






RINGKASAN 

KANI. Pemodelan Downsarnp!ing untuk Optimasi Pengenalan Pola Jaringan Saraf 
Tiruan (Stu<li Kasus: Lembar Jawaban Ujian Perguruan Tinggi). Dibimbing oleh 
IRMAN HERMADI dan AGUS BUONO. 

Saat ini ke1najuan teknologi digital telah rnempercepat transforrnasi di bidm1g 
tek11ologi informasi mernberikan inspirasi positif bagipara ihnuwan. Baru-baru ini 
dal::pn aplikasi Jaringan Saraf i.firuan (JST) dari pengenalan pola, telah digunakan 
untµk pengenalan pola tulisan tangan, qamun, metode ini belum diterapkan di 
digqnakan dalam mengenali lmruf pada lembar jawaban 1�jian. Oleh karena itu, 
stuqi bertujuan memodelkan praproses untuk pengurnngan pixel menggunakan 
telq1ik d01vnsan1pling dengan harapan mengoptimalkan pengenalan pola Pctda 
Jaripgan Saraf T\ruan (1ST). , '. 

Penelitian ini mengambil studi kasus pola tulisan tangan untuk tulisan tangan 
humf 'A', 'B', 'C, 'D' dan 'E'. Teknik Mode) dmrnsampling yang diusulkan adalah 
dengan mereduksi matriks citra pada kolom dan ha.tis sehinggf} menghasi1kan 
vektor sebagai input JST. 

Hasil percobaan, menunjukkan bahwa ketika kedua kolom dp.n baris matrjks 
ya� direduksi tnendapatkan ·akurasi yang lebih tinggi (98,8%) �dengan rentahg 
rendah (3.30�10) dan konvergensi \Vaktu yang rendah (9 menit dau 20 detik) bila 
diband.ingkan dengan Backpropagafion normal, sehingga metode yang diusulkan 
dis�ikan keandalan yang lebiq. tinggi untuk pengenalan pola tulisan tangan dengan 
Ri\�SE rata-rata 9, l. 

Katfl kunci: Ractpropagation, Downsampling, JST. 
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Tabel 13 Kenaikan Prosentase pengenalan untuk pola humf 'C' pada DS-KB untuk 
hasil tra;,1ing data dan testing data 

Jumlah 
Training Data - Huruf 'C' Testing Data - Huruf 'C' (%) 

neuron 

Hidden 

Layer DS-K DS-B Rata2 DS-KB Kenaikan (%) DS-K DS-B Rata2 DS-KB Kenai.kan 

15 96.6 54.0 75.3 96.4 11.1 86.9 50.0 68.4 85.2 16.8 

20 94.9 65.5 80.2 99.4 19.1 86.l 59.0 72.5 90.2 17.6 

25 95.0 61.6 78.3 99.2 20., 89.3 53.3 71.3 88.5 17.2 

30 96.l 63.6 79.8 98.9 19.1 90.2 55.6 72.9 91.8 18.9 

35 96.8 62.8 79.8 98.8 19.0 90.2 55.8 73.0 93.4 10.5 

40 92.4 63.5 77.9 99.8 21.'J 79.5 55.4 67.5 90.2 11.7 

Pada Tabel 13, memberikan informasi prosentase kenaikan pengenalan hurnf 
'C' pada algoritme DS-KB, pengenalan pada algorih11e DS-K terhitung tinggi, dan 
pada algoritme DS-B pengenalan sangat rendiih, penggabungan keduanya pada 
algoritme DS-KB memberikan efek yang cukup baik. 

Perbandingan hasil DS-K, DS-B, dan DS-KB dan mernilih Teroptimasi 

Perbandingan dibawah ini meliputi 3 komponen, yaitu Akurasi, Rentang, dan 
Waktu, ketiga hasil dari komponen ini yanga akan dijadikan sebahai bahan analisa 
untuk memilih algoritme teroptimasi. 

!) Akurasi 

Semakin tinggi nilai akurasi amak semakin memberikan sinyalemen bahwa 
sebuah algoritme berkinerja baik. Hasil yang ditampilkan dibawah ini adalah 
sebuah 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 trainig 
data 

Garnpar 18 adalah menunjukkan hasil tingkat akurasi 3 algoritme, yaitu; DS­
K, DS-B, dan OS-KB pada training data. DS-KB memberikan akurasi fettinggi 
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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% padajumJah neuron 40. 

Testing Data
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Gambar 19 Perbandingan t\kurasi DS-K, DS-B, dan DS-KB paqa hasil lesling 
data 

Gambar 19 adalah menupjukkan hasil tingkat akurasi 3 algoritme, yaitu; DS­
K, DS-B, dan DS-KB pada /esling data. DS-KB memberikan akurasi tertinggi 
dibanding dengan 2 lagoi-itme lainnya, walaupun padajumlah neuron 35 ke bawah 
ada penunman prosentase dibanding dengan hasil /raining data, akan tetapi p&da 
jumJah neuron 40, hasil akurasi yang kebetulan sama dengan hasil DS-KB training 
data dengan akurasi 99.3%. 

Garafik yang ditampilkan pada Gan1bar 18 dan Gambar 19 mendaulat 
algoritme DS-KB sebagai algoritme terbaik dibanding dengan alogoritme DS-K 
daq DS-KB 

2) 'Rentang
Rentang (Range) seperti telah dijelaskan sebelwnnya adalah selisih antara

data dengan nilai terbesar (Xmax) dengan data nilai yang terkecil (Xmin) a.tau dalam 
fonnulasi ilmu statistik dikenal dengan R = Xmax - Xmtn, X

11 
adalah nilai presisi 

setiflp pola yang dalam penelitian ada 5, nilai presisi 'A', 'B', '(.', 'D', dan '}:', 
se111akin rendah nilai rentang (selisih) yang dihasilkan maka setmµ<in baik pre�isi 
pengenalan dan peme11aan antar pola. 
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Gambar 20 Perbandingan Rentang DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil testing

data 

Membandingkan Rentang ketiga algoritme yang ditunjukkan pada Gambar 20, 
memberika11 gambaran jelas, DS-K dan DS-B menunjukkan nilai rentang diatas 
20%, nilai tersebut menjelaskan bahwa pada kcdua algoritmc tersebut tidak tc1jadi 
pemerataan pengenalan antar pola, terjadi selisih yang 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 a.tau DS-KB memberikan kine1ja yang 
cukup baik, ditemukan 3 jm11lah neuron yang cukup tipis, yaitu; jumlah neuron 25 
denga rent<J.ng 1. 6%, jumlah neuron 30 dengan rentang 1. 6%, dan jumJah neuron 40 
dengan rentang 1.4%. 
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Gambar 2 l Perbandingan Rentan$ DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil testing

data 

Untuk hasil testing 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 p&da DS-KB juga terjadi cuknp tinggi terntama 
pada jumlal1 neuron 15 dengan ni]ai selisih 9�o, yang cukup baik ada.1ah pada 
jumlah neuron 30 denga11 nilai rentang 3.3%. 

Hasil yang ditampilkan oleh Garnbar 20 dan Gambar 21, menggambarkan 
jelas bahwa DS-KB tetapi menjadi algoritme terbaik dibandi11g dengan alogoritme 
DS-K dan DS-B. 
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3) Waktu

Waktu yang ditampilkan pada grafik dibawah adalah \vaktu yang digunakan 
selama training data dan testing data. 
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G.ambar 22 P�rbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pad� hasil training

data 

Gambar 22 menyajikan grafik perbandingan waktu yang dibutuhkan pada saat 
training data pa�a 3 algoritma. DS-K dan DS-B memberikan wa}ct.11 yang cukup 
singkat dibandi1w dengan DS-KB, alasatl yang sangat logis yan!f bisa diberikan 
adalah bahwa D6-K dan DS-B memiliki tlata input pada input layer lebih sedikit 
dib;mding dengan DS-KB, DS-K dan DS,.B hanya merniliki 50 neuron pada infJUt 
layer, seda.ngkan DS-KB 2 kali lipat dari keduanya, yaitu 100 neµron pada input 
layer. Misalnya pada jumlah neuron 15 dan 40 pada hidden layer, pada jumlah 
net\ron 15, DS-1';. dan DS-B waktu yang qibutuhkan bampir sama kisaran 3 menit, 
akan tetapi pada DS-KB rnemt?utuhkan waktu 5 menit dan 30 detik, sementara p�da 
jmY).lah neuron 49, DS-K dan r>S-B memb11tuhkan waktu sekitar 7 menit, sementara 
paqa DS-KB nwngalami lonj;ikan sekitar 5 menit atau tepatnya i2 menit dan _30 
detik. 
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Gambat· 23 Perbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil testing data 

Pola yang sama yang ditampilkan Gambar 28 menyajikan grafik 
perbandingan waktu yang dibutuhkan pada saat testing data. DS-K dan DS-B 
mernberikan waktu yang cukup singkat dibanding dengan DS-KB, Misalnya pada 
jumlah netiron 15 dan 40 pada hidden layer, padajumlah neuron 15, DS-K dan DS­
B waktu y;Jng dibutuhkan harnpir sama kisaran 6 detik pada OS-K dan 7 detik pada 
DS-B, akan tetapi pada DS-KB membutuhkan waktu 8 detik sementara pada 
jum1ah neµron 40, DS-K dan DS-B membutuhkan waktu sekitar 12 detik, 
sementara pada DS-KB mengalami lonjakan sekitar 5 detik. 

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

4) ]vfemilih Teroptimasi

Menganalisa hasil dengan tiga komponen, yaitu; Akurasi, Rentang, dan 
Waktu, DS-KB memiliki 2 keunggulan yaitu tingkat akurasi tinggi dan rentang 
yang cukup tipis baik dari training data maupun tesling data, sedangkan DS-K clan 
DS-B hanya unggul dari sisi waktq, dua keunggulan yang pimiliki oleh. DS-KB 
memberikan cukup alasan untuk memilih algoritme ini menjadi yang teroptimasi, 
Jika dengan alasan waktu yang dibutuhkan algoritme DS-KB lehih banyak 
dibanding dengan DS-K dan DS-KB, Apa artinya sebuah waktu yang sangat 
singkat jika tidak memiliki akurasi yang tinggi dan renta.ng (range) yang ti pis. maka 
dengan alasan tersebut mengapa waktu menjadi alat analisa 1-.etiga setelah akurasi 
dan rentang, kemudian waktu yang .-1.ibutuhkan oleh DS-KB juga tidak terlalu lama 
dibandingkan dengan pelatihan yang tanpa menggunakan downsampling (reduksi) 
mauiks citra (normal). 

1vfemilih Jiwilah Neuron Hidden Layer sebagai leroptimasipada DS-KB 

Sekarang dipersempit pada hasil DS-KB, telah diJelaskan sebelnmnya 
bahwa memilih desain jmnlah neuron yang efisien bukan hanya melihat akurasi 
hasil /raining data, akan tetapi harus dipadukan dengan hasil testing data, a.pa 
artinya sebuah akw-asi yang tinggi ketika training data akan tetapi menghasilkan 
kine1ja yang rendah pada saat testing data. Perhatikan Tabel 17 berikut: 
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Tabel 14 Perbandingan Kinetja DS-KB antara training data dan testing data dan 
rentang terbesar dengan rentang terkecil. 

Jumlah 
neuron 
Hidden 

LaJ,,er 

15 
20 
25 
30 
35 
40 

Keterangan 

Training Data 
�---�····---··-

% Maks Min Rentang (Maks - Min) °tO Maks 

97.2 98.9 95.0 3.9 90.2 94.3 
98.1 99.4 97.4 2.0 91.3 92.6 
98.8 99.5 98.0 1.6 92.0 95.t
98.8 99.5 98.0 1.6 93.8 95.l

98.9 99.8 97.2 2.7 94.3 96.7 
99.3 99.8 98.4 1.4 93.8 96.7 

. Maks adalah kincrja te1tinggi pada lima pola huruf 
• Min adalah krncrja lcrendah pada lima pola hlu-uf

Testing Data 

Min Rentang (Maks - Min) 

85.2 9.0 
88.5 4.1 
88.5 6.6 
91.8 3.3 
92.6 4.1 
90.2 6.6 

Sekarang tinggal memilih mana desain yang lebih optimasi dari DS-KB. 
Mekanimse yai1g digunakan adaJah memilih akurasi te1tinggi dengan 
mernbandinkan antara training data dan testing data, selanjutnya melihat rentaug, 
lalq kemudian waktu. 

Pada Tabel 14, didapat�an empatjµmlah neuron kine1ja tiniigi yaitu 25, 30, 
35, dan 40, dengan rentang tipis pada jumlah neuron 25, 30, dan 40, dan waktu 
mulai dari 7 men.it dan 40 detik hingga 12 menit dan 30 detik a1tinya ketigajumlah 
neuron tersebutlah yan akan dibandingkan dengan testing data. Pada testing data, 
dila,kukan seleksjjuga dengan menyeleksijumlah neuron dengan a�urasi baik yapg 
jugr dim�ai dartjumlah n_euron_20 hinggit�nmlah neuron 40 dengap waktu dim4lai
dart 9 dettk lun�a 17 detik, artmya ada S Jumlah neuron pada testing data den�an 
waktu bervariasi tapi masih dalam hitungan detik, akan tetapi dari 5 jumlah neuron 
ter�ebut hanya 3 yang rnempunyai rentang yang tipis yaitu 20, 30, dan 35. 

Sekarang dipersempit area pemililFn untuk penyeleksiannya, dari training

dat� sudah di seleksi 3 jun1l&h neuron dtngan pertimbangan 3 komponen, yaf tu 
jun1lah neuron 25, 30, dan 40,, sementara pada teshng data telah diseleksi 3 jum!ah
neu'ron, yaitu 20, 30, dan 35. Kemudian eliminasi dari ke�uanya dengan 
menemukan titik tenrn dati keduanya, dan yang menjadi titik temunya adalah 
jumlah neuron 30, jadi pada penelitian ini algoritme PS-KB untukjumlah neuron 
terqptimas.i ada padajumlah neuron 30 dengan akurasi pada presisi 98.8%1, rentang 
(pemerataan ant�r pola)- 3.3%, waktu 9 menit dan 20 detik, deng<l,n RMSE=0. I. 

f I 

Ha�i! Downsamphng (DS) dengan variasi lterasi 

Hasil dibawah adalah hasil ujicoba DS-KB denga.n variasi iterasi, jumlah 
variasi iterasi yang diamti adalah 8 variasi iterasi, yaitu iterasi 500, l 000, 1 500, 2 
000, 2 500, 3 000, 3 500, dan 4 000. Pada sub bah sebelumnya telaq ditetapkan DS­
KB sebagai algoritme yang paling optimasi denga,1 desain juntlah neuron 30, 
keqmdian pada �ub bab akan i11enganalisa lebih dalain, mungkin �ertanyaan y<lllg 
bisa dimunculkcp1 adalah pada iterasi keberapa ns.:,KB pada jm;nJah neuron 30 
mernberikan basil yang optimal') 



Tabet 15 

Iterasi 

500 

1000 

1500 

2000 

2500 

3000 

3500 

4000 
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Hasil Algoritme DS-KB dengan variasi iterasi pada training Data 
A B C D E 

% '?:b % '?,'o % 

83.8 76.2 91.3 78.0 73.8 

95.0 82.7 97.4 92.l 90.0 

97.5 89.7 98.3 97.0 94.6 

98.4 95.0 98.8 99.l 97.2 

98.4 97.8 98.8 99.4 97.7 

98.6 98.6 98.8 99.4 98.0 

98.6 98.8 98.8 99.4 98.0 

98.6 98.9 98.9 99.5 97.9 

Ak-urasi 

% 

80.6 

91.4 

95.4 

97.7 

98.4 

98.7 

98.7 

98.8 

Maks Min Rentang 
Waktu 

/.i,IJ,C,D,E/ {i,/J.C:.D,EI r.Malcr-.\finl 

91.3 73.8 17.5 1.11 

97.4 82.7 14.6 2.14 

98.3 89.7 8.6 3.11 

99.1 95.0 4.1 4.16 

99.4 97.7 1.7 5.40 

99.4 98.0 l.4 6.47 

99.4 98.0 1.4 7.56 

99.5 97.9 1.6 9.20 

RMSE 

0,39 

0.29 

0.23 

0.18 

0.15 

0.13 

O.IO

0.08 

Pada Tabel 15 menampilkan hasil training data dengan va.riasi iterasi, 
pengamatan dimula.i daii iterasi 500 dan dipantau hingga iterasi 4 000 dengan 
kelipatan 500. J-ika di Ii hat dari sisi rata-rata maka penampakan yang bagus dimulai 
dari iterasi I 000 dengan presisi 91.4%, narnu jika melihat waktu ada kenaikan ± l 
meuit tiap vmiasi iterasi kecuali paqa iterasi 4 000, dari sisi rcntang, rentang mulai 
sangat kecil mulai dari iterasi 2 500 dengan rentang 1. 7%, rutjnya bahwa algoritme 
DS-KB sebagai nilai input unttik JST-BP memberikan kinerja yai1g ba.ik, 
sedangkan untuk RMSE mulai d.rri itera.si 500 dengru1 nila.i 0.39 dan terns 
memperkecil diri hingga iterasi 4 000 dengan RMSE=O. 08 dengan penurunan yang 
tak begitu ta.jam. 

Berdasarkan hasil di atas dengan melihat akurasi, waktu, dan rentc41g maka 
pada iterasj 2 500 adalah iterasi yan� teroptimal disebabkan pada iterasi itll akurasi 
sudah mencapa.i 98.4% dengan waktu 5 menit dan 40 detik, dan dari sisi rentang 
a.tau pemerataan an tar pol a sudah sru1gat tip is dengan anglrn t. 7% dan dengan 
tingkat error pada RJv[SE =O .15. 



5 SlMPULAN DAN SARAN 

Simpulan 

Penelitian ini membangun model ekstraksi ciri untuk optimasi pengenalan 
pola JST, model yang dibagun adalah downsampling (reduksi) matriks citra dengan 
tiga metode, yaitu; Downsamphng (reduksi) Kolom Matriks Citra (DS-Jf.), 
Downsampling (reduksi) Baris Matriks Citra (DS-B), dan Downsampling (reduk'si) 
Kolom dan Batis Matriks Citra (DS-KB). Ketiga metode yang dibangrn1 kemudian 
akan dibandingkan untuk melihat mana yang lebih optimasi dalam pengenalan pola 
JST. Data sampel yang digunakan untuk pengujian model adalalt tulisan tan&an 
hurnfkapital 'A', 'B', 'C', 'D' dan 'E' dengan studi kasus Lernbar Jawaban Ujlan 
(LJJJ) Pergumaq Tinggi. 

Percobaan yang dilakukan dengan variasi jumlah neuron hidden layer p�da 
JST-BP dengan input dari 3 algoritme DS, yaitu DS-K DS-B_ clan DS-KB. DS-KB 
menghasilkan akurasi tertinggi terutamapada jumlah neuron 40 dengan akt1rasi 
99.3% dengan waktu training adalah 12 rnenit dan 30 detik, deng?ll tingkat error

den�an nilai RMSE=0.08, clan pada testing data ak:urasi tertinggi adalah pqda 
jut11lah neuron 1 35 dengan akurasi 94:3%, rentang (selisih) Tendah, te1jhdi 
perperataan pengenalan antar pola dengan rentang 3.3% pada jumlah neuron 30 
paqa testing data 

Penggabm1gan DS-K clan DS-B, rnenjadi DS-KB sebagi model yang terbaik 
1mtpl digm1akap dengan melihat hasil training data dan testing data dengan 
perJitnbangan a¼urasi, rentai1g clan waktu maka didapatkan bahwj jumlah neuron
30 Malah desai1/yang optimal. 

Saran 

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, berikut beberapa saran yang 
dapat dilakukan pada penelitian selanjutnya: 
I. Bahwa ujicopa kita hanya pada hurufkapital 'A', 'B', 'C', 'D', dan 'E', maka

"perlu diujicoba dengan menggunakan '!5emua huruftennasuk angka.
2. Pada pengenalan pola pada JST, belum banyak menggunakan algoritme

optimasi, misalnya optimqsi random nilai bobot qan optimasi.

Empat poi11 diatas bisa menjadi konsentrasi penelitian berikutnya untuk b+sa 
me11goptimalisa�i penelitian downsampling (reduksi) matriks citr<l pada algoritrne 
DS. 
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