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INTISARI

Malaria merupakan salah satu penyakit infeksi menular yang hingga saat ini
masih mengancam kehidupan manusia. Morbiditas malaria jika dilihat berdasarkan
provinsi menunjukan wilayah Indonesia Bagian Timur merupakan daerah dengan
Annual Parasite Incidence (API) tertinggi, yaitu Papua, Papua Barat, NTT dan
Maluku. Hal inilah yang menjadi perhatian untuk terus adanya upaya pengendalian
dan eliminasi malaria di wilayah endemis tinggi malaria tersebut.

Oleh sebab itu, untuk menjawab bagaimana memberikan inovasi di bidang
teknologi dalam upaya mempercepat eliminasi malaria, penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasi dataset berupa gambar sel darah merah terinfeksi malaria sebagai
salah satu cara untuk proses diagnosis menggunakan Deep Learning dengan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) yang diberi perbaikan pada usulan
model baru yang digunakan.

Hasil yang diperoleh dalam penelitian menunjukan keberhasilan penggunaan
model usulan dipengaruhi oleh tahap pra pemrosesan serta fungsi dropout
regularization yang digunakan. Nilai akurasi diperoleh sebesar 0.9901 atau 99.01%,
presisi 0.9889, recall 0.9901 dan F1 score sebesar 0.9894. Akan tetapi proses
inferensi dalam hal ini menguji jaringan pembelajaran dengan mengumpankan
gambar sel darah merah yang benar-benar baru diluar set data yang digunakan belum
diterapkan sehingga menjadi keterbatasan dalam penelitian dan usulan bagi
pengembangan kedepan.

Kata kunci: Klasifikasi, Sel darah merah terinfeksi malaria, Convolutional Neural
Network (CNN), Dropout regularization



ABSTRACT

Malaria is a contagious infectious disease that is still threatening human life.
Malaria morbidity based on province shows that Eastern Indonesia is the area with
the highest Annual Parasite Incidence (API), namely Papua, West Papua, NTT, and
Maluku. This is a concern for the continued efforts to control and eliminate malaria in
these high malaria-endemic areas.

Therefore, to answer how to provide innovation in technology to accelerate the
elimination of malaria, this study aims to classify the dataset in the form of images of
malaria-infected red blood cells as a way to process the diagnosis using Deep
Learning with the Convolutional Neural Network (CNN) algorithm. given
improvements to the proposed new model used.

The results obtained in this study show that the success of using the proposed
model is influenced by the pre-processing stage and the dropout regularization
function used. The accuracy value obtained is 99.01%, precision 0.9889, recall
0.9901 and F1 score of 0.9894. However, the inference process, in this case, tests the
learning network by feeding a completely new image of red blood cells outside of the
data set used has not been applied so that there are limitations in research and
suggestions for future development.

Keywords: Classification, Malaria-infected red blood cells, Convolutional Neural
Network (CNN).
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Malaria adalah salah satu penyakit infeksi menular serius yang mengancam
kehidupan manusia. Penyakit ini disebabkan oleh plasmodium dari nyamuk
Anopheles yang ditularkan melalui gigitan nyamuk tersebut. Plasmodium yang
terbawa dari gigitan nyamuk Anopheles betina ini akan hidup dan berkembang
biak di dalam sel darah merah manusia yang jika tidak ditangani dengan cepat dan
tepat dapat menyebabkan kematian [1]. Berdasarkan data dari World Health
Organization (WHO) kasus malaria di seluruh dunia hingga tahun 2018 mencapai
228 juta dengan jumlah kematian sebanyak 405.000 per tahun yang termasuk di

dalamnya adalah Kawasan Asia Tenggara, khususnya Indonesia [2].

Melalui Pusat Data dan Informasi Kesehatan Kementerian RI, diperoleh
informasi tren malaria di Indonesia sejak tahun 2011 terus mengalami penurunan,
yang menunjukan bahwa penanggulangan dan program pengendalian pemerintah
telah cukup berhasil dilaksanakan. Akan tetapi morbiditas malaria yang
ditentukan dengan Annual Parasite Incidence (API) jika dilihat berdasarkan
provinsi menunjukan wilayah Indonesia Bagian Timur merupakan daerah dengan

API tertinggi, yaitu Papua, Papua Barat, NTT dan Maluku [3]. Hal ini yang



kemudian masih menjadi perhatian untuk terus diupayakannya program eliminasi

khususnya di berbagai wilayah endemis tinggi malaria tersebut.

Penemuan terhadap kasus malaria dilakukan melalui konfirmasi hasil
laboratorium yang menggunakan mikroskop ataupun rapid diagnostic test, yang
hingga saat ini merupakan metode utama yang dilakukan untuk diagnosis malaria.
Diagnosis dilakukan berdasarkan gejala klinis yang ditemukan seperti
menggigil,demam, sakit kepala, lemas, dll, pemeriksaan darah maupun
pemeriksaan lainnya [4]. Berbagai alat dan strategi dalam penanggulangan
malaria akan sangat baik untuk mempercepat kemajuan upaya eliminasi dan
penurunan kasus kematian akibat malaria, termasuk kemungkinan adanya inovasi

dan alat baru untuk proses diagnosis maupun obat antimalaria yang lebih efektif

[5].

Hal ini kemudian jika dikaitkan dengan bidang teknologi saat ini, Artificial
Intelligence (Al) merupakan salah satu bidang ilmu yang turut memberikan
inovasi di bidang medis. Berbagai penelitian menggunakan set data medis yang
besar baik dalam melakukan pengelompokan data, image analysis dengan
machine learning [6], ataupun mendiagnosis penyakit malaria secara otomatis
berbasis komputer lainnya [4][7]. Selain daripada itu, Deep learning juga telah
menjadi bagian dari penelitian banyak orang yang berkontribusi baik. Hal ini
dikarenakan dalam analisis citra medis, metode inilah yang dianggap menarik dan

yang paling efektif untuk digunakan, selain itu merupakan pendekatan



pembelajaran mesin terawasi (supervised machine learning) yang merupakan
variasi dari model jaringan saraf tetapi dengan kesetaraan cukup besar dengan

otak manusia [8].

Oleh sebab itu, untuk menjawab bagaimana memberikan inovasi dengan
dataset medis yang besar dalam membantu usaha eliminasi malaria, penelitian ini
bertujuan untuk melakukan klasifikasi dataset berupa gambar sel darah merah
yang terinfeksi dan tidak terinfeksi malaria sebagai salah satu cara diagnosis
malaria, dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN).
Sehingga dengan adanya penelitian ini, kiranya dalam pengembangannya ke
depan dapat membantu dalam pengambilan keputusan serta upaya eliminasi

malaria khususnya Wilayah Timur Indonesia.

1.2 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas maka masalah yang dapat dirumuskan adalah :

a Bagaimana mengklasifikasikan sel darah merah manusia ke dalam kelas
terinfeksi malaria atau tidak terinfeksi Malaria, dengan menggunakan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) ?

b. Bagaimana validasi terhadap akurasi yang dihasilkan dari klasifikasi
gambar sel darah merah tersebut?

1.3 Batasan Masalah



Dari hasil perumusan masalah, diperoleh batasan masalah dalam penelitian ini
yaitu sebagai berikut:

a Metode yang digunakan dalam melakukan proses klasifikasi gambar sel
darah merah yang terinfeksi malaria dan tidak terinfeksi malaria ini adalah
Convolutional Neural Network (CNN).

b. Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan adalah Kaggle dataset.

¢ Dataset gambar yang digunakan berformat jpg dan terdiri dari 2 kelas

yaitu citra dengan kondisi “Infected” dan “Uninfected”.

1.4 Keaslian Penelitian

Penelitian yang dilakukan oleh penulis tentang “KLASIFIKASI CITRA SEL
DARAH MERAH TERINFEKSI MALARIA MENGGUNAKAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)” benar adanya dan belum
pernah dilakukan oleh peneliti sebelumnya dan karya tulis yang pernah ada

dijadikan penulis sebagai acuan dan referensi untuk melengkapi penelitian ini.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat / kontribusi dalam penelitian ini adalah:

1 Bagi para dokter atau tim medis dan kesehatan sebagai alat bantu dalam

melakukan identifikasi yang mendukung pengambilan keputusan berupa



langkah dan tindakan yang perlu dilakukan terhadap pasien penyakit
malaria.

2 Bagi pemerintah sebagai upaya menekan jumlah penderita penyakit
malaria khususnya bagi wilayah tinggi endemi malaria yaitu Indonesia
Bagian Timur.

3 Bagi peneliti, hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi teoritis
dalam ilmu pengetahuan sekaligus dapat digunakan sebagai literatur

maupun pertimbangan bagi peneliti berikutnya.

1.6 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengklasifiasi gambar sel darah merah
yang terinfeksi dan tidak terinfeksi malaria yang dapat digunakan dalam proses

diagnosis penyakit malaria.

1.7 Sistematika Penulisan
Laporan ini secara sistematis berdasarkan tata cara penulisan laporan yang
telah ditetapkan oleh pihak Pascasarjana Universitas Atma Jaya Yogyakarta
dengan urutan penyajian sebagai berikut:
BAB | PENDAHULUAN
Pada Bab ini dipaparkan masalah umum tentang penyususnan laporan

tesis meliputi latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, keaslian



penelitian, manfaat penelitian, tujuan penelitian, serta sistematika penulisan
laporan tesis.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini memuat tinjauan pustaka terkait dengan penelitian tesis yang

dilakukan.

BAB Il LANDASAN TEORI

Bab ini memuat landasan teori terkait dengan penelitian tesis yang

dilakukan.

BAB IV METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi metodologi yang digunakan dalam penelitian tesis,
mencakup pengumpulan data, langkah penelitian serta alur metode yang
digunakan.
BAB V HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai proses pelatihan dan analisa proses
pelatihan tersebut. Dilanjukan dengan pengujian dan evaluasi hasil penelitian
yang didapatkan.
BAB VI KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini merupakan bab akhir dari seluruh rangkaian laporan tesis yang
di dalamnya berisi suatu kesimpulan atas penelitian yang dilakukan. Selain itu
pada bagian ini juga akan dimuat saran-saran dari peneliti baik berupa kritik

dan gagasan untuk penelitian dimasa yang akan datang.



BAB Il

TINJAUAN PUSTAKA

Inovasi teknologi yang diberikan melalui ilmu pengetahuan dalam bidang
medis kini semakin berkembang. Mulai dari big data analytics, image analyisis
dengan machine learning, pendeteksian dini terhadap berbagai penyakit, hingga
proses klasifikasi maupun pengelompokan data medis melalui bidang Artificial
Intelligence [9][10][11]. Penggunaan gambar medis adalah salah satu yang
terbilang penting dalam melakukan proses pendeteksian terhadap suatu penyakit
tertentu [8][12] termasuk di dalamnya penyakit Malaria. Sehingga dalam hal ini,
berbagai penelitian pun dilakukan guna mendukung perkembangan dunia
kesehatan untuk hal tersebut.

Vijayalakshmi A and Rajesh Kanna B (2020) dalam penelitiannya
berkontribusi dengan merancang jaringan Visual Geometry Group (VGG)-SVM
baru dengan transfer learning. Dimana jaringan ini diperkenalkan dengan lapisan
atas BTrain dan membekukan strategi pembelajaran transfer lapisan lainnya.
VGG berperan sebagai pre-trained model, sedangkan SVM sebagai target
classifier. Objek yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Infected Malaria
Falciparum Parasite yang menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 93.1% [13].

Penelitian yang sama dilakukan oleh Shekar, Revathy, and Goud(2020)[14],
yang menggunakan thin blood smears sebagai objeknya. Menggunakan 10 cross-

validation layer dari CNN dengan membandingkan tiga jenis model CNN



berdasarkan keakuratannya kemudian memilih tingkat akurasi yang tepat dan
tinggi. Ketiganya yaitu Basic CNN yang menghasilkan akurasi 94.3%, VGG-19
Frozen CNN 94.3%, dan VGG-19 Fine Tune CNN dengan akurasi tertinggi yaitu
96.4%. Mengangkat masalah pencegahan malaria melalui deteksi dini dengan
dataset yang sama dengan peneliti sebelumnya, Kalkan and Sahingoz (2019)
mempertimbangkan masalah kritis di daerah pedesaan yang bergantung pada
pengalaman ahli patologis, menggunakan model pembelajaran deep learning
CNN dengan 5 fold cross-validation dan 20 epoch juga memperoleh akurasi yang
cukup baik yaitu 95% [15]. Sedangkan Liang et al.,(2017) dengan new 16 layer
CNN modelnya mencapai 97.37% akurasi dalam penelitian mereka [16].
Menyajikan tiga tahapan baru dalam proses diagnosis penyakit malaria,
Delgado-Ortet et al., (2020) menggunakan red blood cells untuk menerapkan
Segmentation Neural Network (SNN) untuk image segmentation dengan 93.72%
akurasi dan metode CNN untuk klasifikasi gambar 87.04% [17]. Berbeda halnya
dengan Suriya, Chandran, and Sumithra(2019) yang mengusulkan Deep
Convolutional Neural Network yang berfokus dengan membandingkan kerugian
validasi (validation loss) dan akurasi dengan menyetel hyper-parameter untuk
mengklasifikasikan gambar serta menghitung Koefisien Kappa dan koefisien
korelasi Matthew [18]. Akurasi yang diperoleh sebesar 98.9%. Dong et al.,
(2017) hadir dengan penelitian serupa dengan melakukan evaluasi terhadap tiga
jenis CNN vyang terkenal diantaranya LeNet, AlexNet, dan GooglLeNet serta

metode SVM digunakan sebagai pembanding. Menghasilkan akurasi LeNet



96.18%, AlexNet 95.79%, GoogleLeNet 98.13%, and SVM 91.66% [25]. Transfer
Learning ResNet50 sebagai salah satu metode pembelajaran pre-trained CNN
juga diusulkan dengan capaian akurasi sebesar 95.4%. (Sai Bharadwaj Reddy and
Sujitha Juliet, 2019) [19].

Kontribusi lain diberikan Yang et al., (2019), dalam penelitian mereka yang
mengusulkan proses diagnosis menggunakan smartphone. Dimana tahapan
identifikasi kandidat parasit menggunakan metode Iterative Global Minimum
Screening (IGMS) dan untuk proses Klasifikasi digunakan Convolutional Neural
Network (CNN) yang disesuaikan [20]. Pada level patch dan level pasien masing -
masing capaian akurasinya adalah 97% dan 78%. Penelitian lain juga memberikan
usulan penggunaan model CNN 12 layer dengan menerapkan gamma correction
dan logaritmic correction pada tahap pra pemrosesan data memperoleh capaian
akurasi dalam pelatihan 99.71% dan akurasi pada data uji sebesar 98.23%(Kumar,
Singh, and Khamparia,2018) [21].

Usulan penggunaan dilatasi kernel berbasis CNN baru dan kuat yang
ditujukan unntuk proses klasifikasi sel darah merah terinfeksi dan tidak terinfeksi
juga disampaikan oleh Abdul Qayyum, Islam and Haque(2019) [22] yang
akurasinya mencapai 96.05%. Diikuti dengan penggunaan metode Multi-
Magnification Deep Residual Network (MM-ResNet) yang memberikan
kontribusi diantaranya pengklasifikasi eritrosit multi-pembesar menggunakan
deep CNN dan kerangka kerja MM-ResNet dengan akurasi sebesar 98.08% oleh

Pattanaik et al., (2020) [23].



Tabel 2.1 Tinjauan Pustaka dari penelitian-penelitian sebelumnya

Peneliti (Tahun) Objek / Domain Metode Akurasi
V|Jaya!akshm| A Infected Malaria CNN — Tll'ansfer
and Rajesh Kanna Falciarum Parasite Learning ( 93.1%
B, 2020[13] P VGG19, SVM)
Basic CNN
Shekar, Revathy Basic CNN, VGG- dan VGG-19
and Goud Thin blood smears 19 Frozen CNN, Frozen CNN
2020[14]’ dan VGG-19 Fine | 94.3% ; VGG-
Tune CNN 19 Fine Tune
CNN 96.4%
Kalkan and
Sahigoz, 2019; s CNN ; 16 layer o . o
Liang et al., 2017 Thin blood smears CNN 95% ; 97.37%
[15][16]

Delgado-Ortet et
al., 2020[17]

Red blood cells

Segmentation
Neural Network
(SNN) untuk
segmentasi citra
dan metode CNN
untuk klasifikasi

SNN 93.72% ,
CNN 87.04%

citra
Suriya, Chandran
and Sumithra, Infecteq blood smear Deep CNN 98.9%
2019 [18] 'm3es
LeNet
Evaluasi CNN 96.18%,
S— (LeNet, AlexNet, AlexNet
2017[24] ’ Red blood cells GoogleLeNet) 95.79%,
dibandingkan GoogleLeNet
dengan SVM 98.13%, dan

SVM 91.66%

Sai Bharadwaj
Reddy and Sujitha

Infected blood smear

Transfer Learning

95.4%

Yang et al., 2019
[20]

(Diambil dengan
kamera smartphone
saat dipasang ke lensa
mata mikroskop)

Juliet, 2019 [19] Image ResNet50
Mengidentifikasi
Blood smear image kandidat parasit
menggunakan

metode Iterative

Global Minimum

Screening (IGMS)
dan klasifikasi

97% dan 78%

dengan CNN
Kumar, Singh and . CNN (12 layer),
Khamparia, 2018 Thin b.|00d smear menerapkan 98.23%
image
[21] gamma
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Peneliti (Tahun) Objek / Domain Metode Akurasi
correction dan
logaritmic
correction
Abdul Qayyum, . Kernel Dilation
Islam and Haque, Blood smear image berbasis CNN 96.05%
2019 [22]
Multi-
Pattanaik et al. Magnifica?tion
2020 [23] ! Blood smear image Deep Residual 98.08%
Network (MM-
ResNet)

Berbagai usulan algoritma dan metode yang digunakan dalam penelitian-
penelitian sebelumnya menggunakan algoritma CNN secara umum, pre-trained
dan transfer learning, menambahkan metode pendukung lain, serta melakukan
perbandingan dari beberapa algoritma yang ada. Sehingga mempertimbangkan hal
tersebut, penelitian ini memberikan usulan metode CNN yang ditingkatkan
melalui proses pengolahan data dan penggunaan dropout regularization dalam

algoritma yang digunakan.
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BAB V

HASIL & PEMBAHASAN

Pengenalan citra sel darah merah yang terinfeksi dan tidak terinfeksi malaria
menggunakan deep learning CNN dengan algoritma yang diusulkan berhasil
dilakukan dengan perolehan akurasi sebesar 0.9901 atau 99.01%. Pengujian
dilakukan terhadap citra dalam dua kelas berbeda sama seperti tahap pelatihan. Proses

pelatihan dan pengujian dipaparkan lebih detail dalam penjelasan berikut.

5.1 Hasil Pelatihan

Pada bagian ini, implementasi model CNN yang dilakukan terhadap citra dalam
folder train yang telah dibagi menggunakan stratified k-fold cross validation
sebanyak 5 fold dengan proses pelatihan jaringan menggunakan 25 epoch
membutuhkan waktu selama 8 jam 30 menit 94 detik pada google colab. Dari hasil
pelatihan ini, terlihat grafik loss dan akurasi diperoleh. Berikut grafik loss dari proses

pelatihan :
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Gambar 5.1 Grafik Loss pada proses pelatihan

Pada gambar 5.1 diatas dapat terlihat bahwa grafik loss yang diperoleh
menunjukan performa yang cukup baik dimana penurunan signifikan loss model dari

kondisi awal 0.6844 perlahan menurun dan stabil hingga 0.0387 pada iterasi terakhir.

Model Accuracy
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Gambar 5.2 Grafik Akurasi pada proses pelatihan
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Untuk hasil akurasi dalam grafik model akurasi pada gambar 5.2 pun memberikan
performa yang baik sejak iterasi pertama. Akurasi yang dimulai dengan 0.5496 atau
54.96% yang secara perlahan mulai naik dan stabil ke nilai akurasi 0.9884 pada
iterasi terakhir. Selanjutnya dari pelatihan model jaringan tersebut, dilakukan
pengujian menyeluruh. Uji validasi (test) terhadap data pelatihan menghasilkan nilai
prediksi yang cukup baik yaitu akurasi mencapai 0.984315 ( 98.43%). Nilai precision

0.984337 dan f1-score 0.984315.

5.2 Hasil Pengujian

Bagian ini memaparkan hasil pengujian terhadap 5.260 citra dalam folder test
dengan jumlah iterasi yang sama yaitu sebanyak 25 epoch. Pengujian dilakukan
menggunakan hasil pelatihan dari model pembelajaran yang disimpan sebelumnya.
Waktu yang diperlukan selama pengujian yaitu 94.17 detik. Hasil pengujian mampu
mencapai tingkat akurasi sebesar 0.9901 atau 99.01%. Detail hasil pengujian

kemudian disajikan dalam matriks evaluasi berikut ini:

Tabel 5.1 Confusion Matrix

Actual Value
Prediction Value Positive Class Negative Class
(Infected) (Uninfected)
Positive Class (Infected) 2604 26
Negative Class
29 2601
(Uninfected)
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Pada tabel 5.1 diatas, ditunjukan bahwa dalam proses identifikasi citra sel darah
merah, sebanyak 2604 yang benar-benar citra sel darah merah yang terinfeksi
terprediksi benar oleh jaringan model pembelajaran sebagai sel darah yang terinfeksi
malaria. Nilai aktual citra terinfeksi malaria yang diprediksi sebagai sel tidak
terinfeksi malaria sebanyak 29, selanjutnya sebanyak 26 sel darah dengan nilai aktual
tidak terinfeksi malaria dikenali sebagai citra yang terinfeksi dan 2601 citra yang

benar-benar masuk dalam kelas tidak terinfeksi, teridentifikasi dengan benar.

Selain nilai akurasi, diperoleh juga nilai precision, recall dan f-1 score dari

confusion matrix yang ada. Berikut ini tabel hasil klasifikasinya:

Tabel 5.2 Classification Report

Precision Recall F1-score

Infected 0.9889 0.9901 0.9894
Uninfected 0.9938 0.9889 0.9901
Avg/total 0.99135 0.9895 0.98975

Nilai presisi (precision) yang digambarkan dalam tabel 5.2 diatas menampilkan
tingkat keakuratan antara data yang diminta dengan hasil yang diprediksi oleh model
dimana untuk kelas citra terinfeksi (infected) 0.9889 dan kelas tidak terinfeksi
(uninfected) terprediksi 0.9938 sehingga nilai rata-rata presisi yang diperoleh sebesar
0.99135 atau 99.13%. Perolehan nilai presisi dapat dijelaskan dalam perhitungan

dengan persaman berikut:
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Selanjutnya adalah nilai recall yaitu keberhasilan model dalam menemukan
kembali sebuah informasi yang tergambar dalam tabel hasil klasifikasi diatas pada
kelas terinfeksi (infected) 0.9901 dan tidak terinfeksi (uninfected) memperoleh nilai
yaitu 0.9889 dan rata-rata recall yang diperoleh sebesar 0.9895 atau 98.95%

terprediksi dengan baik.

Nilai yang terakhir ditampilkan dalam tabel 5.2 adalah nilai f1-score. F1 score
merupakan nilai rata-rata tertimbang dari nilai presicion dan recall. Yang nilainya
ditunjukan dalam tabel dengan hasil yaitu 0.9894 untuk kelas terinfeksi (infected) dan
0.9901 untuk kelas tidak terinfeksi (uninfected). Rata-rata nilai fl-score yang

diperoleh adalah 0.98975 atau 98.97%.

Penelitian ini menunjukan bahwa usulan model pembelajaran yang digunakan
berjalan cukup baik dalam pelatihan jaringan maupun pengujian. Selain penggunaan
dropout regularization, fungsi aktivasi dan optimizer juga turut mendukung. Tak
kalah pentingnya dengan tahapan pra pemrosesan. Seluruh aspek mulai dari awal
hingga model dijalankan berperan penting sehingga diperoleh nilai akurasi sebesar

0.9901 atau 99.01%.

5.3 Inferensi

Dalam konteks deployment aplikasi, inferensi ditujukan untuk menguji jaringan
pembelajaran agar dapat mengklasifikasi citra sel darah merah dengan

mengumpankan gambar sel darah merah manusia yang benar-benar baru dan diluar
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set data yang telah digunakan sebelumnya dalam pelatihan maupun pengujian. Akan
tetapi sebagai keterbatasan dalam penelitian ini, proses inferensi belum diterapkan.
Sehingga kedepan dapat dilakukan pengembangan penelitian dengan menerapkan

proses tersebut.
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BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil ekperimen yang telah dilakukan dalam penelitian, maka dapat

disimpulkan bahwa:

1 Citra sel darah merah yang terinfeksi (berparasit) dan tidak terinfeksi dapat
diklasifikasi dengan baik oleh usulan model yang digunakan dalam jaringan

pembelajaran.

2 Penggunaan dropout regularization sebagai cara memperbaiki jaringan
melalui usulan yang ada memberikan hasil yang baik. Peningkatan signifikan
yang dihasilkan dari penggunaan dropout dengan regularisasi max-norm tidak
terlepas dari angka learning rate dan nilai momentum. Hal ini ditandai dengan

tingginya akurasi yang diperoleh dalam evaluasi sebesar 0.9901 atau 99.01%.

3. Tahapan pra pemrosesan dan augmentasi data juga memberikan pengaruh
penting lainnya dalam keberhasilan pengenalan citra sel darah merah

terinfeksi malaria dalam penelitian ini.

Sebagai saran penelitian kedepan, dapat dilakukan pengembangan dengan
mencoba melihat perbandingan penggunaan fungsi aktivasi lainnya dengan model

yang diusulkan, berbagai jaringan pre-trained CNN maupun implementasinya
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menggunakan aplikasi yang terhubung ke smartphone agar lebih memudahkan

kedepan.
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