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Deep learning merupakan bagian dari machine learning yang memiliki

k untuk mengenali pola gambar, suar, leks dan data lainnya

komp schingga dapat menghasilkan prediksi yang okurat. lenhygg
kﬁmnpﬁmdﬂﬂplﬁnﬁngmhhhﬂﬂsiﬁkmicimmmjek. CNN adalah salah
satu metode dalam machine fearming akan untuk mengklasifikasikan
citra objek. ﬁlguntlm fﬂmﬂun‘.ﬁand {E’h‘?h"} adalah bagian dari
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ABSTRACT

Deep learning is a part of machine learning that has the ability to
w&rramkrmﬂcmuffwlmtzx}mﬂaﬁfrﬂhmﬁntnm
produce accurate predictions. One of the capabilities of deep learning is inage
classification of ehjects, CNN is a method in machine learning that is used fo
classify ohject images. The Convalutional § Network (CNN) algorithm is part
d'ﬂﬂdqpiemfngmwrtnmﬁ'u 1 tficial newral metwork that (s
currenth widely us : a
G‘\Wbaﬂmf:




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Kucing adalah salah satu binatang yamg disukai oleh hanyak orang. Bahkan
agai binatang peliharaan
an. Kucing

banyak pecinta binata

sikan citra kucing agar
1. Dalam penelitian ini
penulis menggunakan 5 ras kucing yaitu: Abyssinian, Bengal, Birman, Persia, dan
Sphyne. Pemilihan rus kucing berdasarkan banyaknya pecinta kucing dengan ras
tersebut. karena memiliki ciriciri yang khas seperti pada ras persian yng memiliki
ciri tubuh gemuk dan hidung pesek. mata biru dan wajah bulat pada ras birman,

sphynk yang memiliki ciri sangat menonjol yaitu tidak memiliki bulu, kucing



Bengal vang memiliki warma bulu seperti macan tutul don ras Abyssinian yang
mempunyai bulu yang lebat dan halus.

Algoritma Convolutional Newral Network (CNN) adalah bagian dari deep

fearning network yaitu jenis jaringan saraf tiruan yang saat ini banyak digunakan

Memprediksi Wamna Anak Kucing Pada Proses Pengembangbiakan Kucing Ras
Menggunakan Algoritma Support Fector Machine (SVM). Penerapan CNN di
bidang lain diantaranyu, dibidang kebudayaan yaitu untuk mendeteksi objek-objek
pada bidang kebudayaan. Putra (2020) menerapakan algortitma CNN dalam
mengklasifikasikan penyakit retinopati yang dapat menyebabkan kebutaan



terhadap mata. Arsitektur vang digunalan adalah GooglLeNer, ResNet! 8, ResNet30,
dan ResNet0. Tahap-tahap dalam penelitian ini adalah preprosesing data.
peningkatan kualitas citra, ekstraksi fitur, pengurangan fitur dan klasifikasi. Dataset
citra sebasar 224 x 224 piksel yang terbagi menjadi 75 % sebagai data latih data 25
sualitas citra, digunakan 3 jenis metode

TAHE (Contrast Limited

% sebagai data ji. Untuk meningkatkan }

pada CNN agar dapat dihi a penulis menggunakan
Relu. Kontribusi dari penelition ini adalah algontma CNN diharapkan dapat
menghasilkan waktu komputasi yang lebih singkat pada klasifikasi citra kucing.,



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atns , maka rumusan masalah pada penelitian im
adalah bagaimana membangun model sistem kalsifikasi dengan arsitektur yang
diusulkan untuk mengenali citm kucing dan dopat dibandingkan performanya

1.4. Tujnan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah untuk membangun sebuah model sistem dengan
menggunakan algoritma CNN yang dapat mengenali citra kucing ras tertentu dan
dapat mengukur performa model yang dihasilkan.



1.5, Manfaat Penelltlan

Adapaun manfaat dari penelitian ini adalah :
a. Memberikan model CNN yang dapat digunakan untuk mengklasifikasikan
citra kucing yang terdapat pada dataset Oxford-ZI/T dan untuk referensi pada




ndari duplikasi atau plagiarisme.

71,39%, dan 93.75%.

Penelitian lain yaitu Ferdy Maylani, {2021) tentang Implementasi
Metode Data Mining Untuk Memprediksi Wama Anak Kucing Pada Proses
Pengembangbiakan Kucing Ras Menggunakan Algoritma Support Vector Machine
(S¥M). Penelitian ini bertujuan untuk membuat prediksi wama anak kucing
berdasarkan warna kedua induknya sehingga pars petemak pemula dapat terbantu



untuk menentukan rencana perkawinan {mattimg) dengan lebith matang dan akurat
sorta para pengabdosi juga dapat lebih terbantu dalam memenuhi keinginannya
memiliki ras kucing dengan warna tertentu. Dataset dibuat dengan menggunakan
tiga atribut, yaitu wama syah, wama induk, dan wama anak yang nantinyn sebagai
hasil prediksi. Tool yang digunakan dalam penelitian int adalah rapidminer agar
dapat melakukan perbandingan m&m;h phmi dengan tingkat akurasi tertinggi.
Hasil mnellhﬂhiﬂnunjuh}hﬂ.ﬁ#tﬂmﬁmudﬂ bisa tinggi sekali
Edi&twmmem:w_qﬁh Gen Dominan stau Gon Resesif. Gen vang
prediksi sebelumnya.

Dalam penelitian Muhammad Ridwan Effendi lentnngmwﬂ?jah
Jenis' Kucing dengan image classification menggunakan OpenCt. Penelitian ini
menganalisa identifikasi dan mengenali jenis kucing Anggora dan Persin melalui
bentuk hidung dan wajah dan kaki vang dapat dimﬁl ﬁnhhu m@: dengan
menggunakan OpenCl. Metode yang digunakan dalam penelitian i adalah berupa
pengamatan langsung, pengumpulan data objek, ﬁm (studi pustaka (Library
Research) dengan menggunakan perangkat lunak i"f'.mn.f Studio don Jibrary
OpenCV dan Python. Hm]hmwmﬂlﬂ. metode viela-fomes dan
Haarcascade dapat djjinplerriemasi-ims dalam pﬂﬁe'leksinn mengenali bentuk
wajah jenis kucing anggora dan persia.

Penelitian Naura (utrunnada (2021) tentang klasifikasi ras kucing dengan
conmvedutional newral petwork. Penelition imi menggunakan 5 jenis ras kucing

dengan setiap jenis memiliki 200-300 data penelitian. Hasil pengujian



mengpunakan cenfision matrix dan mendapatkan nilai presisi, recall, T score dan
akurasi sebesar 100% pada citra multi objek dengan 2 objek dan 3 objek. Pada citra
dengan 4 objek mendapatkan nilai presisi, recall, f1 score dan akurasi masing-
masing sebesar 89%, 87%, 87% dan 95%. Sedangkan nilai presisi, recall, 1 score
dan akurasi pada citra dengan 5 objek masing-masing mendapatkan 87%, 86%,

ra anjing dan kucing

sistem dianalisis mm Confusions Matric den gan presisi 45%, recall 45%,
dan fl-score 45%. Tingkat akurasi, presisi. recall dan fl-score kecil. oleh karena itn
perlu adanya perbaikan pada sistem.

Penelitian selanjutnya adaloh fmage Classification — Cat and Dog Images

vang dilakukan oleh Tushar Jajodia. Masalah utamanya adalah klasifikasi gambar,



vang didefinisikan sebagai memprediksi kelas dari gambar tersebutl dengan
menghasilkan sebuah jaringan saraf konvolusi dalam mendalam untuk klasifikasi
gambar (gambar kucing dan anjing). Meskipun hanya menggunakan subset dari
gambar-gambar tersebut, berhasil mencapai akurasi sebesar 90,10%.

Nadia Azahro (2022) deteksi ras kueing menggunakan compound model

sealing  convolutiong]  neurs Penelitian ini bertujuan  untuk

si yang paling tinggi yaitu sebesar 98°% meng 1 opian
dengan learning raie 0.001. Namun masih terjadi overfitting pads

nizer Adum dan




1.2, Keasllan Penelitian

Tabel 2.1. Matriks Literatur Review
Klasifikasi Citra Kucing Menggunakan Algoritma Comvolutional Newral Network (CNN)

Saran atau

No Judul " : i Ralniab Perbandingan

l. | Klasifikasi Ras pada this Pepelitian kali ini. | Model Xeeption = Pada saat proses Dalam
Kucing menggunakan | Amamullah bertujuan untuk Tranyfor Ldarning + Fine | training dilakuksn | penelitian ini
Algoritma Fawwazl, mencarn model Tuning adalah model sebaiknya algoritma yang
Convolutional Neura! | Kumiawan Nur | yang terbaik antara | yang terbaik. Model ini | menggunakan akan digunakan
Network (CNN) Rumadhani, §.T.. | MGois, menghasilkan akiras, perangkat dengan | sama akan tetapi

M:T.i,Fﬂitflnli TnceptionV3, precivion, recall, dan (7= S‘H&Ifhﬁ-! Yang Jumlag data set
Sthevanie, ResNei30, dan seere dengan nilai mumpuni, kerena dan kelas
ST.MT3, e | Xception Evaluasi | 93.75%, 93.74%, model-model yang | berbeda
Proceeding of dilakukan dengan | 93.56%. dan 93.64%:. diuji memberikan

Engincering, menggunakan ‘beban komputasi

2021 metrik akursi. | vang besar.

2 | Implementasi Metode | Fendy Mavlanil, | Untuk membantu Fcnggmlmlhl: lrlinmg Karena Penelitian ini
Diata Mining Uniuk Srivanto, Nosiel. petermak - dalam warng | keterbatnsan woktu | menggunakan
Memprediksi Wamna Seminar Nasional mng dalam unﬂk.kmmghﬂ:ﬂamrhn hanya berupa Algoritma SVM,
Anak Kucing Pada Hasil Penelitian muqxuﬁkﬁ wama | warna kedus gring tuanya | prediksi wama dan penulis
Proses dan FTﬁm anak kueing bu;amnﬁ solusi untuk | yang dapat penulis | menggunaan
pengembangbiakan Masyarakal, 2021 | sehingga dapat sampaikan. CNN dengan
Kucing Ras memenhi- mﬂm]nnmdﬂh para Kedepannya sIMa-FaIma
menggunakan permirntaan pam peternak kucing yang penulis menggunakan

pengadopsi vang belum bahkan tidak citra kucing

10




Saran atou

No Judul Publikasi, K alesul Perbandingan
Algoritma Suppert KA | menguasi 1lmiu genetika. harapkan dapat
Fevtor Machine (SVM) kucing ras dengnn | Tinghat akurasi vang fidak | mengumpulkan

warm terteniu. bisa tinggi sekali ( diatas dataset yang lebih
N)’g) karena dipengaruhi | banyak dan juga
oleli Gen Dominan atsu. | dapat
Gen Resesif. Gen yang meningkatkan
dominan mungkin dapat prediksi tidnk
menghasilkan wama yang | hanya berupa
sama dengan mengithal | weama tetapi juga
heasil dari prediksi dapal berupa pola
sebelumnya. wama beserta jenis

kelamin anak
! kucingnya.

3. | Sistem Deteksi Wajah | Muhammad Menganalisa I. Metode Fiafu-Jomes dan | Menambah jenis Menambzh jenis
Jenis Kucing Dengan Ridwan Effendi | identifikas: dan Haar Cascade dapai ras kucing dalam ras kucing,
Image Classiffcation mengenali jenis diim penelitian agar penggunaan
Menggunakan Opency hmiuﬂhuﬁnn dalam peudet&s;un perbadingan metode yang

men i beptuk wajeh | tingkat akurasi lain untuk
jenisk Anggora lebih baik mengetahui
dan persia. metode apa yang
2. fopsee sebagai objek sasuai untuk
penulis mengcapiure penyelesaizn
yang ingin di masalah dalam

olah di OpenCF lalu

penelition ini

11




Saran atou

Na Judul K alesul Perbandingan
denp,’n LBPH jika ada
vang tendekafi maka
akan menampilkan hasil
gambar deteksi.
Sistem dapat mendeteksi
adanya beberapa bentuk
wajah kucing dalam
sunty citra.

4. | Klasifikasi Ras Kucing | Naum |. Mengimplementa (1. Klasifikasi ras kucing Menambah Pada penelitian
Dengan Canvolutional | Qatrannada, M. sikan metode pada beberapa objek architektur CNN terdahulu
Newral Network Pada Fachrurrozi, Alvi CNN untuk gambar dapat dilakokon | untuk mengetahui | menggunakan
Citra Multi Objek Syahrini Utami klasifilcasi ras dengan mengounakan hasil akurasi yang | citra lebih dari

Stiwijaya Journal kucing pada citra | CAN dengan Arsitekiur | lebih bak satu , sedangkan
of Informatic and multi objek Xeeption, pada penelitian
Applications 2. Mengetahui nilai 2. Implementasi CV\ pada ini
Vol. 3, No, 2, presisi, recall, [ citea multi objek menggunakan |
August 2022, pp. | score dan aktrasi | menghasilkan nilai objek tetapi
74-54 yang dihasilkan presisi, recall | skor fi dengan jumlah
ISSN 2807-239] melode CANN dan akurasi 100% pada skenario 2.

dalam gambar dengan 2 objek

dan 3 objek.

untuk klasifikas:




No

Judul

Saran atou
Kelemahan

Perbandingan

nilai, recatl, skarfl dan
akurnsi masing-masing
sebesar 9%, 87", 8774
presisinya nilai, recat!,
skor (Fdan akures
citra dengan 5 ohje
memperaleh nilai §7%,
86%, B6% dan 94%,

. Semakin banyak objek

dalom suatu gambar,
maka nilai akurasimya
akan mulai berkurang.
Dan sebaliknya, semakin
sedikit objek maka nila
akurasinya akan semakin
meningkat Waktu
komputasi jugn
dipmﬂ:lfmeh angka
objek yang terdapat
dalam gambar. Semakin
banyak jumlah objek.
semakin lama waktu

komputasinya.




Peneliti,
; P Saran atou .
Mo Judul Publikas, Kelemal Perbandingan

5 | Klasifikasi Citra Anjing Agung Slamet I Aplikasi program Penambahan Perbedaan
Dan Kucing Riyadi, Ire Puspa ub‘p,-.k citra kucing klasifikus: berbasis VN | dataset yang penelitian
Menggunakan Metode | Wardhani, Sust | dan anjing. serta dengan hasil pengujian | digunakan untuk sehelumnya
Convelutional Newral | Widnyati, membedukan pada sistem dan aplikasi | training dengan menggunakan 2
Netwark (CNN) g_:min.ﬂ:'ﬁnsluna] model citra antara CVN digunakan untuk | resolusi gambar citra sedangkan

. i1 kedua objek citrn. men bagus da ulis
ﬁlﬁlﬂmwdln ; dan mﬂm Erﬁhunﬁodfﬁu ﬁ:e:nggunnk:m 1
Komimikasi 2. Capaian akurasi dan yang dipakai lebih | citra dengan 5
STIAK presisi sistem klusifikasi | baik dan kelas
{SeNTIK), 2021 terhadap penganalan mengurangi

anjing dun kucing yang | [ ewedfining.
didapat sebesar 84.09%, [

6 | Classification of dog Ti ﬁﬂﬁ]‘ﬁlﬂ!} ante, | Meneklusifikasikan f"rh’hl.'.kl!llbﬂkﬂjl ‘Hasil pada Menggunakan
and cat images using Rﬁ)lhﬁmﬁ'i timgj:ljing dnn secara maksimal. Hal imi pen-eli]t?:ln imi algoritma CNN,
the CNN method Ramadhani, Risa | kucing terbukti setelah sistem memiliki akurasi yang

Helifintar, Aidina | menggunakan dianalisis menggunakan | yang rendsh, oleh | membedakan
Risktyawana. ']Em LNN Confusions Matric karena ito penelitinn
ILKOM Jarnal dengan previv 5%, memeriukan sehelumnya
Nmiah Vol 14, recall 43%, dan /7-seore | penelitian lebih menggunakan
No. 3, December -im'.[‘hgh"t alkurasi, lanjut agar dua citra yaitu
2022 ) presisi, recell dar f1- memperoleh hasil | anjing dan

seore kecil, oleh karena | akurasi yang lebih | kucing,

itu perlu adanya baik

perbaikan pada sistem,




Saran atou

Na Judul Kol Perbandingan
sedangkan pada
penelitian ini
menggunakan |
citra dengan 2
skenario

T | Image Classification — | Tushar Jajedia, | Masalsh utamanyn Dhalant makalsh ini, kami | Menggunakan Perbedaan
Cat and Dog Images Pankaj Garg adalah klasifikasi membangun sebuah lebih banyak penelitian
International gambar, yang janngan saraf konvolusi | dataset untuk sebelumnya
Research Jowrnal | didefinisikan dalam mendalam tntuk | percobaan dan mienggunakan 2
af Engineering sehagai klasifikasi gambar testing citra sedangkan
amif Fechnolpgy | memprediksi kelos {gambar kucing dan penulis
(IRIET) & dary gnmbar anjing). Meskipun hanya- menggunakan |
tersehut menggunakin subset dar citra
mambar-gambar tersebut,
kami berhasil mencopal
akurasi sebesar 90,100,
Jikn seluruh datase
digunakan, akurasiny
akan mesiadilcbin baik
g
8. | Deteksi Has Kucing Nadia Azahro Mengklzsifikasikan | Peneliting menggunakan ||, Menambahkan Pada penelitian
Menggunakan Choirunisa, kucing berdasarkan | arsitektur EfficientNet-Bi) kelas pada terdahulu
Compound Model Tita Karlita, s | -sebagni base model dataset untuk menggunakan 9
Scaling CNN Rengma Asmara. | CNN jenis ras kucing

15




No

Judul

Peneliti,
P!.nh]ll]tm.

Technomedia
Joumal (TMT) p-
ISSN: 2055-8807
Vaol, 6 No. 2
Februari 2012

Saran atwu .
Ktk Perbandingan

yang ciri-cirinya | kelas kucing,
tertm.gg; Tumayan miri sedangkan
men m Jmmr 2. Mnnn.l}l:nbahka]:l penelitian ini
Adam dan | variasi pada menggeunakan 3
denpu.hmﬁrg rate ditaset seperti kelas kucing
0.001, masih tegadi warmna bulu, dengan 2
overfitting pada model imi. | corak, atau ras skenario
Maodel paling optimal campuran,
mendupatkan akuras Menggunakan
sebesar 95% dan akurasi metode pre-
validasi sebesar 1% processing
Model ini berhasil Jainnya agar
mengklasifikan 179 dan model lebih
180 gambar dengan kelus | optimal.
vang benar Model ini yldu
men 1 optimizer
RMS le
rate uﬁw m
menggunakan data pre-
processing. Semakin kecil
le Tate semakin kecil
mﬂ]ldm,mm averfitting,

namun akerasi lebih
rendah.
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fipe tune dan

augmentasi dataset
pada model transfer

learming CNN
mobilenet,
effictentnet, dan
nasnetmobile
denpnn dataset
yang sangat kecil:

anjutan)
Wnﬂ

. Penelitinn mengenai
pengukoran peng
teknik fine tine &
augmentasi dataset pada
model mnsfer learning
CNN mobilenet,
efficieninel, dan
nasnetmobile dengan
dataset yang kecil.

2. Model efisien transfer
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efficientnet, dan
nasnetmobile), Teknik
augmentasi random s
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random ermse ataupun
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model konvolusi
(laver comv 2d)
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2.3, Landasan Teorl
3.1, Kuclng

Kucing adalah salah satu binatang kesayangan yang banyak dijadikan
hewan pelitharaan yang populer. Hal ini karena kucing mempunyai keistimewaan
tersendiri yaitu warna bulu, bentuk tububgdan wama mata, Dalam bahasa latin
kucing disebut dengan Fell sifvedtris cafus vaitw.sejenis binatang kamivoro
Banyoknya jumlah ras kucing yang digkui infemasional seperti Anggora,
Abyssintan, Bengal, Birman, Persia don Sphynx. Kucing persia memiliki cin
hidung pesek. tubuh sgok membulat, dan berbuls pangjang diseluruh tubuhnya,
Sedangkan kucing Anggora biasanya berhidung mancung, berbadan agak amping
dan bulunya Panjang pada bagian-bagian tertentu saja. (Tita Rahayu, 2015), Tabel
2.2 menunjukan taksonomi kucing dengan nama ilmiah Fellis Catus.

Tabel 2.2, Taksonomi Kucing

| Kingdom Animalia
2. | Filum Chordata
3 | Subfilum Vertebrata
4 | Kelas Mamalia

5 | Ondo Camnivora
6 | Famih Felidea

7 | Genus Felis

8 | Spesies Felis Catus

Secara umum kucing mempunyal bentuk tubuh yang hampir sama antar

ras yang satu dengan yang lain baik itu ras, kucing local, ataupun kucing liar.
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Claudio Ottoni dari University of Rome dalam penelitiannya mengatakan
domestikasi kucing terjadi dalam dua jenis. kucing domestic mempunyi nenek
moyag yang sama yaitu berasal dari kueing lisr Anka Utara atau Asia Barat. Selain
itu dengan mempelajori DNA kuecing purba dan seluruh dunia, para  peneliti
menemukan domestikas: kucing terjadi padarperiode Neolitik dan kemudian sampai
pad Mesir kuno. Claudio Dttuui.__i_l.gl, mﬂm mengapa bias menyebar di
seluruh dunia: Dengan menganalisis penemunn DNA kucing di kota pelabuhan,
para peneliti mengambil kesimpulan bahwa kucing dibawa ofeh kapal kemuadian
dijadikan penjaga Gudang makanan dari ancaman hewan peneral. Hal inilah yang
mmmhlﬂm kueing dapat menyebar di seluruh dunis,

Penelitian yang dilakukan oleh R. Ngitung (2021) mengenai karkteristik

' ng mienjelaskan balwa sehagai hewan domestic, perilaku kucing dapat

miumpdn kedaam 10 pola penluku yaitu perilaku. ingestif { perilaku makan),
pﬁﬁtku eliminative (perilaku membuang kotoran). puﬁhhuﬁ:fpeﬂph kawin},
perﬁlh mvestigative ( meng_e:-]dus benda yang nda :linh’lmgu}. pmﬂ&u agonistic
perlindungan,  perilaku epimeletic. (perilaku induk kucing yang menyayangi
anaknay), perilaku et-epimeletic (hubtngan efa tantara kucing dengan pemiliknya)
dan perilaku maladaptive (suka bermain-main).
232 Machine lrarning

Machine learning merupakan ilmu pengembangan algoritma dan mode]
secara statistik wyang digunakan sistem komputer untuk menjalan tugas tanpa

instruksi eksplisit, yang mengandalkan pola dan inferensi sebagai gantimya.



Machine fearning dapat berperan dalam pengendalian kualitas dan penelitian yang
inovatif. Machine fearning sendiri sering dikategorikan menjadi dua jenis vaitu
supervised dan unsupervised seperti yang ditunjukan pada Gambar 2.1,

Gagasan utama di balik machine fearning odalah hubungan matematis

komputasi yang cukup untuk memproses data tersebut. Oleh karena itu, keakuratan
output tersebut secara langsung berkorelasi dengan besarnya input yang diberikan.



Menurut (Mohri et.al, 2012} machine learming didefinisikan sebagai metode
komputasi berdasarkan pengalaman untuk menmgkatkan prediksi dengan tinglat
akurasi vang tinggi. Terdapat dua skenario dalam machie learming, yaitu:

I Supervised leaming
Merupakan pendekatan dalamidatifial fntelligence (Al) yang dilatih
untuk mengenali pala antara mput data dan label output.
2 Unsepertived leurning
-Hempahntﬂinikxmgﬂigumkan machine fearning dalam pembuatan
arfifiu! intellegence yang dirancang untuk dapat “belajur sendiri” dalam
mengumpulkan informasi, termasuk mengenali data yang tidak berlabel
3 Reinforcement learning
Merupakan fase pembelajaran dan tes saling yang digabung. Informasi
diperaleh pembelajar vang secara aktif dengon beskomunikasi ke lingkungan
sehingga mendapatkan unpan balik untuk setiap sksi dari pembelajar.

Traimng st

CGambar 2.1. Machine Learning (Pantech, 2018)



2.3.3. Data Mining
Diata mining adalah proses untuk mendapatkan informasi yang berguna dari

basis data yang besar dan perlu diekstrasi agar menjadi informasi baru dan dapat
membantu  dalam pengambilan keputusan (Suntoro, 2019:2). Deara  mrining
merupakan bidang ifmu yang digunakan untuk menangani masalah pengambilan
i]]fﬂfmidﬂ'i i Vi i L 1 -- (1L kAT T:hﬁ(hllﬂlﬁlﬁn

misalnyn, pota spa PTG SOONRTIR AR O Rc e Kirtu kredhit.

Menurut  Werdiningsih, 2020:17 ftujuan data mining adalah untuk
mengekstrak informasi dengan metode cerdas dari kumpulan data kemudian
mengubah informasi menjadi struktur yang dapat dipahami untuk penggunaan lebih
lanjut.



Menurut Han don Kamber, 2006 arsitektur system data miming memiliki
komponen-komponen utama, yaitu:
1. Database, data warehouse, world wide web, atau tempat penyimpanan

mformasi lainnya: bisa berbentuk satu atou bamyak dotabase, dara

s Ghrapical User Interface (GUI. Moduol ini berkomunikasi dengan
pengguna dan data mining, melalui kompenen ini, pengguna berinteraksi
dengan system menggunakan query.
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Lt It fanin

klasifikasi, deteksi, dan prediksi pada gam!

Review (LeCan, Bingio® ETInn PTPRERIAL D fecrning sdaiah
aplikasi dari machine learning yang digunakan untuk mengidentifikast objek dan
gambar, menyalin pidato menjadi teks, mencocokan item berita, dan menganalisis
sentiment pengguna dari postingan di media sosial yang memanfaatkan kelas
teknis. Metode deep fearniz merupakan metode representation-learning yang



representasi pada tingkat yang lebih tinggi, ke tingkat yang abstrak.
2.1.5. Agoritma
Pengertian algoritma menurut para ahli adalah:
I. Algoritma menurut (Kai, 2020,4:19) adalah suatu upaya dengan urutan

persoalan logika dan matematika
2005,29)
2.3.6. Convolutional neural netwark (CNN)

‘Deep learning dengan Convolutional Newral Network (CNN) yang banyak
digunakan untuk melakukan deteksi, klasifikisi, dan prediksi pada gambar.
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Algoritma CNN memiliki mewran yang didesain untuk bekerja seperti lobus frontal,
terutama pada bagian visual corter pada manosia dan hewan. Comvolutional Neural
Network (CNN) adalah jenis jaringan syarat tiruan khusus untuk memproses data
yang dikenal memiliki grid-like topologi. (sindagi & Patel, 18) keberhasilan CNN

CNM menggunakan convalution sebagai pengganti perkalian matriks umum,
Operasi ini digunakan paling tidak pada satu lapisannya.
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Newral nctwork yang umum biasanya mengubah input dengan
meletakkannya melalui rangknian hidden faver. hal tersebut ditunjukan pada
Gambar 2.3. Setiap layer terdini dari sekumpulan mewron, dimana setiap layer
terhubung secara penuh dengan semua neuron pada layer sehelumnya. Terakhir,
lapisan yang sudah terhubung sepenuhnya (eutput layer) digunakan untuk mewakili
prediksi. Tidak sepenti meural nepeork bia

Di sebelah kiri adalat

Sedangkan sebelah kanan adalah visualisasi layer yang ada di CNN,

Dapat dilihat bahwa CNN memiliki dimensi deprh yang membuatnya
berbentuk 3D. Operasi comvolution merupakan bagian penting dari CNN. Pada
algoritma CNN, camvalution dijalankan pada data input menggunakan sebuah filter
atau kernel yang kemudian digunakan untuk memetakan fitur,
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Operasi convelution dilakukan dengan menggeser filter di atas input. Di
setiap lokssi, perkalian matriks dilakukan dan menjumlahkan hasilnya ke dalam
peta fitur.

Gambar 2.5 di bawah menunjukkan cara kerja operasi cenvoftwion. Filter
ditunjukkan dengan blok berwarna hijau bergerak di atas input (ditandai kotak

alition masuk ke peta fitur (kotak

Gambar 2.6. Snﬂnpglmhurdﬂ&pmﬂnnnbngmmﬂsiﬂduwd"m
width, height, dan depth. Depth merupakan dimensi karena adanya wama yang
digunakan dalam gambar (RGB).



pooling adalah untuk mengurangi dimensi secara terus menerus serta mengurangi

waktu training dan mengontrol terjadinya overfitting. Jenis pooling yang paling

sering digunakan pada CNN adalsh max pooling. Pooling ini mengambil nilai

maksimum di setiap windowhiok, Ukuran window/blok ini perlu ditentukan
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sebelumnya. Operasi ini mengurangi ukuran peta fitur dan hanya akan menyimpan
Gambar 2.7
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Newron pada Fully-Com ieksi menvelursh ke semua

aktivasi di layer sebelumnyn. Bagian ini pads prinsipnya sama dengan Newral
Netwaork biasa,

2.3.7. Confuslon Matrix

Confusion matriv adalah salah sat alat ukor yang digunakan untuk

menghitung tingkat akurasi dalam proses klasifikasi. Gambar 2.9 merupakan



gambaran untuk mempermudah pemahaman tentang istilah confusion matrix dalam
ane

True Class
Positive Negative

'.+.: si sokolova dan

TP
WORISOR = FE T PP
2)
Persamaan (2) adalah perhitungan nilai precision yaitu dari data hasil
klasifikasi seberapa banyak data vang benar antara nilai sebenaenya dengan
prediksi yang diberikan oleh sistem.



T
recall = o v N

3
Persamaan (3) adalah perhitungan nilai recall yaitu dari seluruh dats benar

gigunakan apabila lebih memilih nilsi False positive daripada false negative




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

3.2. Metode Pengumpulan Data

Pada penelitian dilakukan studi literas: tentang ras kucing, mengubah
data dalam bentuk gambar, mempelajari struktur dari algoritma CNN melalui
literasi jurnal, tutorian serta dokumentasi lainnya yang diperoleh dari warl wide
wed. Diata gambar terbut diperoleh dari Oxford-IIIT. Proses pengumpulan dataser
ditunjukan pada gambar 3.1.

34
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Studi literatur dalam penelitian ini dilakukan dengna mencari dan
membaca jurnal hasil penelitian dan buku yang sesuai dengan permasalahan



k)

yang di angkat dalam penelitian ini sebagai bahan rujukan dalam menentukan
metode dan algoritma yang sesuai dengna objek penelitian.
3. Pengumpulan Data
Proses Pengumpulan data citra kucing dan menentukan algoritma yang

,'__' Comvolutiomal Newral Network

Training dala d

Network (CNN) akan melalui proses fearures extraction oleh 2 lapisan dalam
arsitektur CNN yaitu convolutional faver dan pooling layer. Proses ini
berdasarkan citra kucing, langkah selanjutnya adalah proses uji coba yang
terjadi pada lapisan fully comnected laver hingga terbentuk model klasifikasi
yang siap untuk di analisis.



7. Evaluasi hasil
klasifikasi yang telah dibuat dari sejumlah percobaan. Hasil yang diperoleh
dalam percobaan ini adalah nilai-nilai confiesion matrix yaitu nilai keakurata,




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai proses pengolahan citra kucing. hasil
penelitian dan pembahasan klasifikasi_eitra kucing yang terdiri dari hasil

DriveSeya » TESIS + valicasi - I
T | [ e || i - |
Fokdei T
[ : - serge 1} | T - e
L ] i
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Gambar 4.1 menunjukan proses pelabelan dataset citra kucing. Proses
pelabelan dilakukan dengan memberikan nama jemis kucing pada folder tempat
penyimpanan citra kucing. Proses Pelabelan pada kedua dataset melalui proses yang

sama sehingga dapat divjicobakan pada model yang sama.

“Fable 4.1, Tabel contoh ciira kucing

1 | Abyssinian

ot

Bengal

3 Birman

4 Parsian




Kelas

Tabel 4.1, (Lanjutan)

(1

Sphynx
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Pada tabel 2.1 menunjukan contoh citra kucing dengan latar belakang yang

berbeds-beda, oleh knrena itu memerlukan tahap preprocessine untuk mengolah

dataset citrn kucing sebeltm dilakukan proses pelatihan model. Jumlah citra kucing

vang digunakan dalam pepelitian i adalah sebagai benkut;

Tabel 4.2. Skenario Perbandingan Dataset yang digumsknn

1. R Jumish | Jumlsh Data' | Jumlah Kelas' Data ;
me Data TIEP Kolas [ nb: I tl'q 'i“' iﬂE Data iﬂiilﬂg
Dataset salu i
‘ lﬂ.r' 3 [ K
e rario sati) 500 100 5 80 0%
Dataset Dun - —
(s} it Dhia) 1 (Wkp 200 5 B0 "% 20 %

Dataset disimpan di dalam poogle drive, knrena proses pengolahan citm

kucing mengmumakan google collab, Gambar 4.2 menunjikan tampilan awal untuk

mengawali penelitian ini.
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algoritma lain yang memiliki melakukan berbagai operasi matematika. Tensorflow
memiliki dua tindakan wtama yaitu membangun grafik komputasi dalam tahap
kontruksi dan menjalankan grafik komputasi datam fase eksekusi.

Keras adalah interface library yang machine learning yang bersifat open-
source yang dibentuk oleh Bahasa pemrograman python dan dikembangkan oleh



Google Engineer yaitu Francois Chollet yang bertujuan untuk menyederhanakan
implementasi algoritma-algoritma deep learning di stas Tersorflow. Keras
digunakan untuk mengurangi jumlah tindakan yang diperlukan dalam
mengimplementasikan kode umum serta dapat menjelaskan kesalahan pengguna

Gambar 4.3. Rumus RMEProp Opimizier



Imagedatagenerator digunakan untuk memperoleh inpur dari data asli dan
selanjutnya melakukan tranformasi daty secara acak dan memberikan resultan
Matplotlib.pypplot yaitu interface berbasis nepara ke matplotiib yang memberikan

cara membut plot yang implisit yang bertindak sebagai mpengatur GUT citra.

ipads cu&;mﬂhﬁmggl folder dalay

total “Sph i ] .
total Abyssinian in validation: 28
total Bengal in valldation: 28
total Birman in valldation: 2@
total Persian in valldatien: 20
total Sphynx in validstion: 8

Gambar 4.4, Jumlah data Latihan dan Validasi Dataset Sata
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total Abyssinian in training: 168
totel Bengal in training: 166
total Birman in training: 1g@
total Persian in training: 1568
total Sphynx in training: 168
total Abyssinlan in validstion: 28
totzl Bengal in wvalidation: 49
total Birman in walidation: 48
total Persian in validation: 2@
total Sphynx in idation: 48

la Gambar 4.6

[ ‘Abyssinian_46. “Abys: ; Abycsinian 44.jpg’ .
[’ Bengal 92, jpg : E-!ngal 55 jpg 7 Erl!rlgx _42.3pg', 'Bengal_ 33
[ '8irman_28.jpg’, ‘Birman_B4.jpg°, 'Elrm 34 jpg’. 'Birman_58
[ ‘Persian_28 (1).jpg", 'Persian_16. jpg s ‘Persian_¥5 (1).jpg’s
['Sphynx_7@.1pg’. 'Sphynx_75.1pg’, 'Sphynx_71.jpg', 'Sphynx_34
['abyssinian 188.jpg’. “Abyssinian_91.jpg . 'Abyssinian_ 93.5pg
[ ‘Bengal 95.9pg’, 'Bengal 91.jpg®, ‘Bengal 97.jpg’', ‘Bengal 89
['8Birman_34.jpg’, 'Birman_g6.jpg’, 'Blrman_94.jpg', 'Blrman_g83
['Persian_112.jpg’, "Persian_105.3pg’ . 'Periiandj14fjpg‘, "Per:
[ 'Sphynx_12B.jpg", 'Sphynx 127.jpg", "Sphynx_112.7pg’, "Sphynx
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Gimbar 4.7. Tampilen Citra Kuging

4.3, Pembuaton Model Arsiickinr CNN

Pembuatan model umumnya melibatkan proses konvolusi dengan fungsi
aktivasi dan proses pooling. Jumlsh proses ini disesunikan dengan kebutshan
peneliian. Mode! ini dibangun dengan beberapo jems lapisan, teymasuk lapisan
konvolusi (layer_conv' 2d), lapisan pooling. lapisan dropout. lopisan flatten. dan
lapisan dense.

Proses konvolusi dilakukan sebanyak 6 kaly ' ditfunjukkan dengan jumlah
convolution layer vang digunakan. Secars umiun, 2 sumpai 3 lapisan sudah cukup
untuk mendapatkan model klasifikasi dengan skurasi tinggl. Penelitian i
menggunakan banyak lapisan untuk melatih model dan mengamati kineanyva.

Convulation layer disktifkan dengan menggunaksn Relu. RellU atau
Rectified finier unit merupakan salah satu fungsi aktivasi pada sebuah jaringan

syaraf. Fungsi dari aktivasi im digunakan pad comofutional mewral nerwork, Relu
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digunakan wnuk menghilangkan sebuah nilai yang ada pada citra. Cara kerja ReLn
vaitu dengan mengganti nilai negative vang ada dalam suatu citra menjadi bernilm
0. Jumlah filter yang digunakan dalam comvelution fayer yang pertama dan kedua
adalah 32. Filter yang digunakan pada comvelution fayer ketiga dan keempat adalah
4. Pada layer kelima menggunakan 128, sedangkan layer ke enam menggunakan
filter 256. Penggunagn jumlah filier yang lebil banvak padn dua fapisan konvoluesi
terakhir disebabkan oleh ukuran inpul pada kedun lapisan tersebut lebih kecil
sehingga dibwtuhkan lebih banyalk filter untuk mengeskirak informas citra.

Berikut adalah hasil pembuntan model arsitekiur CNN pada dataset Satu dan
Dhua 1
Tabel 4.3. Tabel hasil Model Dutaset Sa

Lapisan (Tipe) Bantuk Keluaran Paramelsr
conv2d (Com2D) (Mone, 188, 108, 32) 806G
max_pooling2d (MaxPoolingZD) (None, 00, 8%, 32} 1]
conv2d_1 (Conval) (None, 8T, 97, 3Z) 0248
mex_poolng2d_1 (MaxPooling20) (None_ 48, 48, 32) 0
baich mormalization
(BatchMormalization) (Mone, 48, 48 32) 128
cormvad 2 {Conval)) (Mons, 46, 46, 64) 18406
may_poolingZd 2 (MaxPooling20) {MNone, 23, 23,64} 1]
conv2d 3 [Conv2i) {None, 21, 21, 64) I5028
max_pooling2d_3 (MaxPocling2D) (None, 10, 10,-84) 0
conva2d_4 (Conv2D) (Nona, B, 8, 128) 73858
max_pooling2d_4 {MaxPooling2D) (Mone, 4,4, 128) 4]
conv2d_5 (Comv2Dh) [Mone, 2.2, 258) 265168
max_pooling2d_5 {MaxPooling2D) {None, 1, 1, 256) o
flatten (Flatten) (Mone, 256) i}
dense (Densa) {Nona, BOO) 205600
dense_1 (Dense) (Monse, 300) 240300
dense_2 (Dense) (Mone, 5) 1505




Tahel 4.4. Tabel Hasil Model Dataset Dua
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Lapisan (Tipe} Bentuk Keluaran Paramater
conv2d_12 {Conv2D) {None. 188 188, 32) 806
max_pooling2d_ 12 (MaxPooling2D0) {Nome, 99, B9, 32) 4]
conv2d_13 (Conv2D) {MNone, 8T, 87, 32) 0248
max_pooling2d_ 13 (MaxPoaling2D) (Mone, 48, 48, 32) [}
batch_nommalization_2 {BatchMormalizabon ) {Mone, 48, 48, 32) 128
corv2d_14 (Conv2D) {Mone, 46, 46, 64) 18406
max_pooling2d. 14 (MaxFoaling201) (Mome, 23, 23,64) i)
conv2d 15 (Canv2D) {MNone, 21 27, 64) 36928
max_poaling2d 15 (MaxPoaoling2D) {Mone, 10, 10, 54] a
conv2d 16 {ConvZD) (Mone, 8, 8, 128) 73856
max pooling2d 16 (MaxPooling2D) {Mone, 4. 4, 128) 4]
oomvdd_17 (ConvzD) {Mone, 2. 2/ 256) 2065168
max_pooling2d 17 (MaxPooling2D) {None, 1, 1, 256) o
flatien_2 (Flatien| {None, 256) 1]
denza @ (Dense) {Mone, 800} 205600
danz= T (Densse) (Mone, 300) 240300
defse B [Densa) {None, 5} 1505

Setelah didepat model Analisa CNN  kemudian dioptimasi  dengan
mengmunakan RMS Prop dengan learming rote 0,001 seperti- dalam scrpt berikut :

sodel . coeplle{optimizer s ANSpropd besrsing race=auBel)
toss = coteguricel oosiestrepy’ jsetricss) "o

Gambar 4.7. Optimasi RMS Prop pada Python

Learning rate 0.001 dipilih dengan alasan sebagai berikut :

Milal umum: 0.001 adalah nilai leaming rate yang umum digunakan dalam

berbagai model deep learning, termasuk CNN,
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o Mempercepat konvergensl: Nilai yang lebih kecil dapat membantu model
mencapai konvergensi lebih cepal. terutama pada dataset yang besar.

o Mencegah overfitting: Nilai yang lebih kecil dapat membantu mencegah
overfitting, di mana model terlatu fokus pada data pelatihan dan tidak dapat

Gambar 4.8, Code Augmentasi
Bagian kode di atas memspakan list program untuk melakukan augmentasi
fibrary Keras digunakan untuk membantu proses augmentasi.
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4.5 Analisls Hasll Fenelltian

Penelitian inl membagi data menjadi dua skenano yaitu dataset satu dan
datadua seperti yang sudah dijelaskan pada sub bab sebelumnya.

Setelah melakukan proses pengolahan dota, dan model dilatih sebanyak 180
epoch. Epoch merupakan satu rangkaian algodtma dan mechine learning ‘latihan’
dari dataset training yang akan diproses. Dalam Ganvolusional Neural Network
proses Iatihandilakukan socatn berulang-ulang déngan fujusn untak mencaps
akurasi terbaik Nilai dari epoch tidak diketahui secara pasti. karena itu jumlah data
akan mempengaruhi jumlah pemakaian epoch. Dalam penelitian ini jumiah epoch
vang digunakan sebanyak 150 dengan menggunakon dus scenario yiing berbeda
yaitu, dutaset satu yang berjumlah 500 dan scenario dua dengan jumish dataset
1000 Penggunuan dua scenario dilakukan untuk mengetahui perbandingan hasil

akurasi dari masing-masing scenario dengan jumlah dataset vang berbeda tetapi

Al

: jumlah epoch yung sama. Hasil pengujian pada dua scenario dengan
jumlahataset yang berbeda dan jumlah epoch yang sama menghasilkan overffiting
bl tsbut dikarnskan il i pud prosss ting I tn i pods
proses festing baik pada scenario satu maupun scenario dua. Jumizh epoch yang
lebih tinggi menghasilkan jumish akurasi yangt lebib baik, hal ini didasarkan pada

jurmal “Perbandingan Jumlah Epoch Dm-Steps Per 'Elpﬂch Pada Convolutional
Neural Network Untuk Meningkatkan Akurasi Dalam Klasifikasi Gambar™ oleh
Enie Yuliani, dengan berlandaskan jumnal tersebut peneliti mengambil jumizh
epoch vang cukup signifikan vaitu 180 epoch. anpgka imi didasarkan pada

kemampuan komputasi yang digunakan oleh google colab. Setelah dilakukan



proses epoch didapatkan hasil untuk skenario dataset satu vang ditunjukan pada

tabel 4.5 sebagai berikut :

Tabel 4.5. Hasil Percobaan Skenario Pertama Dataset Satu
EPOCH WAKTU LSS ACCURACY | Val LOSS | Val ACCURACY
Epoch 1425 loss: ACCUTHCY; val_loss; val_accuracy:
11RO Ts/'step L6558 | 01873 16091 020040
Epoch 3s loss: BCCOrECY: val_loss! vol_accurecy:
21RO Jefuiep lLal44 | 0.2400 1.740l 02000
Epoch 3w loss; HCCUTBCY: val lo==: val accurscy:
/180 | srstep 3997 02725 1.6ES 02100
Epach 325 loss: ACCUTBCY; val_lossr vl _sccormey:
4180 2aElep 1.5421 03175 1.5%13 02100
Epoch el loss: BECUTECY: val_loss: val_accurmey:
B0 15/ stlep 1.4933 | 03400 1.6054 - 2(bH3
Epoch el loss: ACEUTECY: val loss: sl accurscy:
b LR Zuisiep 14590 03475 1.54%0 1. 2404
Epoch 304 Toss: BCCUIBCY: val_loss! vol_accurecy:
TILEO 1xfstep 1.5129 | 0.3400 1.6035 02100
Epoch 308 loss; HECUTSEY, val_los= val _accurscy:
RILEO Is'step L4457 03525 l.ol43 021040
Epoch 335 loss: ACCUTBCY; val_loss; val_accuracy:
W1ED daistep Laked | 03800 1.5424 02300
Epoch 39y lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accuracy:
1[8RO dsislep 14126 | 03925 16183 02508




Tabel 4.5, {Lanywtan}

Epoch 345 loss: ACCUTBCY; val_loss; val_accuracy:
117180 2a/'siep 13968 | 0.4250 1.9981 020000
Epoch EJT lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accurscy:
12180 Isislep 1.3322 | 0.3950 1.8335 13 2000
Epoch Jls loss: ACCUTHCY: val_loss; val_accuracy:
13180 2asiep 1 3854 | 04000 1.430%9 03500
Epoch ESTY boss: BCCOrEcY: val_loss! ¥l accurecy:
L4180 2aidtep 13733 | 4375 1.5564 03800
Epoch s los=: ACCUTBCY: val_los=: vl accurscy:
L5180 Lsistep 1.2924 04000 1. 4882 0. 2%0d0
Epach Jls loss: ACCUTBCY; val_loss: vl _sccormey:
16/ TR0 2aisivp L7 L4975 1.6035 L3110
Epoch 30 loss: ACCUTECY: val_loss: val_accurmey:
& 5] 1s/step 1.1803 0.5075 1. 7605 0.2%04)
Epoch 3l loss: ACCUTBCY: val_loss: val_ascuracy:
R TRO Isisiep L2060 | 05150 132255 {15800
Epoch A3 loss: BOCUTACY: val_loss; val_accuracy:
19180 2aslep 12629 | 0.5000 1.2364 05100
Epoch 33 loss: ACTHECY: val loss: vol_accurmcy:
2V ERO 2a/5tep 11945 05400 1. 5769 03500
Epoch 35 loss: ACCUTBCY; val_loss; val_acouracy:
101/ 180 lsistep 04700 | 08400 (L5828 1.B200
Epoch 36 lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accuracy:
102180 2s'slep L4738 | 08475 059711 0. TT0d




Tabel 4.5, {Lanywtan

Epoch 3ls loss: ACCUTBCY; val_loss; val_accuracy:
103/ 180 2a/'siep 04713 | 0D.B325 109322 07200
Epoch 32 lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accurscy:
104180 Is'siep 0.3769 | 08600 0.6RTO 08400
Epoch Jlis loss: ACCUTHCY: val_loss; val_accuracy:
105/ 180 |5 siep 4920 | 0.B525 12528 05500
Epoch s loss: ACCUrECY: val_loss: val_Bccurncy:
1507180 Isiglep 0.420K 08775 09111 083000
Epach 3is loss: AOCUTNCY: val_loss: val accurmcy:
15T RD Iuisicp 03692 (1.9025 1.3722 0,650
Epoch 3 loss: BCCOrECY: val_loss: vil _acrurmcy:
1532/180 Zsfutep 04470 (.8835 1.0678 07400
Epoch A loss: ACCUTECY val oz val accurscy:
1531 Ry ls'step 02527 0.9275 | 2834 0. s
Epoch Jlis loss: ACCUTBCY: val_loss; val_Bocurncy:
154/ 1800 2aisiep 03786 | O.BRTS 1.2868 f.al00
Epoch 3is loss: ACCITECY: val_loss: vol_accuracy:
155/180 dsislep 3663 | 08950 10260 07508
Epoch 3ls loss: ACCUTBCY; val_loss; val_acourucy:
176/ 180 daistep 0L3lTe | 08975 0L.9764 1. Té00
Epoch 3is lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accuracy:
177/ 180 dsislep 01803 | 09225 1.5474 0. 7208




Tabel 4.5, {Lanywtan}

Epoch 335 loss: ACCUTBCY; val_loss; val_accuracy:
I TR RO 2a/'siep 03722 | 0.B975 14913 07000
Epoch 303 lioss: BCCUTECY: val_loss: vol_accurscy:
I T3/ 180 Isislep 0.2591 09225 55539 (S8
Epoch Jls loss: ACCUIMCY: val_loss; val_accuracy:
LRO/IR0 | 2sisiep MAETY | OHT725 12173 07100
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Gambar 4.9. Grafik Akurasi Training dan Validasi Dataset Satu

Gambar 4.9 menunjukan hasil pengolahun pada dataset satu dengan akurasi

tertingoi pada traming adalah 92.75% dan loss pada 0.2527, sedangkan untuk datn
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validasi akurasi tertinggl adalah 84% dan loss pada 0.6870. Sedangkan untuk

skenario Dataset dus disajikan pada tabel 4.6 berikut :

Tabel 4.6. Hasil Percobaan Skenario Pertama Dataset Dua

EFOCH | TIME LOSS ACCURACY LOSS ACCURACY
Epoch 122s lorss: SCCURBCY: wal_loss: val_atcuracy:
1/1B0 bBs/step 1.B5E7 0. 1940 1.6098 0.2800
Epoch 50s loss: BCCUTACY: val_loss: val_accuracy:
/180 3s/step 16122 DTS 1.6DBT 0.1400
Epoch Al1s loss: accuracy” wal_loss: val_accuracy:
3180 2s/step 1.6232 02443 1 6OES 0.2400
Epoch E 1 lorss: sCouracy: val_loss: val_accuracy:
4/1B0 2s/step 15866 [0.3075 16167 0.1200
Epoch 312s loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
5/180 ds/step L5577 0.3159 L6023 0.2700
Epoch d2s loss: ACCUTacy: witl_loss: wal_accuracy:
&/180 2sistep 1.5303 0:3325 16113 02300
Epoch E ¥ loss: BCCUTacy: val_loiss: val_accuracy:
7/180 2sfstep 15230 03476 1.5805 02400
Epoch 3ds lxssz ACCUraEcy! val_loss: wal_accuracy:
8/180 2sfstep LAGFE 0.3475 1.5818 0.1500
Epoch 33= loss: BCOUTECY: wal_loss: wal accuracy:
§/1E0 2s/step 14785 0.3854 1.5814 2500
Epoch iis loss: accuracy: val_loss: wal accuracy:
10/180 | 2sfstep La109 04375 15374 0.3000
Epach Erl loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
11/180 | Isfstep Lala3z 0.3879 15519 02600
Epoch 38s loss: ACCUTacy: val_loss: wal_accuracy:
12/180 | 2s/step 1.3126 04912 15350 0.2900
Epoch 32s loss: SCCUTECY vl _loss: val_accuracy:
137180 | Zsfstep 13973 0.4125 1.4801 0.3600
Epoch I1s loss SCOUTACY: yal_loss: val_accuracy:
14/180 | 2sfstep 13056 04685 1.6206 0.3200
Epoch 3ds lorss: accuracy: val_loss: val_atcuracy:
15/180 | Zs/step 1.3373 0.4525 1.4708 0.4500
Epoch 31s loss: ACCUTECY: wal_loss: val_atcuracy:
16/180 | 2s/step 13745 0.4675 14126 0.4500
Epoch ils loss: Accuracy: wal_loss: val_accuracy:
17{180 | 2s/step 11938 0.5466 14962 0.3400
Epoch 31s loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
18/180 | 2sfstep 12672 04710 1.4488 0.4800




Tabel 4.0, [ Lanjutan

Epoch I2s loss: ACCUTECY: wal_loss: val_accuracy:
20/180 | 2s/step 13282 04700 14546 0.3500
Epoch ils loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
145/180 | Is/step 0.5462 C.EOID 1.4674 0.6000
Epoch 33s loss: ACCUTECY: wal_loss: val_atcuracy:
146/180 | 2s/step 04565 0.B338 0.8438 0.7700
Epoch I2s loss: accuracy: wal_loss: val_accuracy:
147/180 | 2s/step 0.5264 D.BITS 0.B608 0.7100
Epoch 3ls loss: BCCUTECY! yal_loss: val_accuracy:
148/180 | 2sfstep 0.6414 oLIT2s 1.3746 0.5300
Epoch 35s loss: BCOUTa0Y: wal_loss: wal_accuracy:
149/ 180 | 3s/step 0.5924 08300 0L.9698 0.7000
Epoch 31s lasa: accuracy: wal_ioss val_atcuracy:
1507180 | Z=/step 0.5089 08514 1.1428 0.6900
Epoch 31s foss: ACCUTaCY: val_loss: val_atcuracy:
154/180 | 3s/step 06552 D.7309 11473 DL.5500
Epoch 31= loss: aCcuracy: val_loss: wal_accuracy:
152/180 | Isfs1ep 0.59369 0.7350 0.7454 0,7400
Epach E 113 lorss: aCouracy: val_loss: val_accuracy:
153/180 | Is/step 0.5883 0.7859 1.2468 06200
Epoch il1s loss: FCCuUracy: wal_loss: val_accuracy:
154/ 180 | 2s/step 06122 D.B212 1.0619 0.6800
Epoch EFL3 lass: SCCUTECY vl _loss: wal_accuracy:
1557180 | 25fstep 0.5336 0.B100 0.8712 0.7100
Epoch ENL loss: BCOUTECY: val_loss: val_accuracy:
156180 | Is/step 05672 0.7875 14051 06800
Epoch 33s losss ACCUracy: wal_loss val_accuracy:
1577180 | 2s/siep 05320 D.BOBG 24918 0.3300
Epoch 1= loss: BCCUTACY: val_loss: val_atcuracy:
158/180 | 2s/step 0. 7008 D.BO25 18105 0,4800
Epoch 35s loes: accuracy: val_loss: val_accuracy:
159/180 | Zs/step 0.5651 G800 11280 0.6100
Epoch 36s loss: accuracy: wal_loss: val_accuracy:
160/180 | 2sfstep 05754 0ET11 1. 3081 0.6400
Epoch 33s loss: accuracy: val_loss: wal_accuracy:
161/180 | 2s/step 0.6TES 0.7834 D.77a7 0.8200
Epoch 33s loss: aCCuracy: wal_loss: val_accuracy:
162/180 | Zs/step 0.5352 0.8200 0.6504 D.7700
Epoch Jds loss: ACCUTECY: wal_loss: val_accuracy:
163/180 | 2s/step 0.5207 0.BOGD 3.02B9 0.4200
Epoch 36s loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
1647180 | Is/step 0.6665 08025 0.9784 0.6400




Tabel 4.0, ( Lanjuten)

Epoch 33s loss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
165/180 | 2s/step 0.5959 0.BOBE 1.4078 0.6000
Epoch 33s loss: ACCUTECY: wal_loss: val_atcuracy:
166/180 | 2s/step 04158 0.B4325 1.6000 0.7100
Epoch 33s loss: accuracy: wal_loss: val_accuracy:
167/180 | 2s/step 0.5264 D.E287 0.9423 0.7400
Epoch 313s loss: ACCUTECY: val _loss: val_accuracy:
168/180 | 2sfstep Q5716 0.7875 0.9366 0.6600
Epoch 33s loss: BCouracy: val_loss: wal_accuracy:
169/180 | 2sistep 0.5370 0.7700 0.8362 0.7800
Epoch 35s sz ACCUracy: wal_loss: val_atcuracy:
170/180 | 2sfstep 0.5239 0.B225 1.3083 0.6500
Epoch 38= loss: ACCUTaCY: val_loss: val_accuracy:
171180 | 2s/step .0.4525 0.8225 14726 0.5500
Epoch 30s loss: aCCuracy: val_lass: val_accuracy:
173180 | 2s/step 0.7288 07733 14001 05100
Epach 3= loss: accuracy: wal_loss: val_accuracy:
173/180 | Isfst=p O.5756 0.B175 0.8258 0.7400
Epoch i2s loss: FCCuUracy: wal_loss: val_accoracy:
174180 | 2s/step 04872 0.8060 1.6733 0.6200
Epoch ils loss: BCCUTECY: val _loss: wal_accuracy:
175/180 | 2sfstep 0LB3ET 0.7925 0.6410 0.7900
Epoch 33= loss! BCCUTECY: val_loss: val_accuracy:
176/180 | 2sfstep 0.5353 0.E060 1.2814 D.e800
Epoch 33s lorss: accuracy: val_loss: val_accuracy:
177f1B0 | 2s/step 0.5801 0.B237 1.1358 0.6900
Epoch 2= loss: “ACCUTacy; val_loss: val_accuracy:
178/180 | Is/step 0.4961 D.8125 07262 0.7500
Epoch il1s loss: FCCUTRCY: val_loss: val_accuracy:
179/180 | 2s/st=p 0.5389 D.B262 1.0307 0.6500
Epoch 30s horss: accuracy: wal_loss: val_accuracy:
1B0/180 | 2sfstep 0.52E9 0.BD7S 10665 0.6500
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Gambar 4.10, Grafik Akurasi Training dan Validasi Dua Dataset Dua
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Hasil pengolahan data pada dataset saw ditunjukan pada gambar 4.10
dengan akurasi tertinggi pada training adalab 85.14% dan Joss pada 0.5089,
sedangkon untuk data validasi akurast tertinggi adalah B2% dandoss pada 0.7747.

Hasil pengolahan pada dataset satu dan dun menunjukan bahwa kedua
percobann mengalami overfitting , yaitu dimana hasil akumsi pada proses traiming
lebih tingm dibandingkan dengan akurssi pada proses testing seperti yang

ditunjukan pada tabel 4.7 berikut;
Tabel 4.7. Perbandingan Akurasi Training dan Testing

Training Testing
Mama Datnset ) i
Akurasi Loss Akurasi Lcas
Dn?asel satu 92.75% 0.3527 — p—
{Skenaro satu)
Dataset Dua !
5. 14% 5 2

{Skenario Dua) 85.14% 0.5089 B2% 0.7747
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Pada tshapan ini evaluasi ditunjukkan dengan menggunakan confition

matriks pada dataset sabn dan dua, serta nilai precission dan recall seperti pada

gambar dan tabel berikut ini :

Tahel 4.8, Precissim_ﬂg;ull dan Fl Score

Dataset ‘Precission Recall Fl Score
Dataset Satu 014 0.19 015
Dataset Dua 025 0.2 (IR ES

Dalam penelitian ini, metrik evaluasi kinerjn model seperti Precision,

Recall, dan Fl Score digunakan untuk mengiikur seberapa batk medel CNN dapat

mengidentifikasi citrs kucing. Hasil penelition menunjukkan bahwy model CNN

mampu mencipal pilai-nilai yang dapat diinterpretasikan sebagai ukuran akurasi

dan keandalan model dalam membedakan citra kucing dari eitra lsinnyn. Model
CNN mampu memberikan hasil yang dapat disndalkan dalern klasifikasi citra
kucing. dengan metrik evalussi yang memberikan gambaran i:r:rmprehensif tentang
kinerja model. Precision untuk Dataset Dua lebih finggi dari Dataset Satu, namun
Fl Score-nya lebih rendoh. Ini menunjukkan bahwa meskipun model dopat

mengidentifikasi lebih banyak kasus positif dengan benar dalam Dataset Dun,

namun secara keseluruhan keseimbangan antara Precision dan Recall adalah lebih

baik untuk Datase! Satu.



60

Confusion Matrix

Thie Label

T v T
AlysEInian Bangal Brman Persian Sphyre

Gambar 4.11. Confusion Matriks Dataset Satu

Gambar 4.11 mnjuﬁmhiﬂ dari evahunsl ERORE GO B Riatrils, hasil

True Pnsmi:LEblh bmk dari Lfins .I.uiny&_

pa tingkat akurasi hasil
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Gambar 4. 12 Confusion Matriks Dataset B
Crambar 4.12 menunjukkan model kedua hasil dan evaluas: mode] confusion
matriks; hasil tersebut menunjukkan kelas Abbsyinian dan bengal lebih banvak
mencapai tingkat akurasi hasil True Positif Lebih baik dari kelas lainya.
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75




GAMBAR

NO RAS NAMA EUCING
1 | Sphynx Sphynx_1
Sphyns Sphyna_ 2
3 |'Sphynx Sphymy_3
4 |Sphynx Sphynx_4
5 | Sphymx Sphynx_5

T



6 | Sphynx Sphynx_8
7 | sphynx Sphynx_9
8 [ Sphynx Sphym:_11
9 |Sphynx Sphynx_12
10 | Sphynx Sphymx_14
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