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RINGKASAN

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

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

Penelitian ini 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 sehingga menghasilkan
vektor sebagai input JST.

Hasil percobaan, menunjukkan bahwa ketika kedua kolom dan baris matriks
yang direduksi mendapatkan akurasi yang lebih tinggi (98,8%) dengan rentang
rendah (3,30%) dan konvergensi waktu yang rendah (9 menit dan 20 detik) bila
dibandingkan dengan Backpropagation normal, sehingga metode yang diusulkan
disajikan keandalan yang lebih tinggi untuk pengenalan pola tulisan tangan dengan
RMSE rata-rata 0, 1.

Kata kunci: Backpropagation, Downsampling, JST.
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SUMMARY

KANI. Modeling Optimization Downsampling for Pattern Recognition Artificial
Neural Network (Case Study: Higher Education Exam Answer Sheet). Supervised
by IRMAN HERMADI and AGUS BUONO.

Currently advancement in digital technology has accelerated transformation in
the field of information technology giving a positive inspiration for scientific
communication. Recently application artificial neural network (ANN) in pattern
recognition, have been used for handwriting pattern recognition, however, this
method has not been applied in used in collage to recognize letters in examination
answer sheet. Therefore, the current study purposed image prepressing model for
pixel reduction using downsampling technique with an aim to optimize the basic
artificial neural network (ANN).

Therefore, the current research used considered a case study of handwritten
pattern for exam letters 'A’, 'B', 'C', 'D' and 'E'. The proposed model downsampling
technique was first applied to rescale the image pixel matrix on both columns and
rows after which the resultant matrix acted as input vector for ANN.

The results of the simulation, demonstrated that when both column and row
matrixes are rescaled using the downsampling higher accuracy (98.8%) was
recorded with low range (3.30%) and low convergence time (9mint & 20 sec) when
compared with normal Back-propagation, thus the proposed method presented
higher reliability for handwriting pattern recognition with an average RMSE of 0.1.

Keywords: ANN, Back-propagation, Downsampling
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11

dengan dendrit, Qutput pada JST disebut Akson pada JSB, dan Bobot pada JST
disebut dengan Sinapsis pada JSB.

Model pembelajaran JST hadir dalam 2 bentuk:

1. Supervised learning, model belajar yang membutuhkan target sebagai acuan
arah pembelajaran — supervisi. Dapat diilustrasikan seperti pembelajaran di
kelas dimana terdapat seorang Guru vang mengarahkan proses pembelajaran.

2. Unsupervised learning, model belajar vang tidak membutuhkan target sebagai
acuan arah pembelajaran. Dapat diilustrasikan seperti pembelajaran yang
dilakukan sendiri (otodidak).

JST Backpropagation (BP)

T

input layer

| node input
1

]
hldc{en layer

! node hidden

outpult layer

|
| node output
i

Gambar 2 JST BF dengan satu jaringan

Backpropagation (BF) merupakan algoritme pembelajaran yang terawasi dan
biasanva digunakan oleh perceptromn dengan banyak lapisan untuk mengubah
bobot-bobot yang terhubung dengan neuron-neuron yang ada pada lapisan
tersembunyinya (Kusumadewi 2003). Algoritme BP menggunakan error output
untuk mengubah nilai bobot-bobotnya dalam arah mundur (backward). Untuk
mendapatkan error ini, tahap perambatan maju (forward propagation) harus
dikerjakan terlebih dahulu. Pada saat perambatan maju, neuron-neuron diaktifkan
dengan menggunakan fungsi aktivasi sigmoid, yaitu:

F) = ©)
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4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Penyiapan (Pengumpulan) Data

Perlu diketahui lebih awal bahwa data yang digunakan pada penelitian yang
dilakukan adalah menggunakan data penelitian rujukan. Pengumpulan data sampel
tulisan melalui formulir yang terisi adalah sebanyak 105 formulir, pemilihan orang
dilakukan secara acak dengan jumlah pengisi 105 orang dengan menuliskan huruf
‘A’ sampai dengan ‘Z’, dengan kriteria usia 30 tahun keatas sesuai dengan
karakteristik mahasiswa UT, dan pengisian formulir dilakukan pada kondisi
seadanya yang mewakili keadaan dan kondisi lapangan mahasiswa UT, dengan
harapan kriteria ini mewakili karakteristik mahasiswa UT dengan keterbatasan
kondisi di lapangan.

Pola yang digunakan pada penelitian ini hanya dari pola huruf ‘A’ sampai
dengan pola huruf ‘E’, sehingga hanya diperoleh sebanyak 5 250 karakter sampel.
Jumlah sampel yang tersebut di atas tidak semua data training dan data testing, ada
proses eliminasi sampel yang penyebabnya karena ada beberapa data yang tidak
konsisten.

Data Sampel Tidak Konsisten
Formulir isian yang disebarkan bukanlah dalam bentuk LJU sebenarnya,
demikian juga pada saat pengisian bukan situasi ujian nyata, maka analisa yang
dapat diberikan bahwa disadari atau tidak disadari pada saat pengisian formulir oleh
sebanyak orang yang mengisi formulir, dihadapkan pada kemungkinan kondisi
(psikologi) berikut:
1. Sangat Konsentrasi.
2. Konsentrasi.
3. Kurang Konsentrasi.
4. Sangat Tidak Konsentrasi
Dengan faktor psikologi poin 3 dan 4 di atas sehingga pada saat mengisi
formulir kemungkinan berikut bisa terjadi, yaitu;
1. Mengisi apa adanya.
2. Terburu-buru dalam menuliskan huruf.
3. Kurang memperhatikan kotak yang mau diisi sehingga tulisan melewati kotak
isian.
4. Salah mengisi huruf pada kotak huruf sehingga terjadi penimpaan tulisan awal.
5. Penulisan pada baris pertama bagus akan tetapi pada baris berikutnya
mengalami perubahan.
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Eiminasi Sampel

Disebabkan adanya beberapa sampel yang tidak konsisten, maka data-data
yang tidak konsisten tersebut tidak akan diikutkan (dieliminasi) dalam ujicoba
model yang akan dibuat.

Gambar 13 Pengisian formulir diduga telah mengalami modification dan
tidak konsisten

Pada Gambar 13 adalah contoh-contoh tulisan tangan yang kurang
konsisten dan menjadi target eliminasi.

Jumlah Data Sampel setelah proses Eliminasi

Setelah mengalami proses eliminasi, maka data yang didapatkan jumlah
data citra tulisan tangan sebelum proses eliminasi 5 250 sampel citra, setelah
dilakukan proses eliminasi terdapat 3 820 sampel citra huruf. Sejumlah data yang
lolos dari eliminasi tersebut akan data training sebanyak 3 210 sampel dan data
testing sebanyak 610 sampel.

Praproses

Data sampel citra yang telah melalui proses eliminasi kemudian dilakukan
proses digitasi, yaitu proses konversi dari image menjadi nilai numerik (digitasi)
dengan menggunakan metode Otsu. Nilai-nilai RGB (Red, Green, Blue) lebih besar
dari nilai threshold nilai matriks citranya diberi nilai 0, dan jika nilai RGB lebih
kecil sama dengan nilai threshold nilai matriks citranya diberi nilai 1.

Ekstraksi Ciri

Hasil dari praproses adalah sebuah matriks citra dengan ukuran 50x50,
matriks citra yang dihasilkan kemudian kita terapkan pemodelan downsampling
(reduksi) piksel ekstraksi ciri. Pada pemodelan downsampling dilakukan dengan 3
proses, terdiri dari 2 proses reduksi matriks citra dan 1 proses penggabungan 2
proses reduksi, 2 proses reduksi matriks citra yaitu: reduksi kolom matriks citra dan
reduksi baris matriks, dan 1 proses penggabungan adalah proses penggabungan
hasil reduksi kolom maktris citra dan hasil reduksi baris matriks citra.
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Training Data pada JST

Pada penelitian ini menggunakan arsitektur JST untuk fraining data dengan
parameter maksimun iterasi (epoch) = 4000, learning rate atau laju pembelajaran
(a) = 0.5, vektor = 100, Target error (MSE) = 0.5, ouput (class) = 5, karena pada
training data kita menggunakan JST-Backpropagation output kelas yang
ditargetkan adalah [1 0 0 0 0] untuk huruf ‘A’, [0 1 0 0 0] untuk huruf ‘B>, [001 0
0] untuk huruf ‘C>, [0 0 0 1 0] untuk huruf ‘D’ dan [0 0 0 0 1] untuk huruf ‘E’.

Perancangan ujicoba yang dilakukan adalah mengikut pola Jadhav (2016)
dengan mengujicoba algoritme DS pada JST-BP, dengan memberikan desain
variasi jumlah neuron pada hidden layer, yaitu; 15, 20, 25, 30, 35, dan 40 untuk
JST-BP DS-K, DS-B, dan DS-KB, dan berdasarkan iterasi dengan variasi iterasi
500, 1 000, 1 500, 2 000, 2 500, 3 000, 3 5000, 4 000.

Pengenalan Pola Huruf

Seperti dijelaskan sebelumnya bahwa output kelas ada lima, 3 210 sampel
data, setiap sampel pada akhir iterasi akan dikelompokkan berdasarkan nilai yang
dihasilkan pada nilai y(n), 5 output yang dihasilkan dalam setiap citra akan
memberikan informasi kemana sebuah citra akan mengelompokkan diri, misalnya
sebuah citra huruf ‘A’ menghasilkan output target = [0.1 0.01 0.005 -0.1 -0.01]
maka dia dikelompokkan kedalam huruf ‘A’ karena yang terbesar adalah 0.1, akan
tetapi jika sebuah cita huruf ‘B’ menghasilkan output target = [0.1 0.01 0.005 -0.1
-0.01], maka dia akan dikelompokkan ke huruf ‘A’ walaupun sudah diketahui
adalah huruf ‘B’.

Hasil Pengujian Model Downsampling (Reduksi) Matriks

Untuk memeriksa fungsi dari metode yang kami usulkan dengan melakukan
ujicoba data citra tulisan tangan yang diperoleh dari penelitian rujukan. Selanjutnya,
analisis perbandingan yang akan dilakukan untuk mengevaluasi kinerja metode
yang diusulkan yaitu dengan mengoptimasi nilai input JST dengan dengan
melakukan downsampling (reduksi) baris dan kolom matriks citra dengan
melakukan pelatihan JST Backpropagation.

Jumlah sampel data fraining dan validasi yang akan digunakan setelah
melalui proses eliminasi sampel data sebanyak 3 210 karakter huruf tulisan tangan
terdiri dari karakter ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’, dan ‘E’.

Pada hasil analisa penulis membagi menjadi 7 sub bab, yaitu; Hasil
Downsampling (Reduksi) Kolom (DS-K) Matriks, Hasil Downsampling (Reduksi)
Baris (DS-B) Matriks, Hasil Gabungan Downsampling (Reduksi) Kolom dan Baris
(DS-KB) Matriks, Kenaikan Akurasi Pola Huruf ‘B’ dan ‘C’ pada DS-KB,
Perbandingan hasil DS-K, DS-B, dan DS-KB dan memilih Teroptimasi, Memilih
Jumlah Neuron Hidden Layer sebagai Teroptimasi pada DS-KB, dan Hasil
Downsampling (DS) dengan variasi iterasi.

Hasil Downsampling (Reduksi) Kolom (DS-K) Matriks

Hasil yang ditampilkan dari rangkaian percobaan untuk DS-K matriks pada
JST-BP dapat dilihat pada Tabel 10 untuk training data berikut:
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Tabel 6 Analisis Perbandingan JST DS-K pada 5 Pola Karakter pada sejumlah
Variasi Neuron untuk 7raining Data

Jumlah A B C D E Aburasi Rentang Waktu

neuron (Rata-rata)

Hidden RMSE

% % % % % % % Menit.Detik

Layer
15 67.3 60.1 96.6 935 935 82.2 36.4 3.19 0.28
20 838 587 949 983 953 86.2 306 4.24 0.23
25 824 0660 950 975 96.9 87.6 31.5 5.21 0.22
30 90.3 71.7  96.1 98.6 95.6 90.5 26.9 6.23 0.21
35 85.6 0685 96.8 97.1 97.5 89.1 29.0 6.54 0.11
40 944 687 924 992 99.4 90.8 30.7 7.32 0.09

Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf

Data hasil training data pada Tabel 6 dengan menampilkan hasil detil
pengenalan setiap huruf. Jumlah neuron pada hidden layer dengan kinerja tertinggi
ditunjukkan pada jumlah neuron 40 dengan akurasi 99.4% untuk pengenalan huruf
‘E’, sedangkan untuk pengenalan terendah pada jumlah neuron 5 pada huruf ‘B’
dengan akurasi 60.1%. Untuk akurasi rata-rata tertinggi terdapat pada jumlah
neuron 40 dengan presisi 90.8% dengan RMSE=0.09 dan waktu 7 menit dan 32
detik, walaupun secara rata-rata tinggi pada jumlah neuron 40, tapi tidak jauh
berbeda dengan akurasi hasil pada jumlah neuron 30 dengan 90.5% hanya selisih
0.3%, dan nilai ini tidak menjadi otomatis menjadi jumlah neuron dengan kategori
efisien, kenapa? Ini disebabkan oleh adanya nilai rentang tinggi, pengenalan pola
tertinggi dengan pengenalan terendah dengan selisih tinggi, rentang terendah saja
masih pada angka 26.9% pada jumlah neuron 30, jika dilihat dari hasil maka pola
huruf ‘B’ rata-rata mempunyai nilai akurasi yang kecil dibanding dengan 4 pola
lainnya dengan selisih yang cukup jauh.

Melihat kinerja pada pengenalan pola huruf ‘B’ kurang, maka dilakukan
observasi lebih dalam dan ternyata sisa pola huruf ‘B’ yang tidak dikenali sebagai
huruf ‘B’ lebih dikenali sebagai huruf ‘D’ dan huruf ‘E’, adapun terhadap huruf ‘A’
tidak ada dan huruf ‘C’ terhitung sangat kecil, bisa dilihat pada grafik Gambar 14.
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Gambar 14 Prosentase pola huruf ‘B’ terkenali ke huruf ‘D’ dan ‘E’ pada DS-K

training data

42804.pdf

Hasil yang ditunjukkan pada grafik adalah hanya menampilkan prosentase
huruf ‘B’ dikenali sebagai huruf ‘D’ dan ‘E’. hasil di atas memberikan informasi
bahwa pola huruf ‘B’ jika tidak dikenali sebagai dirinya sendiri maka dia lebih

cendrung dikenali sebagai huruf yang mirip-mirip dengan polah huruf ‘B’ yaitu ‘D’

dan ‘E’, bahkan lebih banyak ke huruf ‘E’.

Sementara dari sisi waktu, bertambahnya jumlah neuron berefek kepada
banyaknya waktu yang dibutuhkan, namun hasil menunjukkan dalam sekali
training data dalam setiap jumlah neuron memtuhkan waktu yang cendrung yang

tidak terlalu lama.

Tabel 7 Analisis Perbandingan JST DS-K pada 5 Pola Karakter pada sejumlah

Variasi Neuron untuk 7esting Data

fumlah B C D Alurasi Rentang Waktu
neuron (Rata-rata)
Hidden
Layer % % % % % %o % Menit.Detik
15 615 607 869 926 87.7 77.9 32.0 0.06
20 779 57.4 86.1 943 91.8 81.5 36.9 0.07
25 76.2 62.3 893 951 934 83.3 32.8 0.09
30 820 623 902 96.7 91.8 84.6 34.4 0.11
35 744 631 902 926 92.6 82.6 295 0.12
40 84.4 60.7 79.5 96.7 94 .3 83.1 36.1 0.12
Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf

Hasil yang ditunjukkan pada Tabel 7 adalah penyajian hasil testing data dari
JST-BP DS-K, hasil menunjukkan bahwa kinerja terbaik ditunjukkan pada jumlah
neuron 30 dan 40 pada pengenalan pola huruf ‘D’ dengan akurasi yang sama yaitu
96.7%, dan kinerja terendah terdapat pada jumlah neuron 5 huruf ‘B’ dengan
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akurasi 60.7%. Dilihat dari rata-rata maka kinerja terbaik ditunjukkan pada desain
jumlah neuron 30 dengan akurasi 84.6%, namun perlu diketahui bahwa pengenalan
pada setiap huruf tidak merata. Pengenalan pada huruf ‘B’ mengikuti pola training
data, nilai yang dihasilkan pada setiap desain jumlah neuron hanya berada pada
akurasi 63.1% kebawah. Untuk rentang didapatkan selisih yang tinggi, nilai
terendah masih pada angka 29.5% pada jumlah neuron 35. Dan waktu festing data
tidak membutuhkan waktu yang lama.

Antara hasil training data dan testing data, pada dasarnya simulasi yang
ditampilkan hampir sama, dari sisi rata-rata, desain jumlah neuron 30 didaulat
sebagai berkinerja bagus, akan tetapi hal ini tidak efisien dengan tidak terjadinya
nilai rentang tinggi (tidak terjadi pemertaan pengenalan antar pola). Pola huruf ‘B’
yang menjadi terendah dari hasil training data dan festing data, dan sisa yang tidak
dikenali juga sama mengarah ke huruf yang mirip dengan pola huruf ‘B’ yaitu pola
huruf ‘D’ dan pola huruf ‘E’, maka dengan begitu persoalan utama dari DS-K
adalah kurang mampu mengenali pola huruf ‘B’ baik training data maupun testing
data.

Gambar 15 Hasil perbandingan pengenalan pola antar huruf training data DS-K

Hasil Downsampling (Reduksi) Baris (DS-B) Matriks
Hasil yang ditampilkan dari rangkaian percobaan untuk DS-B matriks pada
JST-BP dapat dilihat pada Tabel 8 untuk fraining data berikut:

Tabel 8 Analisis Perbandingan JST DS-B pada 5 Pola Karakter pada sejumlah
Variasi Neuron untuk 7raining Data

Jumlah o B C D g A pontang Waktu

neuron (Rata-rata)

i RMSE
agen oy % % % % % %  Menit Detik

Layer
15 738 654 340 760 904 719 364 321 0.34
20 60.0 802 655 802 874 747 274 432 0.31
25 632 727 616 827 938 748 322 5.36 0.30

30 70.9 77.5 63.6 88.0 91.1 78.2 276 6.14 0.28
35 71.5 76.5 62.8 88.2 90.2 77.8 274 6.42 0.27
40 70.2 78.6 63.5 88.3 91.3 78.4 27.8 7.44 0.26

Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf
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Data hasil training data pada Tabel 8 dengan menampilkan hasil detil
pengenalan setiap huruf. Jumlah neuron pada Aidden layer dengan kinerja tertinggi
ditunjukkan pada jumlah neuron 25 dengan akurasi 93.8% untuk pengenalan huruf
‘E’, sedangkan untuk pengenalan terendah pada jumlah neuron 5 pada huruf ‘C’
dengan akurasi 54%. Jika dilihat dari akurasi rata-rata pengenalan, kinerja terbaik
adalah pada jumlah neuron 40 dengan akurasi rata-rata 78.4%. nilai rentang DS-B
lebih kecil dibanding dengan DS-K disebabkan karena akurasi rata-rata DS-B
rendah, selisih terkecil diperoleh 27.4% pada jumlah neuron 20 dan 35.
Berpedoman pada hasil polah huruf ‘C’ menjadi pola dengan pengenalan terendah
dari 4 huruf lainnya dari semua desain jumlah neuron yang digunakan dalam
penelitian ini.

Setelah melakukan observasi secara medalam presisi kecil yang diterima oleh
huruf ‘C’, sisa huruf ‘C’ yang tidak terkenali, ternyata terkenali sebagian kecil ke
huruf ‘D’ dan dan sebagian besar ke huruf ‘E’, dapat dilihat pada Gambar 16
berikut:

Gambar 16 Prosentase pola huruf ‘B’ terkenali ke huruf ‘D’ dan ‘E’ pada DS-B
training data

Hasil yang ditunjukkan pada grafik adalah hanya menampilkan prosentase
huruf ‘C’ dikenali sebagai huruf ‘D’ dan ‘E’. hasil di atas memberikan informasi
bahwa pola huruf ‘C’ jika tidak dikenali sebagai dirinya sendiri maka dia lebih
cendrung dikenali sebagai ‘D’ dan ‘E’, bahkan cendrung lebih banyak ke huruf ‘E’.
Pada akurasi tertinggi pada jumlah neuron didapatkan waktu 7 menit dan 44 detik
dengan RMSE=0.26.

Tabel 9 Analisis Perbandingan JST DS-B pada 5 Pola Karakter pada sejumlah
Variasi Neuron untuk 7esting Data

Jumlah Alkurasi

neuron A B C D E (Rata-rata) Rentang Waktu
Hidden % % % % % % %  MenitDeti
Layer 0 o 0 0 () 0 o enit.Detik

15 72.1 574 50.0 73.8 89.3 68.5 393 0.07

20 59.0 73.8 53.0 77.9 89.3 70.6 303 0.08

25 59.8 66.4 533 82.0 89.3 70.2 36.0 0.09

30 66.4 72.1 55.6 85.1 89.5 73.8 329 0.11

35 67.5 73.5 55.8 83.4 88.3 73.7 325 0.12

40 68.2 73.0 554 84.5 87.2 73.7 31.8 0.12
Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf
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Hasil yang ditunjukkan pada Tabel 9 adalah penyajian hasil festing data dari
JST-BP DS-B, hasil menunjukkan bahwa kinerja terbaik ditunjukkan pada jumlah
neuron 30 pada pengenalan pola huruf ‘D’ dengan akurasi 89.5%, dan kinerja
terendah terdapat pada jumlah neuron 5 huruf ‘C’ dengan presisi 50%. Dilihat dari
rata-rata maka kinerja terbaik ditunjukkan pada desain jumlah neuron 35 dengan
akurasi 73.8%, hasil tertinggi ini tidak bisa dikatakan efisien karena disamping
nilainya tidak terlalu tinggi, juga tidak terjadi pengenalan secara merata antar huruf,
karena nilai rentang masih diatas nilai rentang training data, rentang dengan selisih
terendah saja pada angka 30.1% pada jumlah neuron 20. Pengenalan pada huruf ‘C’
mengikuti pola training data, nilai yang dihasilkan pada setiap desain jumlah
neuron hanya berada pada presisi 55.8% ke bawah. Untuk komponen waktu
didapatkan sangat kecil.

Hasil yang ditampilkan dari training data dan testing data, kedua mempunyai
pola yang sama, pengenalan terendah ada pada pola huruf ‘C’ dan sisanya dikenali
sebagai huruf ‘D’ dan ‘E’, jumlah neuron 30 didaulat sebagai desain jumlah neuron
terbaik dari desain neuron lainnya, setelah jumlah neuron 30 kemungkinan
menagalami overfitting sehingga kinerja tetap atau bisa jadi menurun, dan tidak
terjadi pemerataan antara huruf dan yamg paling utama adalah bahwa DS-B belum
mampu mengoptimasi secara baik kinerja dari JST akibat kurangnya ciri unik dari
pola, terutama pola huruf ‘C’.

Gambar 17 Hasil perbandingan pengenalan pola antar huruf training data DS-B

Hasil Gabungan Downsampling (Reduksi) Kolom dan Baris (DS-KB) Matriks

Hasil percobaan untuk DS-KB juga disajikan dalam dua tabel dan satu grafik
sebagai pembanding hasil fraining data dan festing data, dan hasilnya sebagai
beikut:
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Tabel 10 Analisis Perbandingan JST DS-KB pada 5 Pola Karakter pada sejumlah
Variasi Neuron untuk 7raining Data

Jumlah A B c D E At pentang Wakts

neuron (Rata-rata)

Hidd RMSE
reden % % % % % % %  MenitDetik

Layer
15 95.0 97.0 96.4 98.9 98.8 97.2 3.90 5.30 0.15
20 97.8 97.4 99.4 98.4 97.5 98.1 2.02 6.41 0.13
25 98.0 98.0 99.2 99.5 99.4 98.8 1.56 7.40 0.10
30 98.6 98.9 98.9 99.5 98.0 98.8 1.56 9.20 0.10
35 99.8 97.2 98.8 99.1 99.7 98.9 2.65 10.25 0.09
40 99.2 99.5 99.8 99.5 98.4 99.3 1.40 12.30 0.08
Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf

Hasil training data untuk DS-KB yang ditunjukkan Tabel 10 dengan 6 variasi
jumlah neuron. Kinerja tertinggi diwakili oleh jumlah neuron 40 dengan nilai
akurasi 99.8%, pengenalan terendah pada jumlah neuron 15 pada penegnalan huruf
‘A’ dengan akurasi 95%. Peningkatan jumlah neuron memberikan peningkatan
akurasi dan tercatat pada jumlah neuron 40 dengan nilai akurasi tertinggi yaitu
99.3%. Begitu juga dengan nilai RMSE, dengan meningkatnya jumlah neuron,
RMSE mengalami penurunan yang sangat tipis, kecuali pada jumlah neuron 25 dan
30, nilai RMSE-nya sama yaitu 0.10. Disamping akurasi rata-rata yang tinggi,
didapatkan rentang (selisih) begitu tipis, rentang terendah yang diperoleh adalah
1.40% pada jumlah neurom 40. kemudian dari sisi waktu, sangat tidak bisa
dipungkiri bahwa dengan bertambahnya jumlah neuron pada hidden layer maka
membutuhkan waktu yang lama, jika dilihat dari hasil jarak waktu yang dibutuhkan
antar jumlah neuron sekitar 1 menit dan beberapa detik.

Tabel 11 Analisis Perbandingan JST DS-KB pada 5 Pola Karakter pada sejumlah
Variasi Neuron untuk 7esting Data
Jumlah Alkurasi

neuron A B C D E (Rata-rata) Rentang Waktu

Hidden 0% % o o % % % Menit Detik

Layer
15 89.3 88.5 85.2 93.4 943 90.2 9.02 0.08
20 92.6 88.5 90.2 92.6 92.6 91.3 4.10 0.09
25 92.6 91.0 88.5 95.1 92.6 92.0 6.56 0.10
30 94.3 94.3 91.8 95.1 934 93.8 3.28 0.12
35 96.7 94.3 93.4 92.6 94.3 94.3 4.10 0.14
40 96.7 95.1 90.2 94.3 92.6 93.8 6.56 0.17

Keterangan : Rentang = Xmax — Xmin, Xmax adalah nilai data kinerja tertinggi pada lima pola huruf

Tabel 11 adalah hasil testing data dari JST DS-KB. Kinerja terbaik
ditunjukkan pada jumlah neuron 35 dan 40 dengan hasil yang sama dengan nilai
akurasi yang sama 96.7% dan juga pada pola yang sama pada huruf ‘A’, kemudian
kinerja terendah terdapat pada jumlah neuron 5 pada pengenalan pola huruf ‘C’
dengan akurasi 85.2%. Peningkatan rata-rata pada jumlah neuron mulai dari jumlah
neuron 15 (90.2%) sampai dengan jumlah neuron 35 (94.3%), dan pada jumlah
neuron 40 mengalami penurunan. Kemudian rentang yang dihasilkan memang lebih
besar dari hasil training data, akan tetapi masih tergolong kecil dengan angka selisih
terendah 3.28% adalah angka yang tergolong kecil. Selanjutnya dilihat dari sisi
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waktu, dengan bertambahnya jumlah neuron juga memberikan penambahan waktu,
dan yang sama hanya pada jumlah neuron 15 dan 20.

Membandingkan hasil fraining data (Tabel 10) dan festing data (Tabel 11),
Pada hasil training data, dari 6 variasi jumlah neuron secara rata-rata yang tertinggi
kinerjanya adalah jumlah neuron 40, akan tetapi hasil tersebut tidak
mengindikasikan bahwa jumlah neuron inilah yang efisien, untuk melihat desain
mana yang paling efektif harus dibandingkan dengan hasil festing data, pada festing
data kinerja terbaik ditunjukkan oleh 35 dengan akurasi 94.3%, artinya bahwa
desain dengan jumlah neuron 40 menjadi tidak terlalu efisien dibanding dengan
jumlah neuron 35 pada festing data. Untuk tahap terakhir dalam menentukan desain
yang mana paling efesien maka dianalisa dengan rentang (pemerataan pengenalan
antar pola).

Kenaikan Akurasi Pola Huruf ‘B’ dan ‘C’ pada DS-KB

Dua pola yang terkenali sangat rendah sebelumnya, yaitu pola huruf ‘B’ pada
DS-K dan pola huruf ‘C’ pada DS-B, untuk melihat prosentasenya pada DS-KB
dapat dilihat pada tabel-tabel berikut ini:

Tabel 12 Kenaikan Prosentase pengenalan untuk pola huruf ‘B’ pada DS-KB untuk
hasil training data dan testing data

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

neuron

Hidden

Laver DS-K DS-B Rata2 DS-KB  Kenaikan DS-K DS-B Rata2 DS-KB  Kenaikan
15 60.1 654 62.8 97.0 34.3 60.7 57.4 59.0 885 29.5
20 58.7 80.2 69.5 97.4 27.9 574 738 656 885 23.0
25 66.0 727 69.4 98.0 28.6 623 664 643 91.0 26.6
30 71.7 77.5 74.6 98.9 24.3 623 721 672 943 27.1
35 68.5 765 72.5 97.2 24.7 63.1 735 683 943 26.0
40 68.7 78.6 73.6 99.5 25.9 60.7 73.0 66.8 95.1 28.3

Pada Tabel 12, memberikan informasi prosentase kenaikan pengenalan huruf
‘B’ pada algoritma DS-KB, pengenalan pada algoritme DS-K terhitung rendah, dan
pada algoritme DS-B mengalami kenaikan, penggabungan keduanya pada
algoritme DS-KB memberikan efek yang cukup baik, baik dari sisi training data
maupun pada festing data, kenaikan pengenalan pada huruf ‘B’ pada DS-KB cukup
tinggi, dilihat dari kecilnya rata-rata, didapat rata-rata akurasi tertinggi 74.6%
(training data) pada jumlah neuron 30 dan nilai akurasi 68.3% (tetsing data),
rendahnya akurasi rata-rata disebabkan oleh pengenalan huruf ‘B’ pada DS-K
cukup rendah.
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Tabel 13 Kenaikan Prosentase pengenalan untuk pola huruf ‘C’ pada DS-KB untuk

hasil training data dan testing data

Jumlah 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 54.0 75.3 96.4 21.1 86.9 500 684 852 16.8
20 949 655 80.2 99.4 19.2 86.1 59.0 725 902 17.6
25 95.0 616 78.3 99.2 20.9 893 533 713 885 17.2
30 96.1 63.6 79.8 98.9 19.1 90.2 556 729 918 18.9
35 96.8 628 79.8 98.8 19.0 90.2 558 73.0 934 20.5
40 924 635 77.9 99.8 21.9 79.5 554 675 902 22.7

algoritme DS-KB memberikan efek yang cukup baik.

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

untuk memilih algoritme teroptimasi.

Pada Tabel 13, memberikan informasi prosentase kenaikan 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

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

1) Akurasi

sebuah tabel hasil perbandingan antara JST DS-K, DS-B. dan DS KB.

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

Gambar 18 Perbandingan Akurasi DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil trainig
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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 testing
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 neuron 35 ke bawah
ada penurunan prosentase dibanding dengan hasil training data, akan tetapi pada
jumlah neuron 40, hasil akurasi yang kebetulan sama dengan hasil DS-KB training
data dengan akurasi 99.3%.

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

2) Rentang

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 = X4y — Xmin» Xn 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 semakin baik presisi
pengenalan dan pemertaan 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,
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 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 atau DS-KB memberikan kinerja yang
cukup baik, ditemukan 3 jumlah neuron yang cukup tipis, yaitu; jumlah neuron 25
denga rentang 1.6%, jumlah neuron 30 dengan rentang 1.6%, dan jumlah neuron 40
dengan rentang 1.4%.
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o 328360 344329 oo Bl
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Gambar 21 Perbandingan Rentang DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil testing
data

Untuk hasil testing data pada Gambar 21, memang memberikan nilai 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 training data dan festing data.

Gambar 22 Perbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil training
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, alasan yang sangat logis yang bisa diberikan
adalah bahwa DS-K dan DS-B memiliki data input pada input layer lebih sedikit
dibanding dengan DS-KB, DS-K dan DS-B hanya memiliki 50 neuron pada input
layer, sedangkan DS-KB 2 kali lipat dari keduanya, yaitu 100 neuron pada input
layer. Misalnya pada jumlah neuron 15 dan 40 pada hidden layer, pada jumlah
neuron 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 40, 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
detik.
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Gambar 23 Perbandingan Waktu DS-K, DS-B, dan DS-KB pada hasil festing data

Pola yang sama yang ditampilkan Gambar 28 menyajikan grafik
perbandingan waktu yang dibutuhkan pada saat festing 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 yang dibutuhkan hampir sama kisaran 6 detik pada DS-K dan 7 detik pada
DS-B, akan tetapi pada DS-KB membutuhkan waktu 8 detik, sementara pada
jumlah neuron 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
jelas bahwa DS-K dan DS-B jauh lebi cepat dibanding dengan DS-KB.

4) Memilih 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 fraining data maupun festing data, sedangkan DS-K dan
DS-B hanya unggul dari sisi waktu, dua keunggulan yang dimiliki oleh DS-KB
memberikan cukup alasan untuk memilih algoritme ini menjadi yang teroptimasi,
Jika dengan alasan waktu yang dibutuhkan algoritme DS-KB lebih banyak
dibanding dengan DS-K dan DS-KB, Apa artinya sebuah waktu yang 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).

Memilih Jumlah Neuron Hidden Layer sebagai teroptimasi pada DS-KB

Sekarang dipersempit pada hasil DS-KB, telah dijelaskan sebelumnya
bahwa memilih desain jumlah neuron yang efisien bukan hanya melihat akurasi
hasil training data, akan tetapi harus dipadukan dengan hasil festing data, apa
artinya sebuah akurasi yang tinggi ketika training data akan tetapi menghasilkan
kinerja yang rendah pada saat testing data. Perhatikan Tabel 17 berikut:
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Tabel 14 Perbandingan Kinerja DS-KB antara training data dan festing data dan
rentang terbesar dengan rentang terkecil.

Jumlah

Training Data Testing Data

neuron

Hidden

Layer %  Maks Min Rentang (Maks-Min) %  Maks Min Rentang (Maks - Min)
15 972 989 95.0 39 90.2 943 85.2 9.0
20 98.1 994 974 2.0 913 926 885 4.1
25 98.8 99.5 98.0 1.6 92.0 951 885 6.6
30 98.8 99.5 98.0 16 93.8 951 918 33
35 989 998 972 27 943 967 926 4.1
40 99.3  99.8 984 14 93.8 967 90.2 6.6

Keterangan : Maks adalah kinerja tertinggi pada lima pola huruf

: Min adalah kinerja terendah pada lima pola huruf

Sekarang tinggal memilih mana desain yang lebih optimasi dari DS-KB.
Mekanimse yang digunakan adalah memilih akurasi tertinggi dengan
membandinkan antara training data dan testing data, selanjutnya melihat rentang,
lalu kemudian waktu.

Pada Tabel 14, didapatkan 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 jumlah
neuron tersebutlah yan akan dibandingkan dengan festing data. Pada testing data,
dilakukan seleksi juga dengan menyeleksi jumlah neuron dengan akurasi baik yang
juga dimulai dari jumlah neuron 20 hingga jumlah neuron 40 dengan waktu dimulai
dari 9 detik hingga 17 detik, artinya ada 5 jumlah neuron pada testing data dengan
waktu bervariasi tapi masih dalam hitungan detik, akan tetapi dari 5 jumlah neuron
tersebut hanya 3 yang mempunyai rentang yang tipis yaitu 20, 30, dan 35.

Sekarang dipersempit area pemilihan untuk penyeleksiannya, dari training
data sudah di seleksi 3 jumlah neuron dengan pertimbangan 3 komponen, yaitu
jumlah neuron 25, 30, dan 40, sementara pada testing data telah diseleksi 3 jumlah
neuron, yaitu 20, 30, dan 35. Kemudian eliminasi dari keduanya dengan
menemukan 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 antar pola) — 3.3%, waktu 9 menit dan 20 detik, dengan RMSE=0.1.

Hasil Downsampling (DS) dengan variasi Iterasi

Hasil dibawah adalah hasil ujicoba DS-KB dengan variasi iterasi, jumlah
variasi iterasi yang diamti adalah 8 variasi 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 jumlah neuron 30,
kemudian pada sub bab akan menganalisa lebih dalam, mungkin pertanyaan yang
bisa dimunculkan adalah pada iterasi keberapa DS-KB pada jumlah neuron 30
memberikan hasil yang optimal?
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Tabel 15 Hasil Algoritme DS-KB dengan variasi iterasi pada training Data

B C D E  Akurasi Maks Min Rentang
% % % % % % (4,B,C.D.E) (4B.CDE) (Maks-Min)
500 838 76.2 913 78.0 738 80.6 91.3 73.8 17.5 1.11 0.39
1000 950 827 974 921 90.0 914 074 82.7 14.6 2.14 0.29
1500 975 897 983 97.0 946 954 98.3 89.7 8.6 3.11 0.23
2000 984 950 988 99.1 972 Q7.7 99.1 95.0 4.1 4.16 0.18
2500 984 978 988 994 977 98.4 99 4 Q7.7 1.7 5.40 0.15
3000 98.6 986 988 994 980 98.7 99 4 98.0 1.4 6.47 0.13
3500 98.6 98.8 98.8 994 98.0 98.7 99.4 98.0 1.4 7.56 0.10
4000 98.6 989 989 995 979 98.8 99.5 97.9 1.6 9.20 0.08

Iterasi Waktu RMSE

Pada Tabel 15 menampilkan hasil #raining 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, dari sisi rentang, rentang mulai
sangat kecil mulai dari iterasi 2 500 dengan rentang 1.7%, artinya bahwa algoritme
DS-KB sebagai nilai input untuk 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 rentang maka
pada iterasi 2 500 adalah iterasi yang teroptimal disebabkan pada iterasi itu akurasi
sudah mencapai 98.4% dengan waktu 5 menit dan 40 detik, dan dari sisi rentang
atau pemerataan antar pola sudah sangat tipis dengan angka 1.7% dan dengan
tingkat error pada RMSE=0.15.
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5 SIMPULAN 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; 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 melihat 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 Ujian
(LJU) 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 training adalah 12 menit dan 30 detik, dengan tingkat error
dengan nilai RMSE=0.08, dan pada festing data akurasi tertinggi adalah pada
jumlah neuron 35 dengan akurasi 94.3%, rentang (selisih) rendah, terjadi
pemerataan pengenalan antar pola dengan rentang 3.3% pada jumlah neuron 30
pada testing data.

Penggabungan DS-K dan DS-B, menjadi DS-KB sebagi model yang terbaik
untuk digunakan dengan melihat hasil training data dan testing data dengan
pertimbangan akurasi, rentang dan waktu maka didapatkan bahwa jumlah neuron
30 adalah desain yang optimal.

Saran

Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, berikut beberapa saran yang
dapat dilakukan pada penelitian selanjutnya:
1. Bahwa ujicoba kita hanya pada huruf kapital ‘A’, ‘B’, ‘C’, ‘D’, dan ‘E’, maka
perlu diyjicoba dengan menggunakan semua huruf termasuk angka.
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 bisa

mengoptimalisasi penelitian downsampling (reduksi) matriks citra pada algoritme
DS.
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