








RINGKASAN

KANI. Pemodelan Downsampling untuk Optimasi Pengenalan Pola Jaringan Saraf
Tiruan (Studi Kasus: Lemibar Jawaban Ujian Perguruan Tinggi). Dibimbing olch
IRMAN HERMADI dan AGUS BUONO.

Saat im1 kemajuan teknologi digital telah mempercepat transtormast di bidang
teknologi informasi memberikan inspirasi positif bagi para ilmuwan. Baru-baru ini
dalam aplikasi Jaringan Saraf Tiruan (JST) dari pengenalan pola. telah digunakan
untyk pengenalan pola tulisan tangan, namun, metode ini belum diterapkan di
digynakan dalam mengenali huruf pada lembar jawaban ujian. Oleh karena itu,
studi bertujuan memodeikan praproses untuk pengurangan pixel menggunakan
teknik downsampling dengan harapan mengoptimalkan pengenalan pola pada
Jaripgan Saraf Tiruan (JST). : ;

Penelitian int mengambil studi kasus pola tulisan tangan untuk tulisan tangan
huruf 'A', ‘B', 'C', 'D' dan 'E'". Teknik Model downsampling yang diusulkan adalah
dengan mereduksi matriks citra pada kolom dan baris sehinggag menghasitkan
vekior sebagai inpur JST.

Hasil percobaan, menunjukkan bahwa ketika kedua kolom dan baris matriks
vanfg direduksi mendapatkan akurasi yang lebih tinggi (98.8%) ‘dengan rentang
rendah (3.30%) dan konvergens: waktu yang rendah (9 menit dan 20 detik) ila
dibandingkan dengan Backpropagation normal, sehingga metode yang diusulkan
disgjikan keandalan yang lebih tinggi untuk pengenalan pola tulisan tangan dengan
RMSE rata-rata {,1.

Kata kunci: Backpropagation, Downsampling, JST.
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Tabel 13 Kenaikan Prosentase pengenalan untuk pola huruf ‘C’ pada DS-KB untuk
hasil raining data dan testing data

A Training Data - Huruf 'C’' Testing Data - Huruf 'C’ (%)

neuron

Hidden

Laver DS-K DS-B  Rata2 DS-KB Kenaikan (%) DS-K DS-B Rata2 DS-KB  Kenaikan
15 96.6 540 75.3 96.4 21.1 869 500 684 852 16.8
20 949 655 80.2 994 19.2 86.1 59.0 725 90.2 17.6
2§ 950 616 78.3 99.2 20.9 89.3 533 713 88.S5 17.2
30 96.1 63.6 79.8 98.9 19.1 902 556 729 918 18.9
35 96.8 62.8 79.8 98.8 19.6 902 558 730 934 20.5
40 92.4 63.5 779 99 8 21.9 79.5 554 675 902 227

Pada Tabel 13, memberikan informasi prosentase kenatkan pengenalan huruf
‘C’ pada algoritme DS-KB, pengenalan pada algoritme DS-K terhitung tinggi, dan
pada algoritme DS-B pengenalan sangat rendah, penggabungan keduanya pada
algoritme DS-KB memberikan efek yang cukup baik.

Perbandingan hasil DS-K, DS-B, dan DS-KB dan memilih Tevoptimasi
Perbandingan dibawah ini meliputt 3 komponen, yaitu Akurasi, Rentang, dan
Waktu, ketiga hasil dari komponen ini yanga akan dijadikan sebahai bahan analisa
untuk memilih algoritme teroptimast.
1) Akurasi
Semakin tinggi nilai akurasi amak semakin memberikan sinyalemen bahwa

sebuah algoritme berkinerja baik. Hasil yang ditampilkan dibawah ini adalah
sebuabh tabel hasil perbandingan antara JST DS-K, DS-B. dan DS KB.
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Gambar 18 Perbandingan Akurasi DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil rrainig
data

Gambar 18 adalah menunjukkan hasil tingkat akurasi 3 algoritme, yaitu; DS-
K, DS-B, dan DS-KB pada training data. DS-KB memberjkan akurasi tertinggi
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dibanding dengan 2 lagoritme lainnya. penggabungan dua algoritme memberikan
efek peningkatan yang cukup signifikan. akurasi tertinggi pada DS-KB dengan
tingkat akurasi 99.3% pada jumlah neuron 40.

Testing Data
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Gambar 19 Perbandingan Akurasi DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil resting
data .

Gambar 19 adalah menunjukkan hasil tingkat akurasi 3 algoritme, yaitu; DS-
K, DS-B, dan DS-KB pada testing data. DS-KB memberikan akurasi tertinggi
dibanding dengan 2 lagoritme lainnya, walaupun pada jumlah neuren 35 ke bawah
ada penurunan prosentase dibanding dengan hasil 7rgining data, akan tetapi pada
jumilah neuron 40, hasil akurasi yang kebetulan sama dengan hasil DS-KB training
data dengan akurasi 99.3%.

Garatik yang ditampilkan pada Gambar 18 dan Gambar 19 mendaulat
algoritme DS-KB sebagai algoritme terbaik dibanding dengan alogoritme DS-K
dan DS-KB

2) \Renlcmg

Rentang (Range) seperti telah dijelaskan sebelumnya adalah selisih antara
data dengan nilai terbesar (x,,,4,) dengan data nilai yang terkecil (x;,;,) atau dalam
formulasi ilmu statistik dikenal dengan R = X,,4y — Xpmin, X, adalah nilai presisi
setiap pola yang dalam penelitian ada 5, nilai presisi ‘A’, ‘B’, *C’, ‘'D’, dan “E’,
semakin rendah nilai rentang (selisih) yang dihasilkan maka semgkin baik presisi
pengenalan dan pemertaan antar pola.

i ' b i
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Gambar 20 Perbandingan Rentang DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil resting
: : data

Membandingkan Rentang ketiga algoritme yang ditunjukkan pada Gambar 20,
memberikan gambaran jelas, DS-K dan DS-B menunjukkan nilai rentang diatas
20%, nilai tersebut menjelaskan bahwa pada kedua algoritme tersebut tidak terjadi
pemerataan pengenalan antar pola, terjadi selisth vang besar antar pola terekanali
dengan akurasi tinggi dengan pola yang terkenali dengan akurasi rendah, sementara
hasil yang 'ditunjukkan untuk pada DS-K menghasilkan rentang yang sangat tipis
dan menjelaskan bahwa algoritme gabungan atau DS-KB memberikan kinerja yang
cukup baik, ditemukan 3 jumlah neuron yang cukup tipis, yaitu; jumlah neuron 25
denga rentang |.6%, jamlah neuron 30 dengan rentang 1.6%, dan jumlah neuron 40
dengan rentang 1.4%.
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Gambar 21 Perbandingan Rentang DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil 7eszing
: data :

Untuk hasil resting data pada Gambar 21, memang memberikan nilaj rentang
diatas dari nilai rentang training data, terutama pada algoritme DS-K dan DS-B,
sementara kenaikan nilai rentang pada DS-KB juga terjadi cukup tinggi terutama
pada jumlah neuron 15 dengan nilai selisih 9%, yang cukup baik adalah pada
jumlah neuron 30 dengan nilai rentang 3.3%.

Hasil yang ditampilkan oleh Gambar 20 dan Gambar 21, menggambarkan
jelas bahwa DS-KB tetapi menjadi algoritme terbaik dibanding dengan alogoritme
DS-K dan DS-B.
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3) Waktu

Waktu yang ditampilkan pada grafik dibawah adalah waktu yang digunakan
selama fraining data dan testing data.
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Gambar 22 Perbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil #raining
data

Gambar 22 menyajikan grafik perbandingan waktu yang dibutuhkan pada saat
training data pada 3 algoritma. DS-K dan DS-B memberikan waktu yang cukup
singkat dibanding dengan DS-KB, alasap yang sangat logis yang bisa diberikan
adajah bahwa D§-K dan DS-B memiliki data /nput pada input layer lebih sedikit
dibanding dengan DS-KB, DS-K dan DS-B hanya memiliki 50 neuron pada inpur
layer, sedangkan DS-KB 2 kali lipat dari keduanya, yaitu 100 nepron pada input
layer. Misalnya pada jumlah neuron 15 dan 40 pada hidden layer, pada jumlah
neyron 15, DS-K dan DS-B waktu yang dibutuhkan hampir sama kisaran 3 menit,
akan tetapi pada DS-KB membutuhkan waktu 5 menit dan 30 detik, sementara pada
Jumlah neuron 4(, DS-K dan DS-B membutuhkan waktu sekitar 7 menit, sementara
pada DS-KB mengalami lonjakan sekitar 5 menit atau tepatnya 12 menit dan 30
detjk.
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Gambar 23 Perbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil resting data

Pola yang sama vang ditampilkan Gambar 28 menyajikan grafik
perbandingan waktu vang dibutuhkan pada saat zesting data. DS-K dan DS-B
memberikan waktu yang cukup singkat dibanding dengan DS-KB, Misalnya pada
jumlah neuron 15 dan 40 pada hidden layer, pada jumlah neuron 15, DS-K dan DS-
B waktu vang dibutuhkan hampir sama kisaran 6 detik pada 3S-K dan 7 detik pada
DS-B. akan tetapi pada DS-KB membutuhkan waktu 8 detik. sementara pada
jumlah neypron 40, DS-K dan DS8-B membutuhkan waktu sekitar {2 detik,
sementara pada DS-KB mengalami lonjakan sekitar 5 detik.

Hasil yang ditampilkan oleh Gambar 27 dan Gambar 28, menggambarkan
jelas bahwa DS-K dan DS-B jauh lebi cepat dibanding dengan DS-KB.

4) Memilih Teroptimasi

Menganalisa hasil dengan tiga komponen, vaitu, Akurasi, Rentang, dan
Waktu, DS-KB memiliki 2 keunggulan yaitu tingkat akurasi tinggi dan rentang
yang cukup tipis baik dari fraining data maupun festing data, sedangkan DS-K dan
DS-B hani’a unggul dari sisi wakty, dua keunggulan yang dimiliki oleh, DS-KB
memberikan cukup alasan untuk memilih algoritme int menjadi vang teroptimasi,
Jika dengan alasan waktu vyang dibutuhkan algoritme DS-KB lebili banvak
dibanding dengan DS-K dan DS-KB, Apa artinya sebuah waktu vang sangat
singkat jika tidak memiliki akurasi yang tinggi dan rentang (range) yang tipis, maka
dengan alasan tersebut mengapa waktu menjadi alat analisa ketiga setelah akurasi
dan rentang, kemudian waktu yang dibutuhkan oleh DS-KB juga tidak terlalu lama
dibandingkan dengan pelatihan yang tanpa menggunakan downsampling (reduksi)
matriks citra (normal). '
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Memilih Jumlah Neuron Hidden Layer sebagai teroptimasi pada DS-KB

Sekarang dipersémpit pada hasil DS-KB, telah dijelaskan sebelumnya
bahwa memilih desain jumlah neuron yang efisien bukan hanya melihat akurasi
hasil #raining data, akan tetapi harus dipadukan dengan hasil resting data. apa
artinya sebuah akurasi yang tinggi ketika training data akan tetapi menghasilkan
kinerja yang rendah pada saat festing data. Perhatikan Tabel 17 berikut:




Tabel 14 Perbandingan Kinerja DS-KB antara fraining data dan /esting data dan
rentang terbesar dengan rentang terkecil.

s Training Data Testing Data

neuron

Hidden —

Layer %  Maks Min Rentang (Maks-Min) %  Maks Min Rentang (Maks - Min)
15 97.2 989 95.0 39 90.2 943 852 9.0
20 98.1 994 974 20 913 926 885 4.1
25 988 995 98.0 16 920 95.1 885 6.6
30 98.8 99.5 98.0 1.6 933 951 918 33
35 989 998 97.2 2.7 943 967 926 4.1
40 993  99.8 984 14 93.8 967 902 6.6

Keterangan : Maks adalah kinerja tertinggi pada lima pola huruf’

- Min adalah kinerja terendah pada lima pola hurat’

Sekarang tinggal memilih mana desain yang lebih optimasi dari DS-KB.
Mekanimse vyapng digunakan adalah memilih akurasi tertinggi dengan
membandinkan autara /raining data dan festing data, selanjutnya melihat rentang,
laly kemudian waktu.

Pada Tabel 14, didapatan empat jumlah neuron kinerja tinggi yaitu 25, 30,
35, dan 40, dengan rentang tipis pada jumlah neuron 25, 30, dan 40, dan waktu
mulai dari 7 menit dan 40 detik hingga 12 menit dan 30 detik, artinya ketiga jum|ah
neuron tersebutlah yan akan dibandingkan dengan resting data. Pada resting data,
dilakukan seleksy juga dengan menyeleksi jumlah neuron dengan akurasi baik yang
juga dimulai dar} jumlah neuron 20 hinggg jumlah neuron 40 dengap waktu dim\llai
dart 9 detik hin&a 17 detik, artinya ada 5 jumlah neuron pada festing data dengan
waktu bervariasi tapi masih dalam hitungan detik, akan tetapi dari 5 jumlah neuron
tersebut hanya 3 yang mempunyai rentang yang tipis yaita 20, 30, dan 35.

Sekarang dipersempit area pemilihan untuk penyeleksiannya, dari fraining
data sudah di seleksi 3 jumlah neuron dgngan pertimbangan 3 komponen, yajtu
jum’lah neuron 25, 30, dan 40,'sementara pada festing data telah diseleksi 3 jumgah
neuron, yaitu 20, 38, dan 35. Kemudian eliminasi dari kefluanya dengan
mepemukan titik temu dari keduanya, dan yang menjadi titik temunya adalah
jumlah neuron 30, jadi pada penelitian ini algoritme DS-KB untuk jumlah neuron
teroptimasi ada pada jumlah neuron 30 dengan akurasi pada presisi 98.8%, rentang
(pemerataan antgr pola) — 3.3%, waktu 9 menit dan 20 detik, dengan RMSE=0. |,

. , , |
Hasil | )owmam;pling (13S) dengan variasi lterasi
Hasil dibawah adalah hasil ujicoba DS-KB dengan variasj iterasi, jumlah
variasi iterasi yang diamti adalah 8 variasj iterasi, yaitu iterasi 500, 1 000, 1 500, 2
000, 2 500, 3 000, 3 500, dan 4 000. Pada sub bab sebelumnya telah ditetapkan DS-
KB sebagai algoritme yang paling optimasi dengan desain jun}lah neuron 30,
kemudian pada sub bab akan menganalisa lebih dalam, mungkin pertanyaan yang
bisa dimunculkgn adalah pada iterasi keberapa DS-KB pada jumlah neuron 30
memberikan hasil yang optimal?




Tabel 15 Hasil Algoritme DS-KB dengan variasi iterasi pada fraining Data
:& B C D E Wasn Maks . Min Rentang Waktu RMSE
7z % %o % % % (4B.CDE (4.BCDE Maks-Min)

500 83.8 76.2 913 780 738 80.6 91.3 73.8 17.5 1.11 0.39

1000 950 827 974 921 900 914 97 4 82.7 14.6 2.14 0.29

1500 97.5 89.7 983 97.0 946 95.4 98.3 89.7 8.6 311 023

2000 984 950 988 99.1 972 977 99.1 95.0 4.1 4.16 0.18

2500 984 978 988 994 977 984 99 4 97.7 1.7 5.40 0.15

3000 986 986 988 994 980 987 99 4 98.0 14 6.47 0.13

3500 986 98.8 988 994 980 98.7 99 4 98.0 14 7.56 0.10

4000 98.6 989 989 995 979 98.8 99.5 97.9 1.6 9.20 0.08

Iterasi

Pada Tabel 15 menampilkan hasil fraining data dengan variasi iterasi,
pengamatan dimulai dari iterasi 500 dan dipantau hingga iterasi 4 000 dengan
kelipatan 500. Jika dilihat dari sisi rata-rata maka penampakan yang bagus dimulai
dari iterasi 1 000 dengan presisi 91.4%, namu jika melihat waktu ada kenaikan =+ 1
menit tiap variasi iterasi kecuali pada iterasi 4 000, dan sisi rentang, renlang mulai
sangat kecil mulai dari iterasi 2 500 dengan rentang 1.7%, artjinya bahwa algoritme
DS-KB  sebagai nilai input untik JST-BP memberikan kinerja yang baik.
sedangkan untuk RMSE mulai dari iterasi 500 dengan nilai 0.39 dan terus
memperkecil diri hingga iterasi 4 000 dengan RMSE=0.08 dengan penurunan yang
tak begitu tajam.

Berdasarkan hasil di atas dengan melihat akurasi, waktu, dan rentapg maka
pada iterasj 2 500 adalah iterasi yang teroptimal disebabkan pada iterasi ity akurasi
sudah mencapai 98.4% dengan waktu 5 menit dan 40 detik, dan dari sisi rentang
atau pemeyataan antar pola sudah sangat tipis dengan angka 1.7% dan dengan
tingkat error pada RMSE=0.15.



S SIMPULAN DAN SARAN

Simpulan

Penelitian ini membangun model ekstraksi cirn untuk optimasi pengenalan
pola JST, model yang dibagun adalah downsampling (reduksi) matriks citra dengan
tiga metode, yaitu; Downsampling (reduksi) Kolom Matriks Citra (DS-K),
Downsampling (reduksi) Baris Matriks Citra (DS-B), dan Downsampling (reduksi)
Kolom dan Baris Matriks Citra (DS-KB). Ketiga metode yang dibangun kemudian
akan dibandingkan untuk melthat mana yang lebih optimasi dalam pengenalan pola
JST. Data sampel yang digunakan untuk pengujian model adalah tulisan tangan
huruf kapital *A’, *B’, *C’, ‘D’ dan ‘E’ dengan studi kasus Lembar Jawaban Ujjan
(LJ}J) Perguruan Tinggi. :

Percobaan yang dilakukan dengan variasi jumlah neuron hidden layer pada
JST-BP dengan input dari 3 algoritme DS, yaitu DS-K, DS-B, dan DS-KB. DS-KB
menghasilkan akurasi tertinggi terutamapada jumlah neuron 40 dengan akurasi
99.3% dengan waktu fraining adalah 12 menit dan 30 detik, dengpn tingkat error
dengan nilai RMSE=8.08, dan pada fesfing data akurasi tertinggi adalah pada
jumlah neuron '35 dengan akurasi 94.3%, rentang (selisih) rendah, terjhdi
pemerataan pengenalan antar pola dengan rentang 3.3% pada jumlah neuron 30
pada resting data

Penggabungan DS-K dan DS-B, menjadi DS-KB sebagi model yang terbaik
untpk digunakap dengan melihat hasil fraining data dan resting data dengan
per;imbangan aljurasi, rentang dan waktu maka didapatkan bahw? jumlah neuron
30 ddalah desairf yang optimal. '

Saran

Penelitian im memiliki beberapa keterbatasan, berikut beberapa saran yang
dapat dilakukan pada penelitian selanjutnya:
I. Bahwa ujicoEa kita hanya pada huruf kapital ‘A’, *B’, *C’, ‘D’, dan ‘E’, maka
*perlu diujicoba dengan menggunakan semua huruf termasuk angka. t
2. Pada pengenalan pola pada JST, belum banyak menggunakan algoritme

optimasi, misalnya optimasi random nilai bobot dan optimasi.

Empat poin diatas bisa menjadi konsentrasi penelitian berikutnya untuk bjsa
mengoptimalisasi penelitian downsampling (reduksi) matriks citrg pada algoritme
DS.
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