan permasalahan tersebut. Adapun 

manipulasi matematis yang dibutuhkan secara umum 

dapat dijelaskan dengan menggunakan teorema 1 

 

Teorema 1 

Misalkan bahwa  

𝐻̂(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) = −[𝑝 ⋅ log 𝑝 + (1 − 𝑝) ⋅ log(1 − 𝑝) ; 

dengan 

𝑝 = 1 − 𝜃2 + 𝜃2. 𝑟2  (3) 

dan 𝑟2 ∈ [1 −
𝜃2

2
, 1] menyatakan koefisien 

determinasi dari 𝒙𝒊 dan 𝒙𝒋. Maka akan berlaku 

hubungan berikut 

𝐻(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) ≤ 𝐻̂(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗) .  (4) 

 

Teorema 1 menjelaskan secara spesifik bahwa 

perhitungan pada persamaan (2) dapat secara spesifik 

dengan menentukan estimasi dari entropi kondisional 

dari 𝑍𝑖𝑗 yang hanya bergantung pada koefisien 

determinasi (lihat: (Zhang, 2017)), yang dimana nilai 

dari koefisien ini dapat ditentukan secara mudah. 

Keseluruhan proses dari penentuan himpunan bagian 

data berbasis entropi dinyatakan dalam algoritma 1. 

 

 

Dari segi efisiensi, algoritma 1 memiliki 

kompleksitas waktu sebesar 𝑂(𝑚𝑛2). Namun perlu 

Algoritma 1: Penentuan himpunan bagian berbasis entropi  

(E-ss) 

Masukan: himpunan data 𝑋 ∈ ℝ𝑚×𝑛, variabel yang ingin 

diprediksi 𝑗 ∈ 𝑛, kardinalitas dari himpunan bagian 𝑛∗ < 𝑛. 

Keluaran: kumpulan indeks 𝑆 ⊂ 𝑛, |𝑆| = 𝑛∗ 

Proses: 

𝑆 ≔ {𝑗}  

Untuk 𝑘 = 1: 𝑛∗ − 1 kerjakan 

𝑗∗ = argmin
𝑗∈𝑛\𝑆

𝐻̂(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗)   

𝑆 = 𝑆 ∪ 𝑗∗  

Selesai 
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diperhatikan bahwa 𝑛 dalam kasus ini adalah ukuran 

dari himpunan bagian yang diingikan. Sehingga, 

semakin kecil himpunan bagian yang ingin dibentuk, 

semakin cepat himpunan bagian data dapat terbentuk. 

2.2 Informasi Data Minuman Anggur 

Data yang digunakan merupakan data yang 

diambil dari basis data gratis yang disediakan oleh 

University of California, Irvine (UCI) (Paulo, et al., 

2009). Data yang diambil memiliki 2 himpunan data: 

data anggur merah (red wine) dan anggur putih (white 

wine) yang berasal dari anggur jenis vinho verde yang 

lazimnya tumbuh di bagian utara Portugal.  

Untuk setiap varian anggur (merah dan putih), 

terdapat 4.898 sampel dan 11 parameter input yang 

terdiri atas: tingkat keasaman tetap (fixed acidity), 

tingkat keasaman yang dapat diuapkan (volatile 

acidity), kandungan asam sitrat (citric acid), 

kandungan gula tersisa (residual sugar), kandungan 

klorit (chlorides), kandungan sulfur oksida bebas 

(free sulfur oxides), kandungan total dari sulfur 

oksida (total sulfur oxides), kerapataan (density), 

derajat keasamaan (pH), kandungan sulfat 

(sulphates), kadar alkohol (alcohol) dan sebuah 

output yang berupa nilai kualitas dari minuman 

anggur tersebut (dari 0 hingga 10). 

Untuk melakukan simulasi, maka sebanyak 

2.449 sampel atau 50% dari data yang ada akan 

digunakan sebagai data latih (train dataset) dan 50% 

sisanya akan digunakan sebagai data uji (test dataset) 

untuk memvalidasi akurasi dari model yang 

dibangun. Untuk mempermudah kasus, sesuai dengan 

metodologi yang digunakan pada (Paulo, et al., 2009) 

maka parameter kualitas minuman anggur akan 

dikelompokan dalam 2 rumpun utama: minuman 

anggur dikatakan memiliki kualitas buruk apabila 

kualitasnya berada pada rentang 0 hingga 5 dan 

dikatakan memiliki kualitas baik apabila berada pada 

rentang 9 hingga 10. Untuk mempermudah 

penyebutan nama dari parameter input yang 

terkandung di dalam data, dalam penelitian ini 

seluruh parameter input akan diasosiasikan dengan 

variabel berikut: 

 

3. IDENTIFIKASI PARAMETER MINUMAN 

ANGGUR BERBASIS ENTROPI 

Pada bagian ini, akan dibahas bagaimana 

metode pemilihan himpunan bagian berbasis entropi 

digunakan untuk mengkatagorikan parameter yang 

dianggap signifikan dalam menentukan kualitas 

minuman anggur. Seperti halnya pada Bab II, langkah 

awal adalah membuat definisi matematis formal 

terkait dengan data masukan yang ada. 

Misalkan 𝑋 = [𝒙𝟏 𝒙𝟐 … 𝒙𝒏];  𝑋 ∈ ℝ𝑚𝑡×𝑛 adalah 

himpunan data parameter input baik dari minuman 

anggur merah atau anggur putih, dengan 𝑚𝑡 

menyatakan sampel dari data latih untuk minuman 

tersebut. Maka untuk setiap 𝑖 = 1,2, … 𝑛 = 11 

algoritma 1 akan diulangi sebanyak 𝑖 kali untuk 

menentukan himpunan bagian yang bersesuaian 

dengan parameter 𝑥𝑖. Himpunan bagian data yang 

terbentuk kemudian akan digunakan untuk 

membentuk pohon biner terhadap parameter output 

yang merupakan kualitas dari minuman anggur. 

Secara spesifik, jika 𝒚 = [𝑦(1) 𝑦(2) … 𝑦(𝑚𝑡)]⊺ 

menyatakan kualitas dari anggur merah atau anggur 

putih, maka fungsi pohon biner yang akan dibentuk 

dinyatakan dalam persamaan (5) 

𝑦 = 𝑓𝑝𝑘({𝑥𝑖|𝑖 = 1,2, ⋯ 𝑛;  𝑖 ⊂ 𝑆𝑖} . (5) 

dengan 𝑆𝑖 menyatakan himpunan bagian indeks yang 

memiliki hubungan entropi yang “baik” dengan 

variabel 𝑖 dan 𝐹𝑝𝑘 menyatakan fungsi pohon 

klasifikasi. 

 
Tabel 1. Representasi parameter sebagai variabel 

Nama parameter Representasi variabel 

Fixed acidity 𝒙𝟏 

Volatile acidity 𝒙𝟐 

Citric acid 𝒙𝟑 

Residual sugar 𝒙𝟒 

Chlorides 𝒙𝟓 

Free sulfur oxides 𝒙𝟔 

Total sulfur oxides 𝒙𝟕 

Density 𝒙𝟖 

pH 𝒙𝟗 

Sulfates 𝒙𝟏𝟎 

Alcohol 𝒙𝟏𝟏 

 

3.1 Identifikasi Parameter  

Himpunan bagian yang dipaparkan di atas hanya 

dapat mengidentifikasi kualitas dari minuman 

anggur, namun tidak dapat menunjukan parameter 

yang memiliki hubungan signifikan terhadap 

parameter output. Oleh karena itu, dibutuhkan 

modifikasi agar himpunan bagian yang dihasilkan 

dapat mengkarakterisasi parameter yang ideal untuk 

mengukur kualitas dari minuman anggur. Adapun 

modifikasi yang diberikan didasarkan pada nilai dari 

koefisien determinasi 𝑟𝑖𝑗
2 . 

Seperti yang diketahui dari pembahasan korelasi 

linear (lihat: (Edelmann, et al., 2021)) bahwa 

koefisien determinasi yang merupakan kuadrat dari 

koefisien korelasi bercerita mengenai seberapa 

banyak informasi yang dapat diperkirakan dari 

variabel terikat oleh variabel bebas. Secara spesifik, 

semakin kecil nilai dari koefisien determinasi, 

semakin independen hubungan dari dua buah 

variabel, dan begitu pula sebaliknya. Terkait dengan 

fakta ini, maka untuk menentukan parameter yang 

memiliki signifikansi tinggi, maka algoritma 1 akan 

diberikan kondisi tambahan, yakni koefisien 

determinasi minimum yang dibutuhkan agar variabel 

pasangan dapat dimasukan sebagai kandidat dalam 

menentukan himpunan bagian data. Sebagai contoh, 

jika terdapat 2 buah parameter 𝑥𝑎 dan 𝑥𝑏 yang hendak 

dipasangkan dengan variabel 𝑥𝑖, maka relatif 

terhadap algoritma 1 akan ditambahkan kondisi 

tambahan yakni jika 𝑟𝑎𝑖
2 < 𝑟𝑚𝑖𝑛

2  dengan 𝑟𝑚𝑖𝑛
2  

menyatakan koefisien determinasi minimum, maka 
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variabel 𝑎 tidak bisa dijadikan kandidat untuk 

himpunan bagian 𝑖, dan begitupula sebaliknya.  

Secara teknis, nilai dari 𝑟𝑚𝑖𝑛
2  akan bergantung 

pada pengguna. Namun, perlu diperhatikan adalah 

𝑟𝑚𝑖𝑛
2  yang terlalu tinggi akan mengakibatkan 

himpunan bagian data menjadi kosong, akibat tidak 

ada variabel yang mampu memenuhi kriteria tersebut, 

sedangkan 𝑟𝑚𝑖𝑛
2  yang terlalu rendah tidak akan 

mengakibatkan perbedaan pada metode yang digagas 

pada algoritma 1. Secara spesifik, berdasarkan pada 

proses heuristik “trial and error”, ditentukan bahwa 

nilai 𝑟𝑚𝑖𝑛
2  yang cocok untuk identifikasi parameter 

input dari minuman anggur adalah sebesar 0,3. 

Algoritma 2 menyatakan hasil modifikasi dari 

algoritma 1 yang secara spesifik ditujukan untuk 

mengidentifikasi parameter input yang sensitif dalam 

mendeteksi kualitas minuman anggur. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada Bab ini, akan ditampilkan kualitas dari 

model prediktif dan identifikasi parameter kualitas 

bahan pangan yang berhubungan secara signifikan 

terhadap kualitas dari minuman anggur merah 

maupun anggur putih. Secara spesifik, terdapat 6 

parameter yang digunakan, yakni True Positive Rate 

(TPR), True Negative Rate (TNR), Positive 

Predictive Value (PPV), Negative Predictive Value 

(NPV), akurasi (%𝐴) dan 𝐹1 score (lihat: (Hussain, 

2018), (Yao, et al., 2020)) sesuai dengan persamaan 

(6a - 6f) 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  (6a) 

𝑇𝑁𝑅 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
  (6b) 

𝑃𝑃𝑉 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (6c) 

𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
  (6d) 

%𝐴 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (6e) 

𝐹1 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (6f)  

 

Dengan 𝑇𝑃, 𝑇𝑁, 𝐹𝑁 dan 𝐹𝑃 secara berurutan 

menyatakan menyatakan jumlah dari true positive, 

true negative, false positive dan false negative. 

Sebagai pembanding, algoritma juga akan dijalankan 

bersama dengan metode pohon klasik, sesuai pada 

penelitian yang dilakukan pada (Supriyadi, et al., 

2020). 

Terkait dengan kardinalitas atau jumlah elemen 

dari setiap himpunan bagian, berdasarkan pada proses 

uji coba, ditentukan bahwa 𝑛∗ = 5. Nilai ini 

didasarkan pada pertimbangan jumlah parameter total 

yang ada, dan rerata dari nilai koefisien determinasi 

untuk setiap pasang parameter yang ada. 

4.1 Akurasi Model Prediktif 

Tabel 2 dan 3 menunjukan nilai akurasi dari 

model prediktif untuk minuman anggur putih (white 

wine) dan anggur merah (red wine) dari metode 

pohon klasifikasi klasik dan pohon klasifikasi 

berbasiskan pada algoritma E-ss yang telah 

dimodifikasi, sesuai dengan algoritma 2. 

Tabel 2. Akurasi model prediktif dari anggur putih 

*Warna merah menandakan model terbaik secara keseluruhan 

 

Berdasarkan pada Tabel 2 dan Tabel 3 terlihat 

bahwa metode E-ss meningkatkan akurasi model 

prediktif dalam memprediksi kualitas dari anggur 

putih dan merah (relatif terhadap metode klasik) 

hingga 6%. Secara spesifik, tidak terdapat kasus 

dimana himpunan bagian data yang terbentuk dari 

algoritma 2 memiliki nilai akurasi yang dibawah 

metode pohon klasifikasi klasik untuk jenis minuman 

anggur merah dan anggur putih. Hal ini menunjukan 

bahwa model yang dibentuk mampu 

mengklasifikasikan kualitas dari minuman anggur 

merah dan putih lebih baik jika dibandingkan dengan 

metode klasik. 
 

Tabel 3. Akurasi model prediktif dari anggur merah 
Metode 

{himpunan 

bagian} 

TP

R 

TN

R 

PP

V 

NP

V 
%𝑨 𝑭𝟏 

klasik 0,97 0,14 0,96 0,19 
93,6

2 

0,9

7 

E-ss 

{𝑥1, 𝑥3, 𝑥8, 𝑥9} 
0,99 0,23 0,97 0,47 

95,4

9 

0,9

8 

E-ss 

{𝑥2, 𝑥3} 
0,99 0,03 0,96 0,13 

94,8

7 

0,9

7 

E-ss 

{𝑥3, 𝑥1, 𝑥2, 𝑥8, 𝑥9} 
0,99 0,11 0,96 0,31 

94,9

9 

0,9

7 

E-ss 

{𝑥4, 𝑥8} 
0,97 0,63 0,98 0,50 

95,6

2 

0,9

8 

E-ss 

{𝑥5, 𝑥10} 
0,99 0,29 0,97 0,71 

96,3

7 

0,9

8 

E-ss 

{𝑥6, 𝑥7} 
0,97 0,71 0,99 0,56 

96,2

5 

0,9

8 

Algoritma 2: Identifikasi parameter berbasis E-ss 

Masukan: himpunan data 𝑋 ∈ ℝ𝑚×𝑛, variabel yang ingin 

diprediksi 𝑗 ∈ 𝑛, kardinalitas dari himpunan bagian 𝑛∗ < 𝑛. 

Keluaran: kumpulan indeks 𝑆 ⊂ 𝑛, |𝑆| = 𝑛∗ 

Proses: 

𝑆 ≔ {𝑗}  

𝑛𝑠 = {𝑖 ⊂ 𝑛|𝑟𝑖𝑗
2 ≥ 𝑟𝑚𝑖𝑛

2 }  

Untuk 𝑘 = 1: min( 𝑛∗ − 1, 𝑛𝑠) kerjakan 

𝑗∗ = argmin
𝑗∈𝑛𝑠\𝑆

𝐻̂(𝑍𝑖𝑗|𝛽𝑖𝑗)   

𝑆 = 𝑆 ∪ 𝑗∗  

Selesai 

Metode 

{himpunan 

bagian} 

TP

R 

TN

R 

PP

V 

NP

V 

%

A 
𝑭𝟏 

klasik 0,89 0,25 0,97 0,5 
87,

2 

0,9

3 

E-ss 

{𝑥1, 𝑥9} 
0.98 0,71 0,99 0,47 

97,

4 

0,9

9 

E-ss 

{𝑥4, 𝑥8, 𝑥6, 𝑥7, 𝑥11

} 

0,96 0,54 0,98 0,27 
95,

0 

0,9

7 

E-ss 

{𝑥5, 𝑥11} 
0,98 0,53 0,98 0,50 

97,

8 

0,9

9 

E-ss 

{𝑥6, 𝑥7, 𝑥4, 𝑥8} 
0,97 0,68 0,99 0,39 

96,

1 

0,9

8 

E-ss 

{𝑥4, 𝑥8, 𝑥5, 𝑥7, 𝑥11

} 

0,95 0,78 0,99 0,31 
95,

2 

0,9

7 
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E-ss 

{

𝑥8, 𝑥1, 𝑥4, 𝑥11, 𝑥9} 

0,98 0,14 0,96 0,25 
94,3

7 

0,9

7 

E-ss 

{𝑥9, 𝑥1, 𝑥8, 𝑥3} 
0,98 0,31 0,97 0,44 

95,2

4 

0,9

8 

E-ss 

{𝑥8, 𝑥11} 
0,98 0,17 0,96 0,30 

94,6

2 

0,9

7 

*Warna biru menandakan model terbaik secara keseluruhan 

 

Akurasi maksimum yang dapat dihasilkan untuk 

minuman anggur merah adalah 96,25%, sedangkan 

untuk anggur putih adalah sebesar 97,8%. Nilai ini 

tergolong tinggi, menimbang jumlah data yang 

dibutuhkan lebih sedikit daripada metode klasik 

(hanya 2 sampai 5 parameter yang digunakan dari 

keseluruhan 11 parameter). Hal ini selaras dengan 

pemaparan dari (Smarra, et al., 2022) yang 

menjelaskan bahwa metode E-ss dapat meningkatkan 

akurasi dari model prediktif, karena secara tidak 

langsung metode E-ss dapat memilih sekelompok 

parameter yang memiliki linearitas yang baik satu 

sama lain. 

Berdasarkan pada percobaan yang telah 

dilakukan, dapat terlihat bahwa metode E-ss yang 

telah dimodifikasi seperti pada algoritma 2, mampu 

meningkatkan kualitas model prediktif dari metode 

pohon klasifikasi klasik seperti yang digunakan pada 

penelitian yang dilakukan oleh (Supriyadi, et al., 

2020). Hal ini menunjukan bahwa model E-ss dapat 

mengeliminasi permasalahan linearitas yang 

merupakan salah satu alasan kenapa metode prediktif 

seperti regresi dan pohon klasifikasi tidak dapat 

memberikan hasil prediksi yang optimal (Heinze, et 

al., 2018), (Wang, et al., 2019), (Rath, et al., 2020). 

4.2 Identifikasi Parameter Signifikan 

Pada Tabel 2 terlihat bahwa parameter yang 

signifikan dalam menentukan kualitas minuman 

(akurasi, TPR dan TNR tertinggi relatif terhadap 

model lain) anggur putih adalah pasangan 𝒙𝟏 dan 𝒙𝟗 

yang merupakan parameter tingkat keasaman tetap 

(fixed acidity) dan derajat keasaman atau pH serta 𝒙𝟓 

dan 𝒙𝟏𝟏 yang merupakan representasi dari kandungan 

klorit dan kadar alkohol. Potential Hydrogen atau pH 

atau derajat keasamaan merupakan ukuran seberapa 

basa atau asam suatu zat. Semakin rendah pH dari 

suatu zat, semakin bersifat asam zat tersebut. Dalam 

kasus anggur putih, parameter tingkat keasaman tetap 

dan pH merupakan pasangan parameter yang 

signifikan dalam memprediksi kualitas dari minuman 

anggur. Hal ini dirasa masuk akal, jika menimbang 

hubungan antara derajat keasaman dan rasa asam itu 

sendiri. Hal ini selaras dengan penelitian yang telah 

dilakukan oleh (Vilela, 2019) yang menjelaskan 

hubungan dari rasa asam itu sendiri terhadap kualitas 

dari minuman anggur. 

Terkait dengan kandungan klorit dan alkohol, 

terdapat penelitian yang menjelaskan bahwa kadar 

klorit yang tinggi pada minuman anggur 

mengakibatkan adanya sensasi rasa asin akibat 

pembentukan senyawa NaCl di dalam minuman 

tersebut (Zhou, et al., 2020; Mostashari, et al., 2022). 

Hal ini menunjukan bahwa algoritma yang dibangun 

dapat secara jelas menentukan faktor yang 

mempengaruhi kualitas dari anggur putih. 

Dari Tabel 3, terlihat bahwa 2 pasangan 

parameter yang memiliki akurasi tertinggi terhadap 

kualitas anggur merah adalah 𝒙𝟒 dan 𝒙𝟖 yang 

merupakan parameter sisa kandungan gula dan 

kerapatan / densitas dari anggur merah, serta 𝒙𝟔 dan 

𝒙𝟕 yang keduanya menyatakan konsentrasi sulfur dari 

minuman anggur merah. Temuan ini didukung pula 

oleh penelitian terdahulu yang menjelaskan bahwa 

adanya hubungan antara densitas, kandungan gula 

dan kandungan sulfur dalam minuman anggur merah 

terhadap harga dari minuman anggur merah (Oleksy, 

et al., 2021; Riera & Brummer, 2022) Meskipun tidak 

disebutkan secara eksplisit bahwa harga dari 

minuman anggur merah berbanding lurus dengan 

kualitasnya, namun secara logika, hal ini merupakan 

sesuatu yang lumrah untuk diterima bahwa harga 

berbanding lurus dengan kualitas. 

Berdasarkan pada percobaan yang telah 

dilakukan terlihat bahwa algoritma yang diusulkan 

dapat dengan presisi memodelkan dan 

mengidentifikasi parameter yang berhubungan 

dengan kualitas minuman anggur merah. Hal ini 

menunjukan potensi dari algoritma untuk digunakan 

di berbagai kebutuhan identifikasi kualitas bahan 

pangan. 

5. PENUTUP 

Penelitian ini berfokuskan kepada identifikasi 

parameter yang mempengaruhi kualitas bahan 

pangan, yang dalam kasus ini, diambil tinjauan 

minuman anggur merah dan putih. Algoritma ini 

dimodifikasi dari algoritma pemilihan himpunan 

bagian berbasis entropi yang pertama kali digagas 

oleh (Tjen, et al., 2020) dan kemudian dikembangkan 

dalam (Smarra, et al., 2022).  

Berdasarkan pada percobaan yang telah 

dilakukan, diperoleh akurasi model tertinggi dengan 

metode E-ss yang dimodifikasi adalah 96,25% untuk 

anggur merah dan 97,8% untuk anggur putih, dimana 

kedua nilai ini lebih baik daripada akurasi model 

prediktif yang dihasilkan oleh algoritma pohon 

klasifikasi klasik yang menggunakan seluruh 

parameter input yang ada. Lebih lanjut, berdasarkan 

pada percobaan yang telah dilakukan, Temuan utama 

dari penelitian ini adalah secara dominan kualitas dari 

anggur putih dipengaruhi oleh tingkat keasaman, pH, 

kadar alkohol dan klorit. Sedangkan untuk anggur 

merah, kualitas secara dominan dipengaruhi oleh 

kadar sulfur, residual gula dan kerapatan dari 

minuman anggur merah itu sendiri. 

Saran penelitian terkait: adapun saran yang 

dapat diberikan untuk penelitian serupa adalah 

penggunaan informasi parameter yang lebih banyak, 

dan penggunaan kelas data yang lebih luas. Lebih 

lanjut, dirasa akan menarik apabila solusi analitik 

terhadap koefisien determinasi yang pasti dapat 

diturunkan, sehingga untuk setiap kasus, algoritma 
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yang digagas akan selalu memberikan hasil yang 

optimal. 
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