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INTISARI

Gigi dan nwulut merupakon salah organ tubuh yang sangat penting bagi
manusia. Mulut merupakan gerbang masuk seluruh makanan vang dibutuhkan
tubuh dan gigi merupakan alat mengunyoh agar proses pencemaan makanan dalam
perut berjalan baik. Mulut dan gigi vang tdak sehat akan menimbulkan dampak
negatif dan mengganggu kegiatan seharihari. Menurut Hasil Riset Dasar Kesehatan
(RISKESDAS) 2u_15;.-i¢bmyak 5?ﬁi.hhymiﬂ:munfsia menglami mesalh

yang mmﬂﬁmfmmhwm hmuhnr.ke duiﬂm.me:eku berusaha
untuk ﬂlﬂﬂguballﬂ}'ﬂ m mmﬂin Berdasarkan M tersehut kesadaran akan
mmﬂ dan mulat masih tergolong rendah karena kurmngnya sosializasi dan
pengetahuan tentang penvakit mulut don gigi. . -

M&I apabila dibiarkan penyakil pada gigi dan mufut % dapat
mm penyakit berbahaya lainnya. teknologi komputasi telah mengatami

mbangan salah satunya pengolshan citra menggunakan algoritma Machine
hﬂumg&n&aplmmmg_ Pada penelitian ini akan dilakukan klasifikasi penyakit
gigi dan mulut berdasarkan citra gigi dan mulut menggunakan algoritma hybrid
GHH dnn KNN. Algortme CNN digunakan unlllkﬂqﬁl &GHIH Aturnya
sedangkan proses Slasifkasina. mengunakan algoritma KNN. Untuk mengatasi
keinmmﬂ ﬂphm an o lai k yang | mﬂ. pﬂupnf maka dilakukan
optimasi m Ilgliﬂnﬁ Flﬂiulu Swarm up&nim:m (PS0). Berdasarkan
pengujian yang dilakukan algoritma PSU—LN;_'_G__WIMH akurasi vang baik
dibandingkan dengan algoritma CNN suja, dengan rata-rata akurasi schesar
91.59%.

Kata kunel: Klasifikasi, penyakit Gigi dan Mulut, CNN, KNN, PS0.

xXv



Teeth and mouth are vital organs for humans. The mouth is the gateway to
all the mutrients the body needs, and teeth are the chewing tools pecessary for
proper digestion. An unhealti mouth and feeth can have negative impacts. and
disrupt  daily activities, According tgthe 2018 Bavic Health Research

xvi



BAB 1

PENDAHULUAN

[1]. Berdasarkan data tersebut kesadaran akan Kesehatan gigi dan mulut masih
tergolong rendsh karena kurangnya sosialisasi dan pengetahuan tentang penyakit
mulut dan gigi. Padahal apabila dibiarkan penyakit pada gigi dan mulut skan dapat
menyehabkan penyakit berbahaya lainnya [2] [3]. Selain itu dalam mendiagnosis

jenis penyakit mulut dan gigi tidak mudah karena memilki gejala yang hampir sama



I3

dan jika pengobatannya tidak benar dapat menyebabkan proses penyembuhan yang
lama. Sehingga perlu adanya sistem yang dapat mendeteksi penyakit pada mulut
dan gigi menggunakan sebuah citra.

Pada saat im teknologi komputasi telah mengalami perkembangan vang
sangal pesal, sehingga saat ini komputep mampu melakukan pengenalan secara
olomatis suatu objectdari suatu ¢i lmm W:iﬁn ini dapat dijadikan salah
satu Solusi dﬂm:r.un , mengid &1 dan mhﬁkﬂﬂ penyunkit mulut
dan gagl..ﬂlhm ma&ﬁﬂ;nmkhn’ﬂhﬂm atau daﬂupemtﬁt;mda mulut dan
g dapat menggunakan metode data minning. Data minning merupakan teknolog:
pencarian informasi pada data besar yang dapat mempercepal pengenalan dan
pengelompokan jenis berdasarkan label dengan menggunikan metode yang ada
pada data mining. Penelitian sebelumnya terkait deteksi penyakit nulut dan gigi.
lhgnnw“ algoritma restNet50 untuk memprediksi penyakit gigi kartes
berdusarkan citra panoramic radiograph gigi dan menghasilkan akurasi yang baik
sehesar. 92% [S]. Penelition lainnya dengan menggunakan citra panoramic
ricgraph g sk mendetksi ekt mlul menggumakan slgoriona SV
(Support Vektor Machine) dan menghasilkan akurssi yang cukup baik sebesar
66,61% dan algoritma SYR (Support Vektor Reg

eres ion) sebesar 70.81% [3].
Pada Penelitian ini proses klasifikasi akan menggunakan algoritma K-NN
{K-Mearest Neighbor]) karena berdssarkan pada pepeliian - sebelumnya
menghasilkan akurasi yang baik untuk klasifikasi pada citra digital [6] K-NN
merupakan algoritma machine leaming yong mencar jarak terdekat antara kefas

dan object menggunakan jarak euclidean dalam pengklasifikasianmya [7]. Metode



ini memang sederhana, namun intuitif dan efekbf untuk tujuan klasifikasi dan
regresi karena dapal mengurangi wakto komputasi [8][9]). Penelitian lainnya
tentang prediksi penyakit kanker payudara. menghasilkan algoritma K-NN berhasil
melakukan prediksi dengan akurasi 95% lebih besar dan algonitma Decition tree
dan Logistic Regression [10], K-NN jugs memiliki kelemahan pada masih
kurangnya penguplimhn,pﬂmmﬁM'k- untuk menentukan jumlah tetangga
terdekat, karena Akiirasi si berbasis K-NN sangat bergantung pada
nilai ke dan jenis mehﬁpnk.]hm pemilihan nilad k uplh'nﬂ ‘masih mvial dan
bergantung pada dataset atan aplikasi [11]. Ofeh karena it untuk mengatasi
kelemahan algoritma K-NN perlu dilakukan optimasi. Penelitian sebelumnya
terksit parameter K pada algoritma K-NN yang dioptimasi dilakukan aleh [12].
dimana dalam penelitian tersebut dilakuken optimasi parameter k menggunakan
GridsearchCV dan menghasilkan akurasi sebesar 85.6% lebih baik dari tanpa
optimasi dengan akurasi 77%, Penelitian lain dilakukan [13], dengan mengguankan
alporitma  genetiks untuk mnngnptllm;l parometer k_}'n& K-NN pada kasus
Klasifikasi prioritas bantuan Pembangu

$5,3% lebih baik dmatpﬂmmMamﬁmrmm bayes.

Particle Swarm Optimization (PS0) mempakan salsh satu algoritme
optimasi yang carn kerjanya meninu pen]aku kawanan burung, di mana ruang

pencariannya berdasarkan populasi [14]. Metode PSO mempunyai keunggulan
kecepatan konverpensi yamg cepat, parameter yang sedikit, algoritme vang
sederhana dan implementasi vang mudah dari algoritme optimasi lain [15].

Penelitian sebelumnya terkait optimasi PS5O digunakan untuk memprediksi



penvakit hati dengan menggunakan algoritme SYM. Di mana algoritme SVM yang
di optimasi menggunakan PSO menghasilkan akurasi 84% lebih besar dari SVM
tanpa opimasi sebesar 81% [16]. PSO juga terbukti dapat meningkatkan akurasi
algoritme naive bayes untuk kasus klasifikasi berita hoax pada media social [17].
Penelitian lainnya tentang prediksi kualitagisdara dengan menggunakan algoritme
KNN dan PSO uniuk mengoptimasi parameter k pada KNN, terbukfi dapat
meningkat akuras I]gunmm [18]. Penelitian Tainnya yang dilakukan [19],
Peng!pm-i’-ﬂﬂ untuk optimasi pammeter k pada KNN bﬂtﬁﬂ'-meningkatk.nn
ﬂ:hﬁimdel sebuar"w'&ibnndingkm de.uﬂntuqﬂpl ﬂmpp optimasi untuk
kasus klasifikosi status gizi balita.

Hmrknn uraian di atas, maka pada penelition ini akan man
optimasi terhadap parameter k pada algoritme KNN menggunakan algoritme PSO
untuk kasus klasifikasi pernvakit mulot dan gig berdasarkan citra gigi. Pada proses
Klasifikasi terlebih dahulu dilakukan ekstraksi fitur menggunakan Metode Deep
leaming CNN (Convolution Neural Network ). Berdasarkan penelitian sebelumnya
kombinasi metpde CNN-KNN dapat menimgkatkan akurasi dari sistem pengolahan
citra. S@uﬁm penelition yang dilakukon oleh ﬂﬂ] menemukan bahwa
kombinasi CNN-KNN memberikan ﬂm 91,5!& dalam  deteksi  bakten
Mycobactenum tuberculosis, mdnngkﬁn CNN mencapal akurasi sebesar 90%.
Dalam penelitisn lain [21], menggunakan model hybrid CNN-KENN uniuk
identifikasi umur berdasarkan citra CT-scan gigi memperoleh skurasi validasi rata-
rata sebesar 99 8% dibandingkan dengan CNN yang memperoleh akurasi sebesar

97.41%. Sehingga penelitian berjudul “Optimasi K-Nearest Neighbor (KNN)



Menggunakan Algoritme Particle Swarm Optimization Untuk Mengidentifikasi
Penyakit Gigi dan Mulut *.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang penelitian, maka masalah utama pada penelitian

editor.

d. Jupyter Notebook. Library yang digunakan pandas. numpy. matplotlib.
sklearn dan tensorflow.

e. Analisa vang digunakan adalah analisa teknikal.



f. Algoritme yang digunakan dalam klasifikasi penyakit mulut dan gigi adalah
KNN dan PSO
g Pengujian model menggunakan cross validation dan confusion matrix.

1.4 Tujuan Penelitian

n dengan KNN tanpa

c. Bagi peneliti selanjuinya sebagai referensi dalam pengembangan deteksi
penyakit mulut dan gigi dengan menggunakan metode vang sama atau
metode yang lain.



BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

menggunakan [0 cross fold validation dengan k berjumlah 11, Sedangkan algoritme
PSO KNN dapat meningkatkan akurasi menjadi 98,98% dengan populasi berjumlah
15 dan k bernilai 1.



Penelitian lainnya dilakukan oleh [22], dengan menggunakan algoritme
KNN don ekstraksi fitur GLCM untuk kiasifikasi penyokit Covid-19 berdasarkan
citra radiologi X-ray Thorax. Pengujizn dilakukan dengan 3 pemodelan berbeda,
madel | dengan k = |, model 2 menggunakan k=3 dan model 3 dengan k=5. Dengan
menggunakan 1 cross fold validation didapatkan model 2 memiliki akurasi terbaik
sebesar M¥% dengan k=3

Penclian iy entang pengenalan cirs mofif b dengan raga hias
gmm@mmmm::M' yang di optimas: menggunakan algoritme
PSO unfuk meningkatkan Tingkat akurasinya [23]. Pada fahap preprocessing
dﬂm_ahmksi fitur menggunakan discrete wnwhtmﬁxm.m.;sel vang
digunakan ll'ii:jmnlnh 310 dengan jumlabh kins ads 7. Dalam penelition  ini
peningkaton akurosi KNN-PSO dibandingkan dengan KNN standar terdapat
puhngiﬂn’!linm 6% di e akurs untak KNN standar adakah 83% sedangkan
akurasi untuk KNN-PSO meningkat hingga 89%.

Penelition: selanjutnya tentang klasifikasi kﬁﬁ:ﬁﬁﬂm-ﬁﬁ:ggunaknn
KNN [24]. Di many dalam penelitian tersebul ferdapal proses seleksi fitur
menggunakan algoritme binary PSO untuk mendapat fiturfitur terbaik dari semua
fitur vang ads dalam mmmmmwmm@n dar algoritme
PS5O yang digunakan untuk mengalﬂs_i upT.i'mﬂsi dalam ruang pencarian biner. Pada
algoritme Binary PSO posisi partikel hanya memiliki dua mlai yvaite 0 dan |
Klasifikasi kanker payudasra menggunakan algoritme Binary PSO-KNN

menghasilkan akurasi terbaik sebesar 95 32% dengan nilai k adalah 9 dan fitur vang



digunakan berjumlah 3. Hasil tersebut lebih baik dar hanya menggunakan KNN
saja, dengan akurasi terbaik sebesar 94.15% dengan k=13 dan jumlah fiturnya 30.

Penelitian selanjumya tentang Pendekatan baru pada algoritme KNN
berdasarkan algontme PSSO [25). Pada penelitian tersebut ada 2 tahap vang
digunakan sebagai tahapan baru untuk meningkatkan akurasi pada algoritme KNN.
Pertama menggunakan algontme mwml Fitur untuk mengatasi
masalah multidimensionyl dats, selinggs mendapathan fitur-fitur yang terbaik.
Kedua perhitungan jarak antar tetangga mngmmmpgﬂim-s:md KNN
ﬂﬁt&mmm@ ﬂulw algoritme KNN. wlﬁﬂ;hn perbandingan
dengan algaritme Modified KNN (MKNN) dan algoritme KNN bidsa terhadap
menghasilkan akurasi terbaik sebesar 88,59% dengan nilai k adalah H.m baik
dan hmw_mmnmm}mi akurasi terbaik sebesar 83,56% dengan nilai k adalah

Penelitian lainnya [26], melakukan perbandingan kisifikasi antara Support
Vekior Machine (SVM) dengan K-Neirest Neighbor (KNN) untuk klasifikasi jenis
sapi berdasarkan it sapi. Penelitian tersehut menggunakan metode Gray
Coocurence Matrix (GLEM) sebagai ekirasksi fitumyn. Hasil yang didapat
algoritme KNN mcndﬂpﬁtkﬂn akurasi IEhih”l.i'ng.gi vaitu sebesar 82% dengan

parameter k bernilai 3. Dibandingkan algoritme SVM menghasilkan Akurasi 80%
dengan menggunakan kernel polynomial. Waktu komputasi untuk KNN juga lebih

eepal dari pada SVM.



Penelitian lainnya dilakukan oleh [27], melakukan perbandingan model
algoritme SVM dengan model Algoritme KNN untuk kiasifikasi level penyakit gigi
karies berdasarkan citra radiographic gigi. Penelitian menghasilkan model
Algoritme Gausian-SVM mendapat akurasi tertinggi 95, 7%, sedikit febih baik dari
made] algoritme Fine-KNN sebesar 94,9% . Sedangkan waktu komputasinya KNN
mendapat waktu tercepat dari SVM untuk semua jenis model algoritmenya. Dalam
penelitian terﬂﬂﬂﬁmwmw dalam ekstraksi fiturnya.

Deteksi kendarsan pu.ﬁ.jﬂmm}-‘s dilakukan oleh [6], dalam deteksinya
Histogram of Oriented Gradient (HOG). Dataset yang digunakan berupa video
dengan resolusi 540x480 yang kemudian diconvert menjadi mm.dw:m
uniuk proses trining. Hasil pengujian didapatkan algoritma KNN menghasilkan
‘aikiirasi 84%, lebih baik dari algoritme SVM sebasar 83%.

Algoritme KNN dapat digunakan untuk mengidentifikasi kesegaran ikan.
Proses mengidentifikasi berdasarkan gambar mata pada iiih.'.husil'uﬂq:ping pada
pross preprocessing, kemuian dilikvkan scgcmentas dan cksraksi ur i
menggunakan nilsi RGB, Hasil pengujian didapatkan skurusi dari model KNN
menghasilkan akuras ertinggs sebesar 93,3% pada k =1 [7].

Penelitian linnya dilakukan oleh [13], di mana dilakukan optimasi pada

parameter k pada algomitme KNN untuk kasus kiasifikasi prioritas bantuan
pembangunan desa. Algoritme genetika digunakan untuk proses optimasinya untuk
mendapatkan nilai k vang optimal. Dari hasi pengujian didapatkan bahwa akurasi

untuk KNN yang dioptimasi dengan algoritme penetika menghasilkan akurasi



sebesar 86.3% atau dapat menaikkan akurasi sebesar 0.44% dari algoritme KNN
konvensional. KNN+GA juga lebih baik akurasinya dibanding dengan algoritme
lain seperti SWM, perceptron dan Naive bayes,

Penelitian kainnyva tentang klasifikasi status gizi balita yang dilakukan [19].
Algoritme PSO digunakan untuk mengoptimasi parameler k pada KNN dan terbukti
berhasil meningkatkan akurasi sehesar 2.83% dari KNN tanpa optimasi. Akurasi
yang dihasilkan sehesor 93,98% dengan milai k yang. pptimal sebesar 6,
dibandingkan skurasi dengan tanpa optimasi scbesar 91.15% dengan nilai k=3.
mtiximd CNN-KNN berhasil mnmgkalkut,w_m,ljhs: COVID-[9
dengan signifikansi yang jelas dibandingkan pmﬁﬂm tradisional scbesar
98 26% dan model deep learning sajs. Kombinssi ekstraksi fitor otomatis aleh CNN
dan klasifikasi oleh KNN terbukti efektif untuk analisis gambar CT scan,

‘Peneltion lainnyva membandingkan akurasi deteksi bakteri Mycobagterium
tuberculosis [j:prryehah TB) menggunakan melode E'Wen}.ﬂmlnmﬂml CHN-
KNN untuk mengotomasi proses identifikasi yang biasanya dilakukan secara
manual melalui mikroskop. Kombinasi CNN-KNN mengungguli CNN standalone
dalam "m:w..MImis. dmyum,kamn akurasi sebesar
2.5%. KNN berperan sehagmi mMﬁlﬁfﬂnl fitur yang diekstraksi
oleh CNN, mengurangi jmmpl.ekxitus pﬂmma'fer vang harus di-tune pada CNN
standalone [20].

Penelitian lainnya dilakukan [28]. melakukan klasifikasi penyakit covid-19
menggunakan algoritma hybrid CNN-KNN. CNN sebagai ekstraks fitur dan KNN

sehagai metode kasifikasinya dengan menggunakan nilai k=4.



Penelitian lainnya melakukan klasifikasi pada citra gigi untuk mendeteksi
penvakit karies gigi denpan menggunakan algoritme Convolutional Neural
Metwork. Dengan menggunakan dataset berjumlah 60 dan akan diklasifikasikan
menjadi 2 klas yaitu gigi cavity dan non-cavity. Berdasarkan pengujian yvang
dilakukan menghasilkan akurasi sebesar T1i4% dengan menggunakan binary cross
entropy dan learning rafe sebesar Bmm

Penelitian lainny: dilakukan oleh [30] untuk diagnosis penyakit kares gigt
menggunakan algoritme KNN berdasarkan citm X-riy, gigi. Padi penelitian ini
Laplacian filter digunakan untuk preprocessing kemudian adaptive threshold dan
morphology  transformation  digunakan untuk tahap segmentasi, scdangkan
ekstraksi fitumya menggunakan algoritme GLCM. Dan hasil pengujian didapatkan
akurasi yang baik sebesar 98.5%, lebih baik dari algoritme lainnya seperti SVM,
Naive Bayes, Decision Trez, multilayer perceptron dan Random Forest,

Penelitian sebelumnya terkait klasifikusi penyakit mulut dan gigi dilakukan
uleﬁ_l??]. Dialam penelitian tersebut dilakukan perbandingan algoritme KNN dan
SVM untuk pengklasifikasian level penyakit karies gigi berdasarkan citran X-ray
gigi. Klasifikasi menggunakan algoritme SVM menghasilkan skurasi sedikit lebih
besar dari KNN, dengan muta-mta akurasi SWM sebesar 93.97% berbanding dengan

93.87% pada KNN. Namun KNN lebih cepat dalam waktu komputasinya dari
SVM.

Penelitian lainnya dilakukan [21]. Meningkatkan akurasi estimasi usia dari
gambar radiograf gigi (Orthopantomography/OPG) menggunakan model hybrid

yang menggabungkan Convolutional Neural Network (CNN) dan K-Nearest
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estimasi usia secara signifikan hingga level bulanan, mengatasi keterbatasan
metode konvensional yang hanya mencapai presisi +1 tahun. Kombinasi CNN
untuk ekstraksi fitur dan KNN untuk klasifikasi terbukti efektif dalam menangani
(NN untuk identifikasi umur
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2.3 Landasan Teorl
LA, Penyvakit Glgl dan Mulot
Gigi dan mulut merupakan bagian dan tubuh kita vang sangat vital, di mana
gigl berada didalam ronggs mulut sehingga jika terjodi gangpuan pada gigi akan
berdampak terhadap mulut [31]. mulutlﬁhhwi;mg menuju bagian dalam tubuh,
sebab di sanalah fempat masuknya makanan yang kita makan dan gigi yang
mnghanmﬁmkmm Dleh &ebab itu keschatan dan kebersihan gigi
dan mulut sangat penting. Banyuk faktor yang dapat menyebabkan timbulnya
penyakit gigi dan mulut, antara lain seperti ﬁlmﬁﬂ sehat, konsumsi
minuman alkohol dan merokok yang berbahays don berlebihan, dan kebessihan
mlﬂlttm fidak terawat. jamur dan hakieri. Beberapa macam penyakit gigi dan
malut g biasa dijumpsi satac i
4 Gingiviris merupakan penyakit radang gusi rnn&mi pembengkakan
pada mulut sebab kurang terjaganyn kebersihan mulut - schingga
‘menyebabkan adanya karang - karang gig’-ﬂlﬂ.phk_-?ﬂﬂﬂ menumpuk dan
berbatasan dengan tepi gusi. Contoh dataset Gingiviris dapat dilihat pada
Gambar 2.1,

Cambar 2.1 Gingivitis



b, Karies gigi merupakan penyakit gigi yang terjadi pada kerusakan jaringan
gigi hingga membentuk lubang. Contoh dataset karies pigi dapat dilihat

pada Gambar 2.2,

Gambar 2.2 Karics Gigi

€. Hypodontic sdalah tidak adanya satu atau Jebil gigi smmpai 6 gigi baik gigi
sulung atan permanen, don ditandai dengan tidak adanys benih piot secara
kongenital dari lengkung gigi. fypodantia menunjukkan tidak adanya lebib
dan 6 gigi agenesis. Contoh dataset hvpodontia dapat dilihat pada Gambar
=3

Gambar 2.3

d. Mouth Ulcer adalah Mouth Ulcer atay disebut juga dengan istilah aphthous
stomatitis atau sariawan adalah kondist hilangnya atau terkikisnyva bagian
jaringan halus yang melapisi bagian dalam mulot {mecous membrane). Ada
banyak hal yang menyebabkon sariawan. Penyebab paling umum adalah
cedera, seperti tanpa sengaja menggizit bagian dalam pipi Anda. Penyebah

lain termasuk obat-obatan tertentu. ruam kulit di mulut, infeksi virus, bakten



dan jamur, bahan kimia dan beberapa kondisi medis. Conteh dataset Menth

Ulcer dapat dilihat pada Gambar 2.4,

Gambar 2.4 Mouth Ulcor

2.3.2. Pengolahan Cltra Digital

Pemrosesan citra digital merupakan pemrosessn untuk. meningkatkan
kualitas dari citra asli. Pada dssamya terdapat tiga bidang yang menangani data
ht-rqﬁuﬂncﬂgml yaitu, grafika komputer, visi komputer dan pengolahan eitra.
iﬁnrmnii_mtmdapnl enam jenis operns: yaitu rekonstruksi citr. umﬁml citra,
peningkutan kuafitas citra, kompresi citra, segmentasi citm, dan restorasi eiira. Pada
umumnya informasi pada citra terletak pada struktumyi, agar struktur eitra dapat
dipahami maka diperlukan penyederhanaan dengan melakukan proses segmentasi
citrit.

133, Data Augmentation

Tahap sampling berfujuan untuk menyeimbangkan data dari 4 klas yang ada
agar hasil pelatihan model tidak condong ke klas yang datanya banvak, supava
dapat menghasilkan akurasi yang optimal [32]. Data augmentasi adalah proses di
mana jumfsh gambar pelatihan ditingkatkan dengan menerapkan teknik augmentasi
pada gambar asli. Pada dasamya, ini menghasilkan vanasi dari gambar sebenarnya.

Untuk melatih jaringan saral konvolusional, peran augmentasi data sangat penting



133]. Memperluas dataset asli, augmentasi data dilakukan, yang membantu model
yang diusulkan berkinerja lebih baik. Selain itu, ini mencegah masalah averfining
pada model dan beberspa contoh gambar hasil ougmentasi dinyatakan dalam

Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Hasil Data Aupmentasi

2.34. Ekstraksi Fltur

Ekstraksi fitur merupakan proses untuk menentukan cifl pemetaan gitra dari
fitur-fitur asli ke datam fitur-fitur bam vang dikarapkan dapatl membedakannya dari
objek lain. Ekstraksi fitur vang digunakan dalam penelitian ini yaitu CNN model
VGGG, Comalmtionanl Newral Nebwork (CNN) mempaksn “algontme deep
{rarning yang banyak digunakan untuk memproses data yang besar. Serta
mempunyai potensi dan kinefja yang handal unfuk penempan kategorisasi gambar,
pengenalan objek. dan pemenksaan gambar medis [34]. Arsitektur CNN sama
dengan ANN terdin dan neuron yang mempunyai fungsi bobot, bias dan aktivasi.
Mamun CNN membagi arsitebtur tersebut menjadi 2 baglan yaitu Featire
Exiraction Layer dan Fully Conrected Laver atau klasifikasi layer [35]. Sehingga

dalamy CNN tidak perlu proses Ekstraksi fitur dan segmemiasi secarn manual.



Feature Extraction Layer ini merupakan proses mengubah data menjadi bentuk
angka vang merepresentasikan data yang terdiri dari Convolutional Layer dan
Pooling Luyer. Sedangkan Fully Cannected Laver memiliki beberapa hidden laver,
activation fimotion, outpat faver, dan foss fimeron. Iostrasi dan Arsitekiur CNN
lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 16

=

,:'l‘_ =

. L

n uniuk membaca data.

ﬁ]-tﬁl'dlll citra. D mana LK. TET "".' L Bl ks 1 f{gamhar] dan filter k_

dapat menggunakan persamaan 2.1.

FILD =(f « k)i, /) = EmEnk(mn), f(i—m,j—n) (2.1)



Ketika sebuah fitur terdeteksi di bagian tertentu dari gambar, nilai hasil
operasi konvolusi pada area tersebut akan lebih tinggi. Sebaliknya, jika fitur
tersebut tidak ada, hasil konvolusinya akan lebih rendah [37]. Dalam penelitian ini,
digunakan tiga lapisan konvolusi dengan jumlah filter masing-masing 64, 32, dan

16 untuk klasifikasi biner, serta empat konvolusi dengan filter masing-

masing 16, 32, 64, dan |28 unt ta, Kedua jenis klasifikasi ini

nh). dan lainnya dapat digunakan sebagai fungsiak
LU karena dianggap paling sesuai untuk model
t pada Persamaan (2.2).

ol ﬂfﬂrx*_‘lﬂ
'h}'i':{ifurxzu

Mavimum pooling kami g

yang penting dan menangkap fitur lokal dengan lebih baik. Lapisan terakhir yaitu
Fully connected laver vang berfungsi untuk proses klasifikasi vang tidak akan

air dapat mengekstrak fitur

digunakan pada penelitian ini karena CNN digunakan untuk ekstraksi fitur saja.
Muodel VGG-16 adalah arsitektor janngan saraf convofurion (CNN) vang

diusulkan oleh Visual Geomerry Group (VGG) di Universitas Oxford. Model ini
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dicirikan oleh kedalamannya, yang terdiri dari 16 lapisan, termasuk 13 lapisan
comvelutional dan 3 lapisan yong terhubung penuh. VGG-16 terkenal karena
kesederhanaan dan efektivitasnya, serta kemampuasnnya untuk mencapai kinerjs
yang kuat pada berbagai tugas visi komputer. termasuk klasifikasi gambar dan
pengenakin objek. Arsitektur model ini memaliki tumpukan lapisan convelutional
vang diikuti oleh lapisan prnr—pnm-m'hﬂﬂmmn yvang meningkat secara
progresif. Desam ini memungkinksn model univk mempelajori representasi
hierarkis yang rumit dari fitur visual, yang mengzrah pada prediksi yang kuat dan
alurat, Meskipun kesederhanaunnya dibandingkan dengan arsitektur yang lebih
baru, 'il"ﬁ_}-rlf:r tetap menjadi pilihan populer untuk banyak aplikasi pembelsjaran
mendalam karenn fleksibilitas dan kinerjanya yang sangat baik.

235, K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbors adalah salsh satu metode klasifikasi dengan
pendekatan supervised leaming [38]. K-Nearest Neighbors merupakan
pengklasifiknsi berdasarkan kedekatan lokasi atau jamk sustu data dengan data
lainnya yang didasarkan dengan parameter nilai K. Dengan menggiinakan metode
ini parameter nilsl K sangat dibutuhkan. Nilai K umumnya menggunakan nilai
ganjil sehingga tidak ada tetangga terdekat (mearest meighbors) yang memiliki
Jumlah yang sama saat menentukan hasil akhir L’Lari .kla.s{.ﬁlmsi K-Nearest Neighbors
{KNN) [10]. Jauh atau dekatnya jarak dapat dihitung melalui besaran jarak yang
telah ditentukan dengan menggunakan jamk Euclidean distance, Jarak Minkowski,
dan jarak Mahalonobis. Namun jamk Euclidean distance seringkali digunakan

karena memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Konsep jamk Euclidean distance



melakukan semua perubahan adalsh bebas (tidak berkolerasi). Jarak Euctidean

distance adalah besarmya jarak suatu garis lurus antara objek satu dengan objek
lainnya. Enclidean distance dijelaskan pada persamaan 2.3,

d(x, %) = .,‘Eiﬂ{f!p =)’ (23)

hanya saja PSO tidak bergantung pada operasi mutasi, crossover dan seleksi. PSO
lebih hergantung pada pertukaran informasi antar individu [39]. Di dalam PSO
untuk mencapai solusi optimal pertama-tama dimulai dari kelompok solusi acak
kemudian mencari berulang kali sampai kondisi berhenti terpenulii [40]. Fungsi



fitness dalam PSO digunakan untuk menilai baik atau buruk sebuah individu. Alur
proses penerapan PSO dapat dilihat pada gambar 7.

1. Proses pertama yaity menentukan nilai parameter, di mana nilai parameter
vang dibutuhkan pada algoritme Particle Swarm Optimization ada 5 nilai
yang harus ditentukan di awal antara lain imisialisasi kecepatan, posisi, nilai
phest, nilai ghest, nilai fitness yang akan dicar dan sebagai dari jawaban
atas permasalahan yang ada.

2. Inisialisasi posisi dan kecepatan Partikel awal



Inisialisasi partikel awal dilakukan dengan cara mengambil nilai secara acak
dari sekumpulan partikel, dapat dilihat pada persamaan 2.4 dan untuk
inisialisasi kecepatan partikel awal bernilai 0, dapat dilihat pada persamaan
25

xf = x(r) @4y

(2.3)

vf=10

vt = wovfy +eny(Phesth —xf) + cpnry(Ghestf —xf)  (26)

lei-l = xf "“’j“l 2.7)
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vf; = kecepatan partikel i dimensi j pada iterasi ke —t

pbest]; = posisi terbaik dari partikel i dimensi j pada itersi ke — t
ghest] ; =global optimal dari dimensi g pada itersi ke-t

¢= konstanta kecepatan

= nilai acak € [D,1]
w=babot indll

.
| e aEuE:

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui tingkat keberhasilan dari klasifikasi
yang dihasilkan oleh sistem. Tingkat keberhasilan ini berdasarkan hasil klasifikasi
yang relevan atau sesuai dengan data asli maupun yang tidak relevan atau tidak
sesuni dengan data asli.

. K-Fold Cross Validation



Cress-validation merupakan operator yang melakukan validasi silang untuk
memperkirakan kinerju statistik dan operator pembelajaran (biasanya
terdspat pada Kumpulan data yang tidak terlihat). Terutama digunakan
untuk memperkirakan seberapa aokurat model dengan menggunakan
parameter nilai K-fold. Prinsip dan#

Confusion matrix n beberapa model evaluasi
diantaranya, yaitu accuracy didapat nilai kedekatan hasil prediksi dengan
hasil sebenarmya dapat dihitung dengan persamaan 2.8, Precivion didapat
berdasarkan nilai dari msio prediksi benar positif terhadap data bemilai
positif pads keseluruhan data, perhitungannya dapat menggunakan
persumaan 2 9. Recall didapal berdasarkan hosil rmsio benar positif terhadap
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data yang bemilai benar positif pada keseluruhan data, perhitungannya
mengmmakan persamaan 2.10. Fl-score yaitu nilai precision dan recall
yang telah digabungkan dengan menggunakan persamaan 2.11.

o RETH
Accuracy = o orreTn @8

(2.9)
(2.10)

@1
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enggunakan algoritme K-Nearest Neighbor (KNN) yan

atau jenis data lain yang dapat dikuantitatifkan dan diolsh menggunakan
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32  Metode Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan mendownload dataset dari repository
public Kaggle terkait tentang oral deases. Jenis data yang didapat berupa citra gigi
yang memiliki penyakit Caries, gingivitis, hypodontia dan Mouth Uleer.

uk wﬂmlﬂﬁﬂﬂlummnghiumgmlm it Al it MR

34



Porfehatin peneliven
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Pada Gambar 3.1 menjelaskan jika pada penelitian ini akan dilakukan dalam
5 tahapan yaitu:
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34.1. Pendekatan Fenclitian

Padn tahap ini, kegiatan yang dilakukan adalah mengidentifikasi masalah
dengan memahami latar belakang masalah dan mepentukan tujusn dan menentukan
fujuan. rumusan serta manfaat dan penelitian ini. Kegiatan selanjuinya vaitu
melakukan studi literatur dengan mencari referensi yang relevan dengan penerapan
optimasi KNN menggumakan PSO aniuk mengidentifikasi penyakit mulut don gigi
dari sumber huku,]unuipﬂ:e].{tmn. dan literatur elekironik.

142 Pengumpulan data

Padu tahap ini ada ds kegiatan yaitu pengumpulan data dan sampling data.

Pada kegiatan pengumpulan data dilakukan data didapatkan melalil repositor

publie Kasgde, pada link ini httpsd www knpele com datsselssalmansaiid0556m |-

iizcases. Contoh dataset dapat dilihat pada gambar 3.2,

Gambar 3.2 Dataset Penyakit gigi don mulut

Kemudian dilakukan penyeimbangan darn 4 klas vang ado agar hasil
pelatihan model tidak condong ke klas yang datanya banyak menggunakan data

augmentasi.

34.3. Analsis Data
Pada tahap ini dilakukan preprocessing data, data augmentasi dan Ekstraksi

fitur. PreproceEsingy data j,'uitu melakukan pravscale citra, cantras enhancement dan
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median filter. Kemudian dilakukan data sugmentasi sebagai penyeimbangan
dataset. Kemudian dilakukan ekstraksi fitur menggunakan algoritme CNN dengan
model arsitektur VGG16. Selanjutnya melakukan pembagian data menjadi data
latih dan dats validasi.

1.4.4. Pelatihan




BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

n K-Nearest Neighbour (KNN)
Jiskan pada bab ini. di mana

Selama proses pelatihan model, dataset dibagi menjadi dua: B0% sebagai
data pelatihan dan 20% sebagai data pengujian, kemudian Dalam prosesnya
pelatihannya dilakukan penyeimbangan datasel menggunakan Data Augmentssi

43



4.1 Data Augmentasi

Augmentasi citra digunakan untuk menambah dataset. ‘sehingga dapat
meningkatkan akurasi model. Parameter yang digunakan dalam augmentasi citra
ini adalah Mippirg dan rotas acak vaitu gambar akan dirolasi secara acak antara -
15 hingga +15 derujat. Jumlah dataset yang digunakan sebanyak 2626 pada klas
Mouth Ulcer, 2560 data pada klas Garies, 2344 padaklas gigiviris dan 1245 pada
klas hypodontia, total ada 8776 dataset. Setelah dilakukan penyeimbangan dataset
menggunslan Augmentasi datn menghasilkan dats sebanyak 2606 data kelas
Mosith wloer, Caries, gimgivitis dan 2560 data pmhhh:wmnu Untuk lebih
jalasnya dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4_! Jumlah Ihtusct sebelum dan sesudah dilakukan data sugmentasi

Mouth Uleent. 7636
Clrriey 2560 2626
Gingivifis FEE 2626
H:_i]l.'{?dil?l_!r‘u 1240 250

4.3 Ekstraksi Fitur

Pada penelitian awal sistem klasifikasi penyakit gigi dan mulut, metode
ekstraksi fitur vang digunakan adalah pendekatan traditional feature engineering,
yaitu kombinasi fitur morfelogi dan Grey-Level Co-Ocenrrence Matrix (GLCM),
Fitur morfologi bertujuan untuk menangkap karakteristik bentuk dan struktur lesi
pada gambar, sementam GLCM mengekstraksi tekstur dengan menganalisis

hubungan statistik antara intensitas piksel yang berdekatan.
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Mamun. hasil eksperimen awal hanya mencapai akurasi sebesar 61%.
Aburasi yang rendah ini mengindikasikan bahwa fitur-fitur yang diekstraksi tidak
cukup diskriminatif dan robust untuk membedakan berbagai kelas penyakit gigi dan
mulut dengan efektif. Terdapat beberapa kelemahan mendasar pada pendekatan

mulut memiliki variasi yang sangat besar dalam hal sudut pengambilan,
skala, kondisi pencahayaan, serta tingkat keparahan penyakit. Metode
tradisional seperti GLCM umumnya tidak invarian terhadap variasi-variasi
ini. sehingga performanya sangal menurun ketika dihadapkan pada data
dunia nyata yang beragam.
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Berdasarkan pertimbangan diatas, peneliti beralih kepada pendekatan Deep
Leaming dengan menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). Alasan
ilmiah peralihan ini didasarkan pada keunggulan CNN yang secara inherent mampu
mengatesi kelemahan-kelemahan di atas. Di mana CNN melakukan Ekstraksi Fitur

i dan classification. Tahap

feature extraction terdiri dari comwlutional laver, ReLU (activation function),
pooling laver, dan flaiten laver. Sedangkan pada tahap classification terdiri dari
density daver, Arsitektur CNN pada penelitian ini menggunakan model VGG16
defawlt dari fibrary python  tensor flow keras karena kesederhansan dan

efektivitasnya, serta kemampuannya untuk mencapai kinerja vang kuat pada
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berbagai tugas visi komputer, termasuk klasifikasi gambar dan pengenalan objek.
ditunjukkan pada Gambar 4.1.

Berdasarkan Gambar 4.1, arsitektur CNN VGG 16 penelitian ini terdiri dari
input laver dengan ukuran [28x128 piksel, 13 Lapisan Konvolusi (Comv2D +
ReLU) dengan fungsi aktivasi ReLu. 5-Lapisan Max Pooling (MaxPooling2D),

Wit k] (Pustrmliogy) (s, B; 8 W5

Mlmeict rzeal [Eamsdll} Plasea, W, W, ELY Eiviees
Wimiey_tweal | Leewim] Chmes, N, W, NLI) Faiit ]
Wl wssal | Lamll) (wne, W, W, AT v
blanat gad H-.Ll-ll- ey, 4, &, 200) L]

Pr—

Gambar 4.1 Arsitektur CNN untuk Ekstraksi Fitur
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Pada Gambar 4.1 terdapat block| conv] dengan ouput shape (none, |28,
128, 64), di mana none merupakan jumlah bacth size yang bernilai none atau
Aexibie untuk efisiensi memori menyesuaikan hardware, (128, 128) merupakan
dimensi spasial gambar (tinggi x lebar dalam piksel). 64 merupakan jumlah channe!
fitur atau kedalaman fitur (setiap chanmel mempresentasikan fitur yang berbeda).

mbil informasi penting tiap 2x2

fully comrected laver dengan aktivasi sigmoid. Sedangkan pada penelitian ini
metode kombinasi CNN-KNN, akan mengambil nilai feature map dan flatten layer
sebagai ekstraksi fitur, kemudian diklasifikasikan dengan metode KNN, Hasil dan
Ekstraksi fitur menggunakan CNN pada penelitian ini menghasilkan 8191 fitur,
lebah jelasnya dapat dilihat pada Gambar 4.2,
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kognitif 2 atau

banyak jumlah partikel, nilai koefisien kognitif | atau ¢] dan nilai

c2. nilai bobot inersia atau nilai w. Serta juga terdapat 7 sub proses di dalamnya
yaitu menentukan himpunan batas atas dan bawah nilai k, menentukan partikel

. hitung nilai fitmess,

awal, hitung kecepatan partikel. hitung posisi partikel



menetukan phest dan menetukan ghest. Sedangkan untuk keluaran vang dihasilkan
‘berupa hasil prediks,

as atas (ub) dan batas bawah (Ib)
dilakukan secara manual dengan ditentukan di awal. Pada penelitian ini batas
bawah (Ib) sama dengan | dan batas atas (ub) sama dengan 100.

44.2 Menentukan Partikel Awal
Gambar 4.4 menggambar proses yang ada dalam menentukan partikel awal. Pada
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tahap awal algoritme PSO yaitu inisialisasi partikel awal, masukan berupa nilai
ukuran partikel atau jumlah partikel. Kemudian dilakukan proses pembentukan
partikel secars random atau acak dengan range antara nilai b dan ub sesuai pada
proses sebelumnya. Kelusran berupa nilai partikel awal.

bekerja optimal. Pada G

lengkap. proses perhitungan fimness diperoleh melalui proses KNN sampai proses
perhitungan  Akurasi menggunakon persamaan 4.1 dan nilail fitness didapat
menggunakan persamaan 4.2. Masukan dari proses tersebut berupa posisi partikel,
jumlah partikel, untuk keluarannya berupa nilai fitness pada masing-masing posisi
partikel.



. J‘lmllhpﬂnlmr
akurasi = i e 4.1y

fitness = —akarrasi (4.2)

444 Menentukan phest

Penentuan phest digunakan untuk mencari posisi terbaik yang dapat dicapai
oleh setiap partikel Dalam menentukan partike! yang dapat ditetapkan sebagai
phest dengan cara membandingkan phest pada iterusi sebelumnya dengan posisi
partikel yang baru. Pada saat iterasi ke-0 (nol) phest akan bernilai sama dengan



posisi partikel. Pada Gambar 4.6 i
i menunjukkan
. gambaran proses menentukan phest

masukan yang ada
umnya, nilai
Miﬂmmm N o . o . I . . I_J'ih

o i posisl partikel, sedangkan 'h‘ml' Y
selain 0 atan lehih 0 maka S ?
membandingkan nilai fitn ' NN phet bary dengan. cam
baru. Di mana Stss e it yang I dangan pasel partiel yang

yang mempunyai nilai fitwess akan menjadi phesi
3 ¢ yang baru.



4453 Menentukan ghesi

Menentukan ghest digunakan untuk mendapatkan posisi terbaik dari
keseluruhan partikel. Penentuan g#esr dilakukan dengan cara mencari pbest vang
mempunysi nilai fitmess terbaik atau tertinggi. Pada Gambar 4.7 menunjukkan

4.5  Implementasl Optimasi K-Nearest Nelghbor Menggunakan Particle
Swarm Optimization
Penerapan desain algoritme menggunakan Komputer dengan RAM 16 GB.
VGA Nvidia GTX. dan processor core 15 digunakan untuk menjalankan seluruh
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eksperimen penelitian. Selain itu, untuk menjalankannya. aplikasi fupter notebook
dengan Bohasa pemrograman Python versi 3.9.7, Selama proses pelatihan model,

dataset dibagi menjadi dua: §0% sebagai data pelatihan dan 20% sebagai data
pengujian dengan memakai 8350 data lotih dan 2088 data uji. Pada Gambar 4.8
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Gambar 4.9 Data Uji



Berdasarkan apa yang dijelaskan pada bab sebelumnya untuk Parricle
Swram Optimization (PS0) digunakan untuk mengoptimasi MNiki K pado K-Nearest
Neighbar, serta diharapkan nantinya akan didapatkan hasil prediksi yang mendekati
data aktual dengan nilai k yang optimal. Pada proses perhitungannya untuk langkah
awal yang dilakukan yaitu inisialisasi parameter yang digunakan dalam algoritme

batas bawah nilai k (Ib) dan batas atas nilai k (ub). Selanjutnya sesuai dengan
algoritme yang telah dirancang langkah selanjutnya yaitu sebagai berikut:
4.5.1 Menentukan Batas bawah dan atas (Ib dan ub)

Batas bawah dan atas nilai k (Ib dan ub) ditentukan diawal secara manual.
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it # Botps bawah dan baotas atps
2 1b'= [1] # Lower bound R
3 wb = [10@] & Lpper bound k

Kode Program 4.2 Inisialisasi batas bawah dan atas nilai k

ot 1
sty e o A —
& = I.

_t'|:!.'| l.lﬂ.l.dq[,!.]ﬁ e £2 Y ngorandew Fandl] ©

& o e =
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m
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U e P ot deal Juslah b oueek K80 ghesti) 'y
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Kode Program 4.3 Proses Optimasi PSO-KNN

Penjelasan Kode Program 4.3, Proses Particle Swarm Optimization pada
baris ke 2 digunakan untuk menentukan partikel awal secara random/acak dengan
nilai tidak kurang dari batas bawah (1b) dan tidak lebih dari batas atas (ub} sejumiah



banvaknya partikel yang telah ditentukan pada proses sebelumnya. Pada baris 3
digunakan untuk inisialisasi kecepatan awal (iterasi 1), di mana semua partikel
diten nilai sama vaitu bernilai nol (0).Baris 4 digunakan untuk menentukan nilai
awal phest atou focal best, di mana nilai Phest akan bernilai sama dengan partikel
awal. Nilai fitness didapat berdasarkan kode program 5 yang akan dijelaskan pada
sub bab selanjutnya yaitu sub bab 453 Pada baris 5 di ounakan untuk menentukan
nilai awal gﬁuﬁ;‘ﬁ-ﬂ'r ulaum.ﬂnil.ﬁﬁhlk inistalisasi variabel pest fitmess
sebagai nﬂi&-’hu!ut ukmtﬁnm

Kemudian baris 8 merupakan fungsi perulangan untuk n'le::lg'ulnng proses
yang ada di dalamnya (baris 9 — 28) sumpai dengan jumlah iterasi yang telah
ditctutikens, Bikis 9 untuk mencetak hasil jumlah terasi yang difakikan: Bt |1

‘merupakan fungsi perulangan untuk mengulang proses yang ada di dalamnya (baris
12220 sampai dengan banyaknya partikel yang telah ditentukan. Baris J2 dan 13
digunakan untuk untuk menghitung nilai fitness masing-masing partike] dengan
carn memonggl class bernama kon _Jlm_wnlmu'w'_k'mpt perhitunagn
ftness, kemudian mencetak hasil nilm partikel beserta nilli fiinessnya. Baris 15
sampai 17 merupnkan fungst logikn unfuk menentukan global best atau ghest,
dimana jika partikel baru memilki fitness }Hﬂghﬁhw dari nilai fitess global

best pada iterasi sebelumnya, maka global best nilai nya sama dengan partikel bam.
jika lebih besar maka nilainya tidak berubah.

Selanjutnya baris 19 sampai 20 merupakan fungsi logika untuk menentukan
partikel local best atan phest, dimana jika partikel baru memilki femess yang lebih

kecil dan nilai fitness local best pada iterasi sebelumnya, maka focal besi nilai nya



sama dengan partikel baru. jika lebih besar maka nilainya tidak berubah. Baris 22
merupakan fungsi perulangan untuk mengulang proses yang ada di dalamnya (baris
23-26) sampai dengan banyaknya partikel yang telah ditentukan, digunakan untuk
menghitung partikel boru dan kecepatsn barw Baris 23 untuk perhitungan
melakukan update kecépatan dengan k
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yang digunakan adalah Koefisien Cagnitif | (c1) sama dengan 0.5, Koefisien Social
2 (€2) sebesar 1.5, Bobot imersia {w) sama dengan 0.3, jumlah dimensi partikel
i, gt | Toinlih pertilead savia a0, Fionitaly et trakisonal suins
dengan 15. Hasil implementasi algoritme PSO-KNN menghasilkan nilai k yang



optimal pada k = 2 dengan nilai firmess sebesar -.914750 dan akurasi yang
dihasilkan sebesar 91.48%.

4.53 Hitung Fitness

Perhitungan fitness ditentukan berdasarkan nilni okurasi vang diubah ke
bentuk negatif menggunakan algoritme K-Mearest Neighbor, Implementasi Hitung

algoritme KNN. Baris 11 untuk mengembalikan fitness sebagai nila akurasi yang
di negatifkan. Contoh hasil keluaran program fungsi hitung fitness dopat dilihat
pada Gambar 4.12, di mana untuk jumlah k = 2 menghasilkan fitness sebesar -
0.914750.
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Baris 4 digunakan untuk menjalankan pelatihan atau trainimg menggunakan KNN.
Baris 5 digunakan untuk membuat prediksi menggunakan KNN. Baris 6 digunakan
untuk menghitung akurasi dor kasifikassi menggunakan KNN, Contoh hasil
keluaran program fungsi hitung fitmess dapat dilihat pada Gambar 4.13.
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Gambar 4.13 Hasil Output Fungsi Klasifikasi KNN

4.7 Pengujlan dan Anallsis

Selanjutnyn akan dilakuksn pengujian parsmeter pada PSO ( Parricle Swarm
Optimization) yang nantinya hasil pengujian akan di analisis sehingga dapat
menghasitkan sustu parameter PSO vang akan menghasilkan akursi yang optimal.
Pengujian ini dilakukan untuk mendapatkan nilaj mia-rata fimess, sehingga akan
dilakukan 5 kali percobaan setisp pengujiannya.

4.7.1. Hasll dan Fengujlan Jumiah Iterasi Maksimum

Berdasarkan perancangan pengujian yang dilakukan pada bab sebelumnya,
kemudimn dilakukan pengujian jumish erssi maksimum i dengan jnan agar
dapal mengetahui Jumlah Iterasi yang akan menghasilkan solusi ferbaik. Jumlah
iterasi yang diujikan adalah 10, 15, 20, 25, 50 dan Wdﬂﬂm sebanvak 3
kali percobaan. Solusi terbaik diambil dari nilai rata-rata fitness yang terendah.
Tabel 4.4 menunjukkan hasil pﬁugﬂ;mu;umhhﬂnﬂ{ maksimum yang telah

dilakukan.
Tabel 4.2 Hasil Pengujian Jumlah lerasi Maksimum
Banyak Parmikel =5, w=3,cl = L.5.c2 = L5
Jumlah Mila fitmess percobaan ke- Rerata fitness
licrasi




Lik]

0 09134 49124 | 015z | 0047 | 09123 00114
15 | D852 | $e152 | o152 | D@15z | eeis 09152
0 | £ois2 | ®@1s2 | Daisz | ez | beis 09152
L] TR DEI57 | o152 | ez | belsr | oS

Gambar 4. 14 Grafik Hasil Pengujian Jumiah lierasi Teihudap Nilai Rata-rata
Sitness

Sesuai dengan Gambar 4.14, dopat dilihat nilai rata-rata fitness yang
dihasilkan stabil diangka -0,9152 dan telah mencapai titik optimal pada fimess



L]

tersebut, Sehingga pada jumlah iterasi lebih dari |5 sedoh menghasilkan rerata

[fitness terendoh.

4.7.2, Hasll dan Analisis Pengujlan Jumlah Partikel

Berdasarkan perancangan pengujian vang dilakukan pada bab sebelumnya,
kemudian dilakukan pengujian jumiah partikebyang akan dilakukan sebanyak 5 kali
percobaan dengan jumlah partikel yang ditjikan berttirut turut sejumilah 3, 10, 15,
20, 25. Tujusn pengujiun ini dilakukan untuk mengetahui jumlah partikel yang
dapat menghasilkan solusi terbalk, di mana solusi térbaik diambil dari nilai rata-
rala fitness yang terendah. Pada Tabel 4.5 menunjukkan hasil dari pengujian banyak

partikel yang telah dilakukan.

Tabel 4.3 Hasi| Pengujian Jumlah Partikel

termake=15; w=0.8, ¢l=1:35. c2=1.5
Jumlah Milna fftmess percobann ke- Rerata
Purtikel fifmexy
1 2 3 4 5
1 k9124 0,52 8152 -0.w]52 2124 -0, [ 4db
1L LBE5 9152 ~.9]52 19152 {9152 02152
15 R Eonl 40752 09152 18152 (o152 09152
20 -a]52 {19132 HAL8i52 9152 -l 52 -0,2151
25 HF2132 9152 “4a]152 {10157 152 12151

Berdasarkan Pada Tabel 4.5, jumiah partikel vang menghasilkan solusi

terbaik adalah partikel sebanyak [0 dengan nilai mta-rata fitmess yang dihasilkan
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yaitu -0.9152. Sedangkan pengujian jumlah partikel terhadap nilai rata-rata fimess
direpresentasikan dalam grafik yang ditunjukkan pada Gambar 4.15.

Jumlah Partikel

913 4!

i
E
3

dan c2 sebanyak $ kali percobaan dengan nilui kombinasi adalah 0.5, 1, 1.5 dan 2.
Tujuan dilakukannya pengujian agar mendapatkan nilai kombinasi nilai koefisien
kognitif (¢1) dan koefisien social (c2) yang akan menghasilkan solusi terbaik, di
mana solusi terbaik akan diambil berdusarkan nilai Tata-rata fimess yang terendah.



Pada Tabel 4.6 menunjukkan hasil dari pengujian kombinasi nilal variabel ¢l dan
¢2 vang telah dilakukan.

Tabel 4.4 Hasil Pengujian Kombinasi Nilai Vanbel ¢l dan ¢2

Banyuk Partikel=5, itermoks=15, w—iL.§

Milar | Wilmi Milar fiitmess pereobaan ke- Rerata
i
I 5 7 3 3 fitncss

el £l

0.3 (L8 T -.9]153 OETTR AT HLETTR {1 KO0

I A7 H.9]152 9132 49152 9152 02152

L3 401352 09114 0I5z 19152 0124 NOE408

2 AR8152 09153 12132 L9152 H10124 101464

1 0.3 40153 0124 19152 A.9124 4,052 NOE408
| 49152 -0,0124 12132 L0152 00152 101464

1= .9]152 0.8]52 L9124 9752 9124 IR R

2 419124 0047 10124 9124 0§52 Dopi4z

L3 0= 9124 0.9124 19124 1.0047 19124 ] L]
I 10124 0124 A QT La)24 0134 LLOL0ER

13 =0 9] 24 .97 L9124 R st LLB04T 00932

z 9124 .0124 0T 19124 07 00932

2 3 41524 09124 .9124 49124 £ U047 H0I0EG

| b4 24 10124 09124 EURH e -1 24

L3 0.9724 .9124 L.9124 40,9124 0.9T2% 09124

b

419124 L0124 0.9124 09124 EULH ) IR

Pada Tabel 4.6 memperiihatkan bahwa kombinasi nilai ¢l sama dengan 2
dan nilai ¢2 sama dengan 2 menghasilkan nilai rata-rata fimvess terbatk dengan nilsi
rata-rata fitness vang dihasilkan sebesar -0.9152. Pada Gambar 4.16 menunjukkan

grafik hasil pengujian kombinasi nilai variabel cl dan ¢2 terhadap mta-rata ffiteess.



NILAI KOMBINASI C1 DAN C2

(- B o o ) A S B - X N - . ' G NN F -0 3 S R o DO - - I (R TR & 5 Ol |

&
B

B
;

§ ¢

ey L)
S E T

HATA-RATA FITNTSE

g

“0.51-091-001

pengujian pada bab sebelumnya nilai i'na'xinyaug divjikan adalah 0.1, 0.2,
0.3, 0.4, (1.3, 0.6, 0.7, 0.8 dan 0.9, Tujuan dilakukannya pengujian ini adalah untak
mengetnhui nifai variabel bobot inersia yang dapat menghasilkan solusi terbaik, di
mana solusi terbaik diambil dari nilai rata-rata fitness yang terendah, Pada Tabel
4.7 menunjukkan hasil pengujian nilai varizbel bobot inersia yang telah dilakukan.



Tabel 4.5 Hasil Pengujian Nilai Variabel Bobot Inersia

70

Banyik partikel=135. itermaks=13, ¢l=2, ¢2=2.
Milar Nilai ffmess percobaan ke- Rerata
hobot {w} I s = - = fitness
ol -.91352 -.B]52 -0L.0047 43,9152 091352 -0.9]31]
{ LI o5z 41,9152 -0.0f52 .0124 f0}52 1071464
a3 19152 09152 -(LRI52 40,9152 089152 09152
o4 .91 52 09152 -(Loiz4 18152 L9124 101408
a5 S L] ekl 0124 -ej52 A u]52 -0.9124 A 91408
LI L8047 09123 ~[LErz4 £.9124 ALB4T 90932
ny 50124 -6 0047 =i T A 9047 Rl 4.90932
LR} AL 24 9124 L8124 9124 L1 24 02124
(L 9] 24 {18878 (L0047 4.9047 L9124 SIRLISE

Berdssarkan Tabel 4.7 nilai bobol inersia (w) sama dengan 0.3

menghasilkan milai rata-rata fieess terbatk dengon nilai rats-min ftmess yang

dibasilkan sebesar -1.9152. Padn Gambar 4.17 diperlihatkan disgram  hasil

pengujian nilai bobot inersia (w) terhadap rata-rata fimess,
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Bobot Inersia (w)

R T

Fih

sia dirubal mulai mm arti el

Dengan menggunakan parameter PS dari pengujian sebelummyn

jengan 15, 2l 10, c1 dan c2 bernilai 0.5 dan
1.5, bobot inersia sama dengan 0.3lebih jelasnya dapat dilihat pada Tabel 4.8.
Evaluasi model PSO-KNN menghasilkan akurssi sebesar 91.67% dengan
menggunakan nilai k yang optimal hasil optimasi yaitu 2, Lebih jelasnya dapat
dilihat pada hasil confusion matrix pads Gambar 4.18, Di mana hasil precission,
recall dan fl-score yang didapat sebesar 92%.



Tabel 4.6 Parameter PSO
Nama Purameter | Nilui Parsmeter
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Gambar 4. 18 Confusion Matrix PSO-KNN

Tabel 4.7 Hasil Akurast KNN dan PSO-KNN

Noma Porameter | Nilni Parnmsor
KNN (le=1) AT
KMNN (k=2) 01.6T
KNN ik=3) LR R
KNN (k=4) o, 18%
KNN (k=3) 8,17
KNN (k=) £H,03%
KNN (k=T) B7.16%
KNN (k=#) K7.64%
KNN (k=0) i, 1 5%
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Berdasarkan hasil akurasi pada k benilai | sampai 10 pada Tabel 4.9, PSO-

KNN terbukti dapat mengatasi kelemahan KNN dapat menentukan nilai k. Di mana

jika menggunakan KNNbiasa. yang nilai k-nyva akan ditentukan secara manual atau

adaptif dan cenderung menulih angka ganjil sepertt 3 ataw |. Sedanghkan menurut
PSO-KNN nilai k yang optimal adalah 2 dan terbukti bahwa filai PSO-KNN
menghasilkan nilai akurasi yang lebih optimal. Selanjutnya uniuk membuktikan
lebili lanjut PSO dalam mengatasi kelemahan KNN, maka dilakukan Pengujian

akurasi algoritme PSO-KNN akan dilakukan sehanyak 5 kali dan setiap pengujian

data pelatihan serta data uji tidak sama. Dari kasil pengujion menghasilkan mts-rata

akurasi sebesar 91.59%, dengan nila k yang optimal berbeda-beda dapat dilihat

pada Tabel 3.10. Kemudian dilakukon pengujian mengaunakan congfesion matrix
sebanyak 5 kali dan menghasilkan mta-raty precizson w‘:}!jﬁ-nwn dan

Fi-score sehesar 91.4%, dapat dilihat pada Gambar 4.19.

Tabel 4.8 Hasil Akurasi KNN-PSO
Percobpan | Akurasi | il K Optimal

Folds LTI 2

Folds 2 B152% |

Folds 3 QL. 6T 2

Folds 4 B1.52% |

Folds 5 9] 58% i 2
Rota-rala 1.5%
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Performa PSO-KNN
= F

2 Fi : ata

Folds 3 Rats-:

Faldhs. b

jel (folds) menunjukkan bohwa Particle Swarm O
penentuan nilai parameter k optimal. Kelemahan trad
enentun nilsi K yang bersifat trial-and-gfror d

tinggi dan stabil di sekitar 91.6% untuk semua percobaan. Nilai k optimal yang
dihasilkan oleh PSO bervarizisi anta entmjukkan bahwa algoritma ini
mampu beradaptasi dengan karakteristik data yang mungkin berbeda pada setiap
fold validasi silang.

Stabilitas performa yang ditunjukkan yang ditunjukkan pada Gambar 4.19,
dengan standar deviasi yang sangat rendah mengindikasikan bahwa PSO tidak
hanya menemukan nilai k yang oplimal, tetapi juga nilsi yang robust terhadap
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variasi dalam data training. Hal ini membuktikan bahwa pendekatan optimasi
berbasis swarm intelligence seperti PSO  efektif dalam menpotomasi dan
meningkatkan proses seleksi parameter pada KNN, sekaligus mengeliminasi

ketergantungan pads pendekatan manual yang tidak efisien.

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa integrasi PSO dengan KNN
menjewab tantangan utama dﬂlmm dencan menyediakan metode
yang sistematis, otomatis, dan efektif untuk menentukan pammeter optimal. vang
padaakhimya menghasilkan model klasifikasi dengan akurasi tinggi dan konsisten.

Dalam penelitian ini, karena ekstraksi fitumys menggunakan CNN maka
dirasn perlu dilakukan perbondingan dengan Algoritme €NN sampdi. tahap
klastfikasinyn. Arsitektur algoritme CNN yang digunakan sama dengan arsitektur
CNN pada tahap ekstraksi fitur pada penelitian ini, dengan ditambahkan layer fully
connecfed sebagai proses kalsifikasi dari CNN. Parameter yang digunaskan CNN
seperti pada Tabel 4.11. Arsitektur CNN untuk klasifikasi lebih jelasnva dapat
dilihit pada Gambar4.20, Optimizer yang digunakun adalah adam karena optimizer
Adam dipilih berkinerja lebih baik pada data augmentasi. Seperti pada “adam’. ia
menggabungkan dua pengoptimal yang berbeda (yaitu smsprop dan adagrad),
Jumlah epoch yang digunaknn berjumiah 15, lerming mre sebesar 001 dan barch

wize sehesar 32,

Tabel 4.9, Parameter CNN
Activation Soltmax

Optimazer Adom




Learning Rate [T)
Buich Sie )
Lass Funchion Sparse Coteponical cooss entropy
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Berdasarkan Gambar 4.21, Pengujian dilakukan sebanyak 5 dan
menghasilkan akurasi setiap pengujiannya sebesar 90.09%, 90.61%, 91%, 89.57%,
90.43%, dengan rata-rata akurasi yang didapatkan sebesar 90.03%, selanjutnya
dilakukan pengujian performa dengan menggunakan confiesion matrix sebanyak 5
model percobaan (fold) dan menghasilkan rata-rata precision sebesar 90.2%, recall
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sehesar 89.8% dan fl-score sebesar 89.6%, lebih jelasnya dapat dilihat pada
Gambar 4.22.

Dari hasil pengujian di atas didapat hasil akurasi klasifikasi penyakit gigi
dan mulut menggunakan metode usulan yaitu PSO-KNN dengan ekstraksi fitur




BAB 5
PENLUTUP

PSO banyak diterapkan s ehingga pada penelitian ini
diusulkan metode PSO-KNN untuk memperbaiki kinerja algoritma KNN

Paia penelitian ini menggunakan dataset sebanyak 8776 data citra penyakit
gigi dan mulut, pada perhitungan metode PSO-KNN dengan menggunakan iterasi
sebesar 15, jumiah partikel sebesar 10 , nilai ¢1 sebesar 0.5 dan c2 sebesar | serta
bobat inersia sebesar 0.3 dalam eksperimen yang sebanvak 5 folds crose validasi

7



menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 91.59%, precision sebesar 91.6%, recall dan
fl-score sebesar 91,4%. Perbedaan KNN tanpa optimasi PSO pada penelitian ini
adalah efektif dan kecepatan dalam pencarian nilsi K. Jadi metode PSO-KNN lebih
cepat serta efektif waktu dalam pencarian nilai K dan menghasilkan akurasi yang

optimal. Jadi Secara keseluruhan algoritma PSOK-NN dapat memperbaiki

kesalahan, temuan ba
penelitian selanjutnya. Saran yang disusun harus didasarkan atas hasil penelitian

yang dilakukan.

Berdasarkan hasil penelitian dan kesimpulan yang diperoleh. beberapa saran
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PSO, disarankan untuk membandingkan dengan algoritma optimasi lain seperti
Genetic Algorithm (GA), Grey Wolf Optimizer (GWO), atau Ant Colony
Optimization (ACO) dalam menentukan nilai k optimal pads KNN. Penggunaan
Arsitektur CNN yang Lebih Komplek (seperti ResNet. EfficientNet. atau Vision
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