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ABSTRAK

Penyakit tanaman tebu merupakan faktor yang paling merugikan petani dan
pabrik gula karena menurunkan hasil panen tebu secara signifikan. Beberapa jenis
penyakit tanaman tebu yang ditemukan disebut sebagai klasifikasi multikelas.
Selain itu, dalam satu batang tebu yang sama bisa diserang lebih dari satu jenis
penyakit disebut sebagai klasifikasi multilabel. Permasalahan ini semakin
kompleks saat diketahui bahwa pakar tanaman tebu tidak cepat tanggap
membantu petani mengidentifikasi penyakit yang ada di lapangan. Diusulkan
solusi berupa pembuatan algoritme yang memiliki kemampuan analisis dan
identifikasi penyakit seperti seorang pakar berdasarkan gejala yang muncul.
Algoritme ini merupakan dasar dari sebuah sistem pakar yang akan
dikembangkan. Berdasarkan hasil pengamatan terhadap pola dan karakteristik
data, maka metode pengklasifikasi yang digunakan adalah Extreme Learning
Machine (ELM). ELM sering digunkan oleh para peneliti terdahulu untuk
melakukan klasifikasi karena waktu komputasinya yang relatif lebih cepat
dibandingkan metode pengklasifikasi lain. Meskipun relatif lebih cepat, namun
akurasi ELM cenderung tidak terlalu tinggi untuk mengklasifikasikan data yang
multilabel dan multikelas. Salah satu penyebabnya adalah pembangkitan nilai
bobot dan bias yang dilakukan secara acak di awal proses ELM. Kelemahan ELM ini
diusulkan untuk diperbaiki dengan menggabungkannya dengan metode
metaheuristik yaitu Particle Swarm Optimization (PSO) yang telah dimodifikasi.
Metode usulan ELM-Modifikasi PSO ini menghasilkan tingkat akurasi sebesar
91,29%, nilai precision 90,72% dan nilai recall 90,03%.

Kata kunci: Tebu, Klasifikasi, Extreme Learning Machine, Particle Swarm
Optimization
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BAB1 PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit yang menyerang tanaman tebu merupakan faktor yang paling
mengurangi hasil panen tebu di Indonesia. Penyakit tanaman tebu adalah kendala
utama yang memengaruhi produktivitas tebu di seluruh dunia, yang dapat secara
umum dapat disebabkan oleh jamur, bakteri, virus dan fitoplasma (Sundar et al.,
2015). Adanya penyakit pada tebu ditandai dengan munculnya gejala. Ketika
muncul sebuah gejala penyakit pada tebu, secepat mungkin petani harus
melakukan identifikasi penyakit dan segera memberi perlakuan khusus sebagai
upaya penyembuhan (Viswanathan & Rao, 2011). Kurangnya pengetahuan petani
dan kurang pedulinya pihak pabrik menyebabkan tebu yang terserang penyakit
kerap diabaikan. Intensitas penyuluhan terhadap petani pun sangat jarang saat tak
ada penyakit yang menjadi wabah dalam jumlah besar. Kondisi ini juga diperparah
akibat para peneliti tanaman perkebunan yang jarang terjun langsung ke lapangan
(Kadir & Garuda, 2015). Bahkan pada satu batang tebu yang sama memiliki
kemungkinan untuk terserang lebih dari satu jenis penyakit. Hal-hal tersebut
menyebabkan mewabahnya penyakit tanaman tebu semakin susah diselesaikan
dengan cepat.

Permasalahan identifikasi penyakit tebu dapat diselesaikan dengan
melakukan pendeteksian dini. Salah satu caranya adalah mengadopsi dan
menerapkan kecerdasan seorang pakar tanaman tebu ke dalam sebuah sistem
cerdas (Maseleno & Hasan, 2012). Sistem cerdas memproses pengetahuan yang
telah dimasukkan kemudian memproses dan menghasilkan sebuah keputusan
berdasarkan algoritme yang digunakan. Berdasarkan hasil dari keputusan itulah
dapat dibandingkan dengan keputusan dari seorang pakar untuk mengetahui
kebaikan kualitas algoritme yang telah diterapkan (Rich, Knight, & Nair, 2009).

Salah satu algoritme dalam sistem cerdas yang dapat digunakan untuk
melakukan identifikasi dan klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM) dan
Jaringan Saraf Tiruan (JST) (Allen, Rubaai, & Chawla, 2016). JST memiliki tingkat
keandalan cukup baik dalam melakukan klasifikasi data yang memiliki
kompleksitas tinggi (Hagan, Demuth, & Beale, 1995). Beberapa contoh model JST
yang dapat menyelesaikan masalah klasifikasi adalah Multilayer Perceptron (MLP)
(Sivaram & Hermansky, 2012), Convolutional Neural Network (CNN) (T. Chen et al.,
2017) dan Extreme Learning Machine (ELM) (Tang et al., 2015).

ELM merupakan salah satu model JST yang sering digunakan untuk
menyelesaikan permasalahan prediksi dan klasifikasi. Beberapa kelebihan yang
menyebabkan ELM digemari adalah tingkat efisiensinya yang tinggi, mudah
diimplementasikan, mampu mengatasi permasalahan regresi dan klasifikasi
dengan banyak kelas dalam waktu yang relatif lebih singkat dibandingan model
JST yang lain (Liu et al., 2015).

Penelitian terdahulu yang menerapkan ELM sebagai metode klasifikasi
salah satunya untuk mengidentifikasi penyakit jarak pagar. Data yang digunakan
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berupa data primer sejumlah 166 data gejala penyakit yang diklasifikasikan ke
dalam 9 kelas keluaran. Hasilnya ELM mampu mencapai akurasi terbaik sebesar
66,67% dengan rata-rata akurasi terbaik 60,61% dari 10 kali pengujian (Saragih,
Fajri, et al., 2018). Dengan menggunakan data yang sama dan optimasi bobot
neuron ELM menggunakan metode Simulated Annealing yang telah dimodifikasi,
hasil akurasi klasifikasi terbaik mencapai 94,74% dengan rata-rata akurasi
mencapai 90.95% dari 10 kali pengujian (Saragih, Mahmudy, et al., 2018). Tingkat
akurasi klasifikasi tersebut sangat baik, namun pengujian hanya fokus terhadap
akurasi dan tidak melakukan pengukuran waktu sebagai bukti untuk justifikasi
kebaikan metode yang diusulkan.

Meskipun dapat diandalkan untuk menyelesaikan permasalahan
klasifikasi, sebenarnya metode ELM masih memiliki kelemahan (Meilia, Setiawan,
& Santoso, 2018). Selain perbedan jumlah neuron yang memengaruhi performa
ELM, salah satu kelemahan lainnya adalah mekanisme pemberian nilai pada bobot
awal ELM masih menggunakan nilai acak. Pengacakan nilai bobot ELM
menyebabkan kemungkinan hasil klasifikasi tidak optimal. Solusi penyelesaikan
masalah ini adalah dengan menerapkan metode optimasi meta-heuristic (Huang,
Huang, Song, & You, 2015), salah satunya adalah Particle Swarm Optimization
(PSO).

PSO merupakan salah satu algoritme berbasis swarm intelligents yang
merupakan bagian dari evolutionary computing (Marini & Walczak, 2015).
Algoritme PSO ini telah banyak digunakan untuk menyelesaikan permasalahan
optimasi dan memiliki kelebihan dibandingkan algoritme evolusi lainnya karena
PSO memiliki kecenderungan untuk cepat konvergen dan membutuhkan sedikit
parameter dalam implementasinya, juga dapat menghasilkan performa optimasi
yang baik (Khare & Rangnekar, 2013).

Penelitian terdahulu telah membuktikan bahwa PSQO telah memberikan
hasil yang baik dalam mengoptimasi solusi penyelesaian permasalahan klasifikasi
multikelas (Ardjani, Sadouni, & Benyettou, 2010), klasifikasi intrusi (Tama & Rhee,
2015) dan penyakit syaraf (Subasi, 2013).

Berdasarkan studi pustaka yang telah dilakukan, penerapan ELM untuk
identifikasi penyakit tanaman sebenarnya telah menunjukkan hasil yang cukup
baik namun belum optimal. Kekurangan dari metode ELM dapat diperbaiki dengan
menerapkan algoritme meta-heuristic yaitu PSO (Saraswathi et al., 2013). Namun
agar dapat menghasilkan solusi yang optimal, PSO harus disuaikan dengan
kebutuhan metode penyelesaian masalah yang akan dioptimasi. Dengan
demikian, modifikasi PSO perlu dilakukan. Modifikasi terhadap PSO yang diusulkan
pada penelitian ini yaitu pembaruan pergerakan dan kecepatan partikel dengan
pendekatan time-variant. Harapan dari modifikasi ini adalah PSO yang merupakan
algoritme meta-heuristic berbasis populasi mampu melakukan pencarian solusi
optimum lokal yang menjadi kelemahannya tanpa harus melakukan hibridisasi
dengan metode pencarian solusi optimum lokal. Selain itu pada akhir pencarian
solusi PSO diharapkan tetap mampu menemukan solusi optimum global.
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1.2 Identifikasi Masalah

Pada penelitian ini dilakukan uji coba untuk mengetahui keandalan metode
yang diusulkan dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi dengan data yang
multilabel, artinya sebuah data dapat masuk ke dalam lebih satu jenis kelas
penyakit. Selain data yang multilabel, ada beberapa kelas berbeda yang menjadi
kelas target dari suatu gejala penyakit. Proses klasifikasi dengan jumlah kelas lebih
dari 2 disebut sebagai klasifikasi multikelas. Semakin banyak jumlah kelas target,
semakin tinggi tingkat kesulitan klasifikasi.

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan, maka rumusan masalah
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana pengaruh dari perubahan parameter jumlah neuron pada
hidden layer terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Extreme Learning Machine?

2. Bagaimana pengaruh dari perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah

A w lob  glob o
partikel, nilai dari b2%,, bS,, b2 2", ba g v brin®, dan braid terhadap nilai

fitness dari solusi yang dihasilkan oleh metode Modifikasi Particle Swarm
Optimization?

3. Apakah ada perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization digunakan untuk
mengoptimasi bobot neuron hidden layer pada metode Extreme Learning
Machine?

4. Apakah ada perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Modifikasi Particle Swarm Optimization yang
digunakan untuk mengoptimasi bobot neuron hidden layer pada metode
Extreme Learning Machine dibandingkan dengan metode klasifikasi
Support Vector Machine (SVM)?

1.4 Hipotesis
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan, maka hipotesis
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer memiliki pengaruh
terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu menggunakan

metode Extreme Learning Machine.

2. Perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari b,l,‘ficn, bloc

glob ; glob 3 rand
bmin ’ bmax' bmin 7

dari solusi yang dihasilkan oleh 'metode Modifikasi Particle Swarm

dan b3 memiliki pengaruh terhadap nilai fitness

Optimization.
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3. Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization digunakan untuk
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mengoptimasi bobot neuron pada metode Extreme Learning Machine.
4. Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Modifikasi Particle Swarm Optimization yang
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digunakan untuk mengoptimasi bobot neuron hidden layer pada metode
Extreme Learning Machine dibandingkan dengan metode klasifikasi
Support Vector Machine (SVM).

1.5 Tujuan

Berdasarkan Rumusan masalah yang telah dipaparkan, maka diharapkan
penelitian ini dapat memenuhi tujuan sebagai berikut:

1. Mengetahui pengaruh dari perubahan parameter jumlah neuron pada
hidden layer terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Extreme Learning Machine.

2. Mengetahui pengaruh dari perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah

partikel, nilai dari b2¢  bloc biﬁb, pIlob prand “yan prand terhadap
nilai fitness dari solusi yang dihasilkan oleh metode Modifikasi Particle
Swarm Optimization.

3. Mengetahui perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization digunakan untuk
mengoptimasi bobot neuron hidden layer pada metode Extreme Learning
Machine.

4. Mengetahui perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Modifikasi Particle Swarm Optimization yang
digunakan untuk mengoptimasi bobot neuron hidden layer pada metode
Extreme Learning Machine dibandingkan dengan metode klasifikasi
Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes dan K-Nearest Neighbor
(KNN).

1.6 Manfaat

Berdasarkan tujuan penelitian yang telah dijelaskan, Maka diharapkan
hasil dari penelitian ini dapat memberikan manfaat sebagai berikut:

1. Memperbaiki metode klasifikasi yang sudah ada agar menghasilkan
akurasi yang lebih baik dari penelitian serupa sebelumnya dan menjadi
referensi untuk peneliti lain dalam menyelesaikan identifikasi penyakit
tanaman perkebunan, khususnya tebu.

2. Membantu petani tebu mendeteksi dan menanggulangi penyakit tebu
dengan lebih cepat guna meningkatkan hasil panen tebu lokal sehingga
dapat memenuhi kebutuhan gula di pasar dengan meminimalisir jumlah
gulaiimpor.
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1.7

1.8

Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

Data yang digunakan berdasarkan fakta lapangan yang terjadi di Pusat
Penelitian Perkebunan Gula Indonesia (P3Gl) Pasuruan.

Data yang digunakan yaitu data penyakit tanaman dan tidak termasuk
dengan data yang disebabkan oleh pengaruh fisiologis, hama dan gulma.
Pemberian masukan gejala berupa pertanyaan yang hanya bisa dijawab
dengan jawaban ya atau tidak oleh pengguna.

Sistematika Pembahasan

Adapun sistematika pembahasan dalam laporan penelitian ini dimulai

dengan bab pendahuluan hingga kesimpulna dan saran. Secara rinci, sistematika
pembahasan isi penelitian ini adalah sebagai berikut:

1

BAB | PENDAHULUAN

Dalam bab ini akan dipaparkan latar belakang penelitian, rumusan
masalah, hipotesis, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah
dalam penelitian ini, dan juga sistematika pembahasan.

BAB || LANDASAN KEPUSTAKAAN

Pada bab ini berisi tentang kajian pustaka dan landasan teori jenis-jenis
penyakit tanaman tebu serta teori metode Extreme Learning Machine dan
Particle Swarm Optimization terhadap penyelesaian identifikasi penyakit
tanaman tebu, mencakup penelitian serupa yang menggunakan metode
lain sebagai pembanding dari metode yang digunakan dalam penelitian ini.

BAB IIl METODOLOGI
Pada bab ini dibahas langkah-langkah dari penelitian yang akan dilakukan
untuk mengidentifikasi penyakit tanaman tebu.

BAB IV PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI
Pada bab ini dibahas perancangan model ELM beserta skema optimasi dan
modifikasi PSO.

BAB V HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini akan dijelaskan analisis hasil pengujian beserta pengujian
terhadap hipotesis yang telah dirumuskan sebelumnya.

PENUTUP
Bab ini berisi kesimpulan atas hasil penelitian beserta saran untuk para
peneliti yang ingin melanjutkan penelitian ini di masa depan
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1.9 Kerangka Pemikiran

Identifikasi

Masalah

Identifikasi penyakit tebu sejak
kemunculan suatu gejala perlu
dilakukan untuk mencegah hasil
panen tebu berkurang secara derastis

Setiap batang tanaman tebu
berpotensi terserang lebih dari satu
jenis penyakit dan sebaran penyakit di
setiap daerah tidak selalu sama

Pembuatan

Instrumen

Teknik pengumpulan data primer
pasif digunakan agar dapat
memperoleh data terkini berdasarkan
gejala nyata yang ada di lapangan

Proses akuisisi data memanfaatkan
instrumen yang harus divalidasi oleh
pakar tanaman tebu untuk
meningkatkan kualitas data yang akan
diproses

A

Metode

Klasifikasi menggunakan ELM selalu
menghasilkan tingkat akurasi yang
tinggi meskipun hanya menerapkan
konsep penghitungan matematis yang
sederhana

Pembangkitan bobot awal yang
dilakukan secara acak sangat
memengaruhi hasil klasifikasi yang
dilakukan oleh ELM sehingga perlu
adanya perbaikan metode penetuan
bobot

4

Modifikasi

Bobot ELM dapat dioptimalkan
dengan PSO yang memeiliki
kecenderungan untuk mengalami
konvergensi dini

Modifikasi terhadap PSO perlu
dilakukan untuk menghasilkan solusi
nilai bobot yang optimal untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi

A

Pengujian

Pengujian hipotesis asosiatif yaitu
mengamati pengaruh perubahan
jumlah hidden neuron dalam ELM
serta parameter-parameter PSO
terhadap akurasi klasifikasi

Pengujian hipotesis komparatif untuk
mengamati dan membandingkan hasil
akurasi klasifikasi antara metode
dasar, metode gabungan serta
metode usulan

A

Hasil

Membuktikan secara empiris terkait
semua hal yang dianalisis hanya
berdasarkan teori dan penelitian

terkait sebelumnya

Menambahkan catatan waktu
eksekusi guna mengetahui selain
kompleksitas algoritme juga perlu

diperhatikan kompleksitas waktu yang
diperlukan
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN

2.1 Penyakit Tanaman Tebu

Beberapa jenis penyakit yang paling sering menyerang tebu di Indonesia
ada 3 vyaitu penyakit pokahbung, penyakit blendok dan penyakit mosaik
(Semangun, 1989). Selain penyakit-penyakit tersebut masih ada beberapa
penyakit lain yang juga sering ditemui di perkebunan tebu yang ada di Indonesia.

2.1.1 Penyakit Pokkahboeng (Pokkah Boeng Disease)

Pokkahboeng merupakan penyakit tanaman tebu yang disebabkan oleh
jamur Fusarium miniliforme. Faktor pendukung penyakit ini adalah kondisi
pertumbuhan tanaman tebu yang cepat. Penyakit ini memiliki gejala berupa daun
menggulung atau distorsi. Selain itu batang tanaman yang terserang penyakit ini
terlihat seperti terpotong oleh pisau. Penyakit ini dapat menular melalui angin, air
hujan yang tertiup angin, bibit serta air drainase. Penyakit ini pernah dijumpai di
seluruh pulau besar di Indonesia dan menyerang pada musim hujan. Contoh gejala
penyakit pokkahboeng dijelaskan pada Gambar 2.1.

Gambar 2.1 Gejala penyakit pokkahboeng pada daun dan batang
(Achadian et al., 2011)

2.1.2 Penyakit Luka Api (Smut Disease)

Penyakit luka api disebabkan oleh jamur Ustilago scitaminea. Penyakit ini
lebih cepat menyebar pada lahan yang panas dan kering. Gejala penyakit ini
meliputi pertumbuhan tanaman melambat, terbentuknya cambuk vyang
merupakan daun mengecil seperti rumput, cambuk tersebut kadang terbentuk
dari tunas samping. Penyakit ini dapat menular melalui angin, air hujan yang
tertiup angin serta melalui bibit. Penyakit ini hanya muncul di Pulau Jawa,
Sumatra, Sulawesi dan Nusa Tenggara sepanjang tahun. Penyakit ini merupakan
salah satu penyakit yang sangat merugikan petani secara ekonomis. Contoh gejala
penyakit luka api dijelaskan pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Gejala penyakit luka api pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.1.3 Penyakit Mosaik dan Penyakit Mosaik Bergaris

Penyakit mosaik yang menyerang tanaman tebu disebabkan oleh
Sugarcane Mosaic Virus (SCMV). Tanaman yang diserang oleh penyakit ini
memiliki gejala munculnya pola mosaik pada permukaan daun. Penyakit ini hanya
dapat dikendalikan dengan melakukan pemilihan bahan tanam yang sehat. Di
indonesia, penyakit ini pernah dijumpai di seluruh pulau besar di Indonesia dan
terjadi sepanjang tahun. Gejala penyakit mosaik hanya muncul pada daun muda
tanaman tebu yang berusia muda. Penyebaran penyakit ini dapat melaui bibit
maupun serangga. Contoh gejala penyakit mosaik dijelaskan pada Gambar 2.3.

Gambar 2.3 Gejala penyakit mosaik pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

Penyakit mosaik bergaris disebabkan oleh Sugarcane Streak Mosaic Virus
(SCSMV). Penyakit mosaik bergaris berbeda dengan penyakit mosaik yang
disebabkan oleh SCMV. Gejala penyakit mosaik dan mosaik bergaris sama yaitu
munculnya pola mosaik berupa garis-garis pada daun. Hal ini menyebabkan kedua
penyakit sukar dibedakan. Penyakit ini dapat menular melalui serangga maupun



-
o
(o=

-2
s
—
T
o

g
)
=
=
s
-

BRAWIJAYA

bibit. Tingkat kerugian yang dirasakan petani akibat penyakit ini sangat tinggi.
Contoh gejala penyakit mosaik dijelaskan pada Gambar 2.4.

Gambar 2.4 Gejala penyakit mosaik bergaris pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

Penyakit mosaik dan penyakit mosaik bergaris sangatlah mirip secara kasat
mata dan hanya dibedakan oleh virus penyebabnya. Setelah diskusi dengan pakar
dilakukan maka disepakati bahwa kedua penyakit tersebut dikategorikan dalam
satu kelas yang sama, yaitu penyakit mosaik.

2.1.4 Penyakit Pembuluh (Ratoon Stunting Disease)

Penyakit pembuluh disebabkan oleh bakteri Leifsonia xyli subsp. xyli.
Penyakit ini kian menurunkan tingkat produksi panen saat kondisi lahan kering dan
tanaman keprasan. Gejala luar yang nampak pada tanaman ini hanyalah kerdil.
Pendeteksian penyakit ini dapat dilakukan dengan serologi atau mikroskop fase
kontras dan penularannya melalui bibit serta pisau pemotong bibit. Pengendaian
penyakit ini bisa dengan sanitasi alat pertanian dan penanaman bahan tanam
sehat. Contoh gejala penyakit pembuluh dijelaskan pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Gejala penyakit pembuluh pada batang tebu
(Achadian et al., 2011)
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2.1.5 Penyakit Blendok (Leaf Scald)

Penyakit blendok disebabkan oleh bakteri Xanthomonas albilineans.
Faktor abiotik yang mendukung penyakit ini adalah kekurangan air. Gejala utama
penyakit ini adalah adanya garis klorosis pada daun, kematian jaringan lokal
(nekrosis) pada jaringan daun dan batang mati. Para peneliti menyebut gejala-
gejala tersebut sebagai ekspresi tanaman yang stres. Penularan penyakit ini bisa
melalui alat-alat pertanian, air hujan yang tertiup angin dan bibit. Penyakit ini
dapat dijumpai di sepanjang tahun pada seluruh pulau besar di Indonesia selain
Kalimantan. Contoh gejala penyakit blendok dijelaskan pada Gambar 2.6.

Gambar 2.6 Gejala penyakit blendok pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.1.6 Penyakit Garis Klorosis

Penyakit garis klorosis hingga saat ini masih belum diketahui penyebabnya.
Namun kondisi tanah yang basah atau banjir merupakan faktor yang
mempercepat perkembangan penyakit ini. Gejala penyakit ini berupa munculnya
garis klorosis yang tidak teratur dan pewarnaan merah pada batang jika dibelah.
Penyakit ini menyebar melalui media bibit dan air drainase. Penyakit ini dapat
dikendalikan dengan perbaikan sistem drainase serta penanaman bahan tanam
sehat atau varietas bahan. Penyakit ini sering ditemui di Pulau Jawa dan Nusa
Tenggara sepanjang tahun yang menyebabkan kerugian dengan tingkat sedang.
Contoh gejala penyakit blendok dijelaskan pada Gambar 2.7.

10
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Gambar 2.7 Gejala penyakit garis klorosis pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.1.7 Penyakit Noda Kuning

Penyakit noda kuning disebabkan oleh jamur Mycovellosiella koepkei.
Faktor lingkungan yang mendukung penyakit ini berupa cuaca yang hangat dan
lembap. Gejala penyakit ini adalah munculnya noda pada permukaan daun
berbentuk tidak beraturan kebulat-bulatan dengan diameter mencapai 10 mm.
Pada fase awal penyakit, noda berwarna kuning kemudian berubah menjadi
merah bata seiring berjalannya waktu. Gejala tersebut dapat diamati dari atas
maupun bawah permukaan daun. Penyakit ini pernah ditemui di seluruh pulau
besar di Indonesia pada musim hujan. Pengendalian penyakit ini dengan varietas
tahan. Contoh gejala penyakit noda kuning dijelaskan pada Gambar 2.8.

Gambar 2.8 Gejala penyakit noda kuning pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.1.8 Penyakit Noda Merah

Penyakit noda merah disebabkan oleh jamur Dimeriella sacchari. Faktor
pendukung penyakit ini sama dengan faktor pendukung penyakit noda kuning,
yaitu cuaca yang hangat dan lembab. Gejala penyakit ini sama dengan gejala

11
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penyakit noda kuning namun warna noda penyakit ini hanya merah pucat sejak
awal hingga akhir. Perbedaan lainnya adalah noda berwarna merah pucat tersebut
hanya dapat diamati dari permukaan daun bagian atas. Selain dengan varietas
tahan, penyakit ini dapat dikendalikan dengan pengaturan suhu dan kelembaban.
Contoh gejala penyakit noda merah dijelaskan pada Gambar 2.9.

Gambar 2.9 Gejala penyakit noda merah pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.1.9 Penyakit Karat Coklat

Penyakit karat coklat disebabkan oleh jamur Puccinia melanocephala.
Penyakit ini berkembang pesat akibat kondisi dingin di malam hari dan panas
matahari saat siang. Gejala karat coklat berbentuk memanjang sejajar daun
sepanjang 5 hingga 10 mm dan lebar skitar 1 hingga 2 mm. Penyakit ini hanya
dijumpai di Pulau Jawa, Sumatra, Kalimantan dan Sulawesi pada musim kemarau.
Penyakit ini dapat ditularkan melalui media angin dan air hujan di awal atau akhir
musim hujan. Penyakit ini cukup merugikan petani. Contoh gejala penyakit karat
coklat dijelaskan pada Gambar 2.10.

a

Gambar 2.10 Gejala penyakit karat coklat pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

12
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2.1.10 Penyakit Karat Oranye

Penyakit karat oranye disebabkan oleh jamur Puccinia kuehnii. Faktor alam
yang mendukung peyakit ini adalah cuaca yang hangat dan lembab. Gejala karat
oranye memiliki panjang 3 hingga 8 mm dengan lebar 1 hingga 2 mm. Penyakit ini
hanya dijumpai di Pulau Jawa, Sumatra, Kalimantan, Sulawesi dan Nusa Tenggara
pada musim hujan. Penyakit ini dapat ditularkan melalui media angin dan air
hujan. Penyakit karat oranye cukup merugikan petani. Contoh gejala penyakit
karat coklat dijelaskan pada Gambar 2.11.

Gambar 2.7 Gejala penyakit karat oranye pada daun tebu
(Achadian et al., 2011)

2.2 Nilai Kepercayaan (Evidence) Dempster-Shafer

Teori evidence pertama kali diperkenalkan oleh Dempster pada tahun 1960
dan kemudian dikembangkan oleh Shafer pada 1976. Teori Dempster-Shafer
langsung memperhitungkan apa yang masih belum diketahui dan menjelaskan apa
yang diketahui dengan tepat (Chen, 2005). Ada tiga fungsi dasar yang diaplikasikan
pada teori Dempster-Shafer yaitu:

1. Belief function atau fungsi kepercayaan sebagai ukuran kekuatan dari bukti
(evidence) yang diperoleh dalam mendukung suatu kepercayaan. lJika
Bel(A) = 0 mengindikasikan bahwa tidak ada bukti (evidence) yang
mendukung sedangkan bel(A) = 1 menunjukkan adanya kepastian.

2. Plausability Function juga memiliki rentang nilai antara 0 sampai 1. Jika
yakin akan tidak adanya bukti maka bel(~A) dapat dikatakan bahwa Bel(~A)
= 0 sehingga dapat dinotasikan sebagai P1(A) = 1 — Bel(~A)

3. Frame of Discrement merupakan ukuran nilai fungsi kepercayaan pada
semestapembicaraan dari sekumpulan hipotesis yang dinotasikan sebagai
0]
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Nilai Dempster-Shafer inilah yang akan digunakan untuk merepresentasikan
penilaian pakar ke dalam algoritme yang diusulkan dalam penelitian ini.

2.3 Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine (ELM) merupakan metode yang pertama kali
diperkenalkan oleh Guang-Bin Huang pada tahun 2004 (Huang, Zhu, & Siew, 2004).
Metode ini merupakan pengembangan dari metode Jaringan Saraf Tiruan (JST)
standar yang proses pembelajarannya mengadaptasi dari jaringan saraf sistem
otak manusia. Metode ELM sering disebut sebagai Single Hidden Layer
Feedforward Neural Networks (SHLFNNs). Metode ELM dikembangkan sebagai
jawaban dari permasalahan yang terdapat dalam JST feedforward yaitu waktu
pembelajaran (learning speed) yang lama. Huang mengemukakan dua alasan JST
feedforward mempunya waktu pembelajaran yang lama karena menggunakan
slow gradient based learning algorithm untuk melakukan pembelajaran dan
semua parameter pada jaringan ditentukan secara berulang dengan
menggunakan metode pembelajaran tersebut (Huang, Zhu & Siew, 2006).

Prinsip kerja ELM hanya menggunakan satu hidden layer dan proses
penentuan parameternya dibangkitkan secara acak. Hal ini mampu memberikan
kualitas nilai akurasi yang lebih stabil dengan waktu yang relatif lebih cepat
dibandingkan dengan jaringan feedforward biasa (Huang, Zhu & Siew, 2004).

Output layer

Hidden layer

Input layer

Gambar 2.8 Struktur ELM (Sun et al., 2008)

Berdasarkan pada Gambar 2.9, metode ELM memiliki struktur yang terdiri
dari 3 lapisan, yaitu lapisan input, lapisan tersembunyi atau hidden layer, dan
lapisan output. Setiap node pada masing-masing lapisan saling dihubungkan
dengan bobot yang memiliki nilai yang berbeda-beda yang mana semua saling
terhubung untuk menuju pada satu output. Adapun langkah-langkah dari metode
Extreme Learning Machine adalah sebagai berikut (Huang, Zhu, & Siew, 2006):
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Langkah 1 Inisialisasi Bobot Awal dan Bias

Melakukan pembangkitan learning parameter yaitu nilai bobot awal
sebagai bobot masukan (W) dengan jangkauan antara -1 hingga 1 dan nilai bias
b dengan jangkauan nilai antara 0 hingga 1 dengan ukuran matrik 1 x j. Indeks k
menunjukkan banyaknya node pada input layer sedangkan j menunjukkan
banyaknya node pada hidden layer. Nilai—nilai tersebut dibangkitkan secara acak.

Langkah 2 Menghitung Output Hidden Layer

Setelah memperoleh nilai bobot masukan dan bias, kemudian menghitung
matriks output hidden layer (H;n;;) seperti pada Persamaan 2.1.

Hinitgy = Xy + Waiy + b (2.1)
Keterangan:
X@  =Data masukan ke-i
Wg) = Bobot masukan yang di-transpose ke-i

b(l) = Bias ke-i

Langkah 3 Mengaktivasi dengan Fungsi Sigmoid

Proses ini mengaktivasi hasil output hidden node agar nilai tersebut
mampu untuk digunakan pada proses selanjutnya. Proses ini digunakan untuk
memetakan nilai hasil output hidden node sebelumnya dengan menggunakan
fungsi aktivasi Sigmoid Biner. Fungsi aktivasi sigmoid biner merupakan fungsi non
linier yang memiliki rentang nilai output antara 0 sampai 1. Rumus untuk
melakukan penghitungan aktivasi sigmoid terdapat pada Persamaan 2.2.

H= - ' (2.2)

(1+ exp Hinit(D))

Keterangan:
H = Matriks output hidden layer
Langkah 4 Menghitung Matriks Moore-Penrose Pseudo Inverse

Kemudian setelah ‘mendapatkan hasil aktivasi tersebut, dilakukan
penghitungan matriks Moore-Penrose Pseudo Inverse seperti pada Persamaan 2.3.

HT = (HT B)~*HT (2.3)
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Keterangan:

HT = Matriks Moore-Penrose Pseudo Inverse
HT = Transpose dari matriks H

H = Matriks output hidden layer

Langkah 5 Menghitung Bobot Output

Proses ini dilakukan untuk menghubungkan antara hidden layer dengan
output layer untuk mendapatkan hasil output seperti pada Persamaan 2.4.
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g = H'T (2.4)
Keterangan:
B = Matriks nilai bobot output hidden layer
HT = Matriks Moore-Penrose Pseudo Inverse
T = Matriks Target

Langkah 6 Mengklasifikasikan Nilai

Langkah terakhir adalah menghitung hasil klasifikasi seperti pada
Persamaan 2.5.

Y=Hp (2.5)
Keterangan:
Y = Nilai klasifikasi
H = Bobot output
B = Matriks output hidden layer

Pada metode ELM proses pembelajaran dibagi menjadi 2 yaitu proses
training dan proses testing. Pada proses training urutan langkah yang dilakukan
adalah Langkah 1, Langkah 2, Langkah 3, Langkah 4, dan Langkah 5. Kode sumber
dari method pelatihan ELM ada pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Method pelatihan ELM

Line | Kode Program
// METHOD TRAINING

// menu utama

public double learning(int neuron, double[] 1]
data, double[][] aktual) throws IOException,
WriteException, BiffException {

this.data = data;
this.aktual = aktual;

~N oo o1 A W DN P

inisialisasi (neuron, data);
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10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

pembangkitan bobot () ;

w = new Matrix (w bobot);

b4 new Matrix (data);

y = new Matrix (aktual);

// proses ELM

hitung keluaran hidden layer();
hitung bobot keluaran() ;
hitung vy ()s

save (w_bobot, beta.getArray (), bias);

return akurasi();

// save value of weight and beta

public wvoid save (double[][] bobot, double[][]
beta, double[] bias) throws IOException,
WriteException ({

double[] w bobot = new double[bobot.length *
bobot [0].length];

inthkkue=205
for (int 1 = 0; i < bobot.length; i++) {
for (int j = 0; j < bobot[0].length; j++)

w_bobot [kk++] = bobot[i][]j];
}
}
double[] b topi = new double[beta.length *
beta[0].length];
kk = 0;

for (inti = 0; i < beta.length; i++) {
for (int j = 0; j < beta[0].length; j++) {
b topi[kk++] = betali][j];

}
String directl = "D:\\xls\\optimal bobot.xls";

String direct? "D:\\xls\\optimal beta.xls";

String direct3 "D:\\xls\\optimal bias.xls";

input (w_bobot, directl);

17
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41
42
43

input (b topi, direct2);

input (bias, direct3);

Sedangkan pada proses testing urutan langkah yang dilakukan adalah

Langkah 1, Langkah 2, Langkah 3, dan kemudian Langkah 6. Kode program fase
testing ada pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Method pengujian ELM

No | Kode Program
1 / METHOD TESTING
2 // menu testing
3 public wvoid testing(double[][] data, doublg[][] beta,
double[] [] bobot, double[][] aktual, double[] bias) throws
4 IOException, WriteException {
5 this.aktual = aktual;
this.bias = bias;
y this.data = data;
! X = new Matrix(data);
8 w = new Matrix (bobot) ;
9 this.beta = new Matrix (beta):;
10 // proses ELM
11 hitung keluaran hidden layer testing();
12 hitung y testing();
13 System.out.println ("Accuracy: " + akurasi() + " %");
}
14
15 // menghitung nilai keluaran hidden layer
16 public void hitung keluaran hidden layer testing() {
17 | // System.out.println("Data") ;
18 /7 x.print (x.getColumnDimension (),
x.getRowDimension());
19 // System.out.println ("W");
20 // w.print (w.getColumnDimension (),
21 w.getRowDimension () ) ;
29 // hitung h init = x.wT
Matrix W transpose = w.transpose();
23 // System.out.println ("W Transpose");
24 // W_transpose.print (W_transpose.getColumnDimension(),
25 W _transpose.getRowDimension()) ;
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26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
61
62
63
64
65
66
67
68

// System.out.println("Bias");

// for (int i = 0; 1 < bias.length; i++) {

// System.out.println(bias[i]);

/7 }
Matrix H init = x.times (W _transpose);// hitung h
double[] [] hbias = H init.getArray();
// htbias

for (int 1 = 0; 1 < hbias.length; i++) {
for (int j = 0; j < hbias[0].length; j++) {
hbias[i] []j] += bias[]j];

}

H init = new Matrix(hbias);
// System.out.println("h Init");
// H init.print(H init.getColumnDimension(),
H init.getRowDimension()) ;

Matrix satu_satu = new

Matrix (H init.getRowDimension(),
H init.getColumnDimension(), 1);

Matrix H_exp = new Matrix(H init.getRowDimension(),
H init.getColumnDimension()) ;
Matrix ExpHinitNeg = new
Matrix (H init.getRowDimension (),
H init.getColumnDimension()) ;
for (int i = 0; 1 < H init.getRowDimension(); i++) |
for (int j = 0; j < H_init.getColumnDimension() ;
j++) A
ExpHinitNeg.set (i, i 4 Math.exp (-

H init.get (i, 3)));
}

}

h =
satu satu.arrayRightDivide (satu satu.plus (ExpHinitNeg));

}

// hitung output y'
public void hitung y testing() {

// System.out.println ("Hitung y ");

/7 System.out.println("-- h");
double[][] hh = h.getArray():;

// for (int i = 0; i < hh.length; i++) {
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=
' 69 | // for (int § = 0; j < hh[i].length; j++) {
(o~
P 70 // System.out.print (" " + hh[i][3j]);
= /! }
= T /7 Syst t.println (")
ystem.out.println ("");
= 72
S — // }
— 73 .
gg_ // System.out.println();
e 4 |y System.out.println ("~= beta");
75 // beta.print (beta.getColumnDimension (),
76 beta.getRowDimension ());
Vbt iy o
7 , wija ;
Matrix Y Prediksi = h.times (beta);
738 double[] [} yy = Y Prediksi.getArray();
79 y_ = new int[yy .length][yy [0].length];
80 for (int 1 = 0; i < yy .length; i++) {
81 for (int j = 0; J < yy [0].length; j++) {
82 y [1]1[J] = (int) (yy [i1[31):
}
83
84 }
85
86
87

2.2.1 Matriks Moore-Penrose Pseudo Inverse

Konsep invers matriks pada umumnya merupakan konsep invers matriks
yang terbatas pada matriks persegi berordo n x n dan non-singular. Matriks yang
berordo m x n yang singular tidak mempunyai invers. Akan tetapi, terdapat
matriks yang seolah-olah menjadi invers untuk matriks yang berordo m x n yang
singular. Matriks tersebut dinamakan Moore-Penrose Generalized Inverse atau
Pseudoinverse yang ditemukan oleh E. H. Moore pada tahun 1920 dan Roger
Penrose pada tahun 1955.

Definisi dari Moore-Penrose Generalized Inverse adalah jika A € M;, ,, maka

g terdapat AT € M, ,, yang memenuhi empat kondisi Penrose yaitu:
ey 1. AATA = A

§ 2. ATAAT = AT

3. ATA = (ATA)*

% 4. AAT = (AAT)*
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Dengan catatan bahwa A menyatakan konjugat transpose dari matriks A.

Permasalahan utama pada penerapan ELM adalah mekanisme
pembangkitan nilai bobot neuron yang dilakukan secara acak pada awal proses.
Hal ini memungkinkan tidak ditemukannya nilai solusi terbaik. Selain itu
penentuan nilai matriks Moore-Penrose Generalized Inverse juga sangat
menentukan nilai bobot output hidden layer. Penyesuaian nilai pada kedua hal
tersebut sangat memengaruhi tingkat akurasi saat ELM diterapkan untuk
menyelesaikan masalah klasifikasi.

2.4 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah teknik optimasi stokastik
berbasis populasi yang dikembangkan oleh Dr. Eberhart dan Dr. Kennedy pada
tahun 1995 (Zhou, Song, & Pedrycz, 2018) terinspirasi oleh perilaku sosial
berkelompok burung. PSO memiliki banyak kesamaan dengan teknik perhitungan
evolusi yang lain seperti Algoritme Genetika atau Genetic Algorithm (GA). Sistem
ini diinisialisasi dengan populasi solusi acak dan mencari nilai terbaik dengan
memperbarui generasi. Namun, tidak seperti GA, PSO tidak memiliki operator
evolusi seperti crossover dan mutasi. Dalam PSO, solusi potensial, disebut partikel,
bergerak melalui ruang masalah dengan mengikuti partikel optimal saat itu.

PSO menyimulasikan perilaku berkelompok burung. Misalkan terdapat
skenario sebagai berikut: sekelompok burung dengan posisi acak mencari
makanan di suatu tempat. Hanya ada satu makanan di tempat tersebut yang
tersedia. Semua burung tidak tahu di mana posisi makanan, tetapi mereka tahu
seberapa jauh makanan tersebut berdasarkan informasi indera perasa yang
diperoleh dari setiap pergerakan. Maka strategi yang efektif adalah dengan
menelusuri jalan berdasarkan indera perasa yang dimiliki oleh burung tersebut
dan juga mengikuti pergerakan burung yang lain.

PSO belajar dari menggunakan skenario tersebut untuk memecahkan
masalah optimasi. Dalam PSO, setiap solusi tunggal adalah "burung" di ruang
pencarian dinamakan "swarm". Semua partikel memiliki nilai fitness yang
dievaluasi oleh fungsi fitness untuk dioptimalkan, dan memiliki kecepatan yang
memberi arah pergerakan partikel. Partikel bergerak melalui ruang masalah
dengan mengikuti partikel optimal saat itu dan posisi terbaik yang pernah dilewati.

PSO diinisialisasi dengan sekelompok partikel (solusi) dengan posisi acak
kemudian mencari nilai fitness optimum dengan memperbarui posisi pada setiap
iterasinya. Setiap iterasi, masing-masing partikel diperbarui dengan mengikuti dua
nilai terbaik. Pertama adalah solusi terbaik (fitness) yang pernah dicapai sejauh ini
disebut pyes¢- Nilai terbaik yang lain dilacak oleh optimizer partikel kawanan nilai
terbaik, diperoleh sejauh ini oleh setiap partikel dalam populasi. Nilai terbaik ini
adalah nilai global terbaik yang disebut dengan g, Ketika partikel mengambil
bagian dari populasi sebagai tetangga topologi nya, nilai terbaik adalah terbaik
lokal dan disebut 1} ;.
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Algoritme dasar PSO terdiri dari tiga tahap, yaitu pembangkitan posisi serta
kecepatan partikel, update velocity (pembaruan kecepatan) dan update position
(pembaruan posisi). Posisi partikel berubah dari posisi satu ke posisi yang lain
dalam setiap iterasi berdasarkan pada variabel update velocity. Pertama, posisi x,i(,
dan kecepatan v,i( dari kumpulan partikel dibangkitkan secara acak menggunakan
batas atas (x,,4,) dan batas bawah (x,,;,) dari desain variabel, seperti yang
ditunjukkan pada Persamaan 2.6 dan 2.7.

x(i) = Xmin T rand(xmax v xmin) (2.6)

v(i) = Xmin t rand(xmax v xmin) (2.7)

Posisi dan kecepatan direpresentasikan dalam bentuk vektor dimana n
dimensi vektor merepresentasikan jumlah dari desain variabel partikel, dengan
superscript (v*) dan subscript (v, ) menunjukkan notasi partikel ke i pada waktu ke
k. Dengan proses inisialisasi ini maka kumpulan partikel dapat teredistribusi
secara acak pada swarm ditunjukkan pada persamaan 2.8 dan 2.9.

T

xpi= (gaal?, ..., B (2.8)
§ ; ; e
VNE CV L, o O (2.9)

Dari fungsi fitness dapat ditentukan partikel mana yang memiliki nilai
global terbaik (global best) pada swarm saat ini (pg x), dan juga posisi terbaik dari
masing-masing partikel yang pernah dijangkau sebelumnya (p,ic). Setelah kedua
data tersebut diketahui langkah kedua dapat dilakukan.

Langkah kedua adalah melakukan update kecepatan terbaru(vy,,) pada
masing-masing partikel pada waktu k 4+ 1 berdasarkan kecepatan sebelumnya
(vx) dan kedua posisi terbaik yang telah dicari. Perumusan update velocity
mencakup beberapa parameter acak (rnd), faktor inersia (w), self-confidence (c,),
swarm confidence (c,). Faktor inersia digunakan untuk mengatur komposisi
kecepatan sebelumnya dalam mempengaruhi kecepatan selanjutnya. ' Self
confidence digunakan untuk mengatur komposisi posisi terbaik yang pernah
dijangkau oleh partikel (p,‘;) dalam mempengaruhi kecepatan selanjutnya. Swarm
confidence digunakan untuk mengatur komposisi posisi terbaik dalam swarm
(pg,x) dalam mempengaruhi kecepatan selanjutnya. Formulasi untuk menghitung
perubahan kecepatan ditunjukkan pada Persamaan 2.10.

Vi1 = w* g + cl* rand(1) * (pf — x) +

c2 *rand(1) * (pg,k = x}c) (2.10)
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Langkah ketiga adalah melakukan pembaruan posisi partikel (x,’;ﬂ)
berdasarkan kecepatan yang dimilikinya ((v}.,). Diharapkan dengan berubahnya
posisi partikel dapat menemukan solusi optimal. Formulasi untuk melakukan
update posisi partikel ditunjukkan pada Persamaan 2.11.

X1 = Xig + Vi (2.11)
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Proses update posisi dan kecepatan secara jelas digambarkan pada
Gambar 2.9. Tiga tahapan tersebut akan diulang sampai kriteria konvergensi
terpenuhi, kriteria konvergensi sangat penting dalam menghindari penambahan
fungsi evaluasi setelah solusi optimum didapatkan, namun kriteria konvergensi
tidak selalu mutlak diperlukan, penetapan jumlah iterasi maksimal juga dapat
digunakan sebagai stopping condition dari algoritme.

i
@
v,

y .. ‘ ‘
T . cpxrand(1) x (g, — x)
% k+1 o..“ ~
\ ".,
\ 7,
\ 7 y
\ 4 y
N )/ 1
\ .,
\ 4 ’,1’
\ it R
N ’ R
’ . ‘ .
s s w0 oxrand(1) * (p, — x)
I \essssssssswswsssanss -".
X oVl : - ——
i
Vi

Gambar 2.9 Struktur Particle Swarm Optimization (Marini & Walczak,
2015)

Dari tahapan yang sudah dijelaskan dapat dibentuk sebuah pseudocode
seperti pada Gambar 2.10.
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for setiap partikel

Inisialisasi partikel menggunakan Persamaan (2.6) dan (2.7)

.ub

end

repeat

repository

for setiap partikel
Hitung nilai fitness
if nilai fitness baru lebih baik daripada nilai fitness then
Update nilai fitness dari partikel tersebut
end
end

Pilih partikel dengan nilai fitness terbaik diantara semua partikel
tetangganya dan simpan nilai fitness terbaik tersebut

for setiap partikel
Hitung velocity partikel menggunakan Persamaan (2.10)
Update posisi partikel menggunakan Persamaan (2.11)

end

until (KriteriaBerhenti = true)

Gambar 0.10 Pseudocode Particle Swarm Optimization

2.3.1 Modifikasi Particle Swarm Optimization (MPSO)

Diskritisasi algoritme PSO diusulkan oleh Kennedy dan Eberhart untuk
masalah optimasi diskrit . Dalam metode ini setiap partikel terdiri dari D elemen
yang menunjukkan solusi potensial. Dalam rangka untuk mengevaluasi solusi yang
sesuai, fungsi fitness digunakan. Setiap partikel dianggap sebagai posisi di ruang
dimensi D dan setiap elemen dari posisi partikel dapat bernilai 0 atau 1 yang mana
nilai 1 berarti "termasuk" dan angka 0 berarti "tidak termasuk". Setiap elemen
dapat berubah dari nilai 1 menjadi 0 begitupun pula sebaliknya. Setiap partikel
juga memiliki vektor kecepatan dimensi D yang berada dalam jangkauan [V}, 4,
Vinax]- Kecepatan yang didefinisikan dalam hal probabilitas yang sedikit akan
berada di satu state atau yang lain. Pada inisialisasi awal sejumlah partikel dan
vektor kecepatan di bangkitkan secara acak. Kemudian dalam beberapa iterasi
algoritme ini bertujuan memperoleh solusi yang optimal atau dekat-optimal

AS

RSIT

berdasarkan fungsi fitness yang telah didefinisikan sebelumnya (lzakian et al.,
2010).

v

<
<
>
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Vektor kecepatan diperbarui dalam setiap langkah menggunakan dua
posisi terbaik, ppesr dan ny.:, dan kemudian posisi partikel yang diperbarui
menggunakan vektor kecepatan. ppesr dan npesr adalah dimensi-D, unsur-unsur
yang terdiri dari 0 dan 1 sama dengan posisi partikel dan beroperasi sebagai
memori algoritme. ppesr Mengalami posisi terbaik pada partikel yang telah
dikunjungi dan n, s mengalami posisi terbaik pada partikel dan tetangganya yang
telah dikunjungi sejak langkah pertama. Berdasarkan ukuran ketetanggaan
algoritme PSO dapat dikembangkan. Ketika semua ukuran populasi swarm
dianggap sebagai tetangga partikel, n, . disebut global yang terbaik (gpes:) dan
jika ketetanggan yang lebih kecil yang didefinisikan untuk setiap partikel, maka
Npest disebut lokal terbaik (lp.s:). Persamaan 2.12, 2.13 dan 2.14 digunakan untuk
memperbarui kecepatan dan posisi vektor dari masing-masing partikel.

VED () = VE D+ erm (poesct () = XE(D) +

¢o1 (Mpest () — X{ () (2.12)
- , (t+1) /. »
XDy = {1 jika sig (Vi (/)) 7 ru} (2.13)
0 yang lainnnya
Dengan:
) (t+1) /- 1

1+ exp (-0 ()

Pada Persamaan 2.12, X/ (j) adalah elemen-ke-j dari partikel ke-i pada
langkah ke-t dan Vl-t (j) adalah elemen ke-j dari vektor kecepatan dari partikel ke-
i pada langkah ke-t. c¢; dan ¢c;merupakan konstanta percepatan yang mengontrol
dan mempengaruhi ppes: dan gpest Pada proses pencarian. r; dan r,adalah nilai-
nilai acak pada rentang [0, 1] sampel dari distribusi normal. 7;; dalam Persamaan
2.13 di atas adalah bilangan acak dalam rentang [0, 1] dan Persamaan 2.14
menunjukkan fungsi sigmoid. Stopping condition bisa menggunakan maksimum
iterasi, atau menemukan solusi yang dapat diterima, atau tidak memiliki perbaikan
di sejumlah iterasi. Tahapan yang sudah dijelaskan tersebut dapat dibentuk
sebuah pseudocode seperti pada Gambar 2.4.
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Inisialisasi Swarm P
Inisialisasi kecepatan V{
Inisialisasi posisi X{
repeat

foreach partikel i=1 to P do

evaluasi partikel (evaluasi direpresentasikan dengan
perhitungan nilai fitness)

cari nilai lokal terbaik Ilpes
cari nilai global terbaik gpest
HGEY

l

update kecepatan

update posisi X?+D

t 2>t +1
end

until (Kriteria Berhenti == true)

Gambar 2.12 Pseudocode Discrete Particle Swarm Optimization

2.3.2 Hybrid Discrete Particle Swarm Optimization (HDPSO)

Tahun 2000, Clerc memodifikasi algoritme DPSO yang telah dirumuskan
oleh Kennedy dan Eberhart. Clerc memodifikasi representasi posisi pada partikel,
bentuk kecepatan yang dihasilkan oleh partikel serta pengaruh kecepatan
terhadap posisi partikel. Harapan dari modifikasi tersebut adalah untuk dapat
diaplikasikan pada permasalahan dengan model diskrit khususnya bertipe
kombinatorial (Clerc, 2000).

2.3.2.1 Struktur Hybrid Discrete Particle Swarm Optimization
Berikut adalah struktur dari algoritme MPSO yang dimodifikasi oleh
Maurice Clerc pada tahun 2000:

1. Posisi Partikel
Posisi  partikel xf menunjukkan partikel ke-i pada iterasi ke-t
direpresentasikan sebagai bentuk permutasi dari data gejala penyakit. Sebagai
contoh x{ = [xf}, x5, ..., x{,] dimana x[; adalah nilai dari salah satu dari

26



-
o
<

e
s |
—
jE—
o

—
L= ]
o
e
(=5 ]
j=—

representasi posisi dari partikel xl-t pada urutan ke- j. Nilai 1,2,...,n
merupakan jumlah data gejala penyakit yang akan diklasifikasikan.

. Swarm

Swarm merupakan kumpulan partikel pada posisi seta kecepatan yang
berbeda beda yang bertujuan untuk mencari target, solusi yang optimal.

.. Transposisi

Transposisi merupakan suatu cara untuk menukarkan nilai berdasarkan
index pada posisi. Sehingga apabila transposisi diaplikasikan pada partikel
maka akan merubah posisi yang berbeda dari posisi sebelumnya. Transposisi
didefinisikan pada Persamaan 2.15.

t = (i Jy) (2.15)

yang mana menukarkan nilai pada index j, dengan j, pada posisi partikel.
Contoh:

t =(1,3)

Dibaca menukarkan nilai pada index ke-1 dengan nilai pada index ke-3.
Velocity

Velocity didefinisikan sebagai urutan terpendek dari transposisi antara dua
posisi. Velocity didefinisikan pada Persamaan 2.16.

V= {tll tz, ey tn}

Vs {(jxl'jyl)' (ij:ij)' L (jxn'jyn)} (2-16)

yang mana menukarkan nilai pada index j,; dengan j,,;, kemudian index j,,
dengan j,, sampai urutan transposisi terakhir index j,, dengan j,, pada

posisis partikel. Panjang urutan transposisi disebut dengan ||v||.

v = {tl, tz, ...,tn}
Ivll = n (2.17)

Opposite of Velocity

Opposite of velocity sama seperti velocity hanya saja cara operasi velocity-
nya dilakukan secara urut dari belakang. Opposite of velocity didefinisikan
pada Persamaan 2.18.

v = {t;,ty ., th_1,tn}
avisvitythersisatBta}

—w = {GawloJylion) Uxlivl-viyivi-1) = UxzrJy2)s Uxriy1)} (2.18)
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yang mana menukarkan nilai pada index j,,, dengan j,,,,, kemudian index j,,_1
dengan j,,_, sampai urutan transposisi terakhir index j,; dengan j,; pada
posisi partikel.

Hal ini untuk membuktikan bahwa operasi =—v =vdanv @ —v = Q.
Contoh:

v =1{(13),32),45)}

v ={(45),3,2),(12)}

——v ={(1,3),(3,2),(45)}

Move (Addition) “Position Plus Velocity”

Misalkan x adalah sebuah posisi dan v merupakan sebuah velocity.
Posisi x' =x +v dioperasikan dengan cara mengaplikasikan urutan
pertama transposisi dari v ke dalam posisi x, kemudian urutan selanjutnya,
sampai semua transposisi dari v diaplikasikan. Rumus perpindahan posisi
x" dijelaskan pada Persamaan 2.19.

x'=x+v (2.19)

Contoh:

x=1{2,51,3}

v ={(1,3),(3,2)}

Velocity v diaplikasikan kedalam posisi x menghasilkan
x=1{2,513}+ {(1,3),(3,2)}

x =1{1,52,3}+ {(3,2)}

x=1{1,2,5,3}

Difference (Subtraction) “Position Minus Position”

Misalkan terdapat dua posisi x; dan x,. Pengurangan x, — x;
didefinisikan sebagai sebuah kecepatan wv.  Sehingga dengan
mengaplikasikan kecepatan v kedalam posisi  x; menghasilkan x;.
Difference didefinisikan pada persamaan 2.20.

X, — X1 =7V (2.20)

Xo— X1 =V & X1+ V=X,

XavTa¥n Pni¥ersitXs SMTad

Contoh

x =141,5,2,7,3,9,4,6,8}

x, =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9}

x; = xp =0 ={(2,3),(3,5),(4,7),(6,8),(8,9)}
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Pembuktian

x = xp+w

x'={1,5,2,7,3,9,4,6,8} + {(2,3),(3,5), (4,7),(6,8), (8,9)}
x'={1,2,5,7,3,9,4,6,8} + {(3,5),(4,7),(6,8),(8,9)}
x'=1{1,2,3,7,59,4,6,8} + {(4,7),(6,8),(8,9)}
x'={1,2,3,4,5,9,7,6,8} + {(6,8),(8,9)}
x'=1{1,2,3,4,56,7,9,8} + {(8,9)}
x'={1,2,3,4,5,6,7,8,9}

x'=x,

. Multiplication “Coefficient Times Velocity”

Misalkan ¢ merupakan sebuah koefisien dan (c € R), maka perkalian
antara velocity v dan ¢ dapat dilakukan operasi sebagai berikut sesuai
dengan kondisi nilai koefisiennya:

1. Jikac=0 (2.21)
Maka
v’ =c v

VIl = ¢ - vl
VIl =0 - lvll

IVl =0
v =0

2. Jika0<c<1 (2.22)
Kemudian memotong v dengan panjang ||V'|| = [c||v||] sehingga
mendapatkan
v =c-v

IVl = [c - flvll]

v = {tuta o tieon)
Contoh:

v =1{(1,2),(2,5),(3,4)}
lvll =3

c = 0.1

Penyelesaian:
v, =c-v

VIl = Te - lvll]
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lv']] =10.1 - 3]
1Vl = 10.3]
V'] =1
v ={(12)}
. Jikac>1 (2.23)

¢ > 1dibentuk daric = k + ¢"yangmanak € Nyj;,dan0<c¢’' <1

Sehingga kasus ini didefinisikan sebagai Persamaan 2.24.

k= |c] (2.24)

c'=c—k (2.25)
k

v = (Zv) @ =*c)
1

Keterangan:

k
sz vOvd ..Ov
T k kali

(v = ¢") = dikalkulasi dengan menggunakan kondisi ke-2 (0 < ¢ < 1)

Contoh:

v ={(12),(25),(3,4)}

lvll =3

c =25

Penyelesaian:

c =k+c'

k =lcl

k. =12,5]

k .. B

gaya Sgivef

¢ =25-2

¢ =05

c =

25 =2+405

2
v’ =<Zv> @ (v*0.5)

1

v = w®v)®d (w=*0.5)
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V'l = vl + lvll + (Tllwll * '
V|| =3+3+2

V']l = 8
U, = {(1’ 2)’ (2’ 5)’ (3’ 4)7 (11 2)’ (ZF 5)’ (3F 4)’ (1F 2)’ (2’ 5)}
4. Jikac <0 (2.26)
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Maka velocity akan dibalik (v = —v) menggunakan Persamaan
2.18. dan nilai ¢ akan dipositifkan (¢ = |c|). Sehingga velocity terbaru
dapat dioperasikan menggunakan fungsi berikut:

v’ = ¢ » v, nilai ¢ tergantung pada 3 kondisi diatas.

Contoh:

v . {(1; 2); (2, 5)) (3; 4‘)}
lvll =3

c = =0.1

Penyelesaian:

v’ =—C v

v’ =cCc v

VIl = Tc - lI=vll]

VIl = 0.1 - 3]
VIl = 0.3]
vl =1

v ={34)}

2.3.2.2 Pembaruan Posisi Hybrid Discrete Particle Swarm Optimization
Modifikasi-yang telah dilakukan oleh Clerc seperti representasi posisi
partikel, representasi velocity, serta pengaruh velocity terhadap posisi partikel
menyebabkan penggunaan pembaruan posisi partikel yang asli kurang optimal,
maka Clerc (Clerc, 2000) memodifikasi pula bagaimana posisi tersebut diperbarui
dengan harapan dapat beradaptasi dengan representasi model yang baru.
Formulasi update posisi yang telah dimodifikasi oleh Clerc didefinisikan pada

Persamaan 2.27 dan 2.28.

(e 2 TS t t A
{Ui = ¢, vf ®ey(pf, = xf)

t+1 t+1

g (2.27)
xXi = Xi+ v
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dimana:
1
ph,Brawiaba, Uplyersph}.Brawijaya. Universitas Brawijaya..Univers (2.28)
keterangan:
Dit = Dpest Partikel ke-i
Pgt = Ybest
xl-t = posisi partikel ke-i

Pengembangan update posisi yang dilakukan masih belum bisa mendekati
solusi yang optimal bila tanpa dibantu oleh proses ReHope (Clerc, 2000), sehingga
memodifikasi kembali update posisi partikel dengan mengadopsi update posisi,
representasi model partikel serta kecepatan yang telah dimodifikasi oleh Clerc
(Hoffmann et al., 2011). Persamaan 2.29, 2.30, 2.31 dan 2.32 adalah update posisi

yang telah dimodifikasi oleh Hoffmann.

xith=dgp + % (dioe — dglob) + Vrana (2.29)
dengan

dioc = X{ + Tioc * bioc (B = %) (2.30)
dgior = x{ + Tgi0n * bgiop (Pg — xf) (2.31)
Vrand = Trand * Drand @rana = *i) (2.32)

Dari rumusan update posisi pada Persamaan 2.29, 2.30, 2.31 dan 2.32 dapat
diilustrasikan perubahan posisi partikel ditunjukkan pada Gambar 2.12 berikut:

Gambar 2.12 Pergerakan Posisi Partikel MPSO (Hoffmann et al.,
2011)
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2.3.3 Particle Swarm Optimization with Time Variant
Solusi optimal yang didapat oleh partikel pada algoritme Particle Swarm
Optimization (PSO) didasarkan pada 2 komponen utama yaitu:

1. ppest atau dapat disebut global exploration atau cognitive component.

2. gpest atau dapat disebut local exploitation atau social component.

Komposisi parameter yang tepat dalam mengontrol kedua komponen tersebut
dalam mempengaruhi kinerja partikel sangatlah ‘penting dilakukan untuk
mendapatkan solusi optimum secara akurat dan efisien (Ratnaweera, Halgamuge,
& Watson, 2004). Berbagai cara telah digunakan untuk mengatur pengaruh kedua
komponen tersebut dalam mempengaruhi kinerja partikel.

Tahun 1998 Shi dan Eberhart mengenalkan faktor inersia yang digunakan
untuk menyeimbangkan kedua komponen tersebut. Dalam penelitiannya
menyebutkan apabila faktor inersia yang diberikan kecil. Maka partikel cenderung
melakukan eksploitasi pencarian lokal berdasarkan p,.s; yang telah dicapai,
apabila faktor inersia yang diberikan tinggi maka partikel cenderung melakukan
eksplorasi terhadap swarm berdasarkan gp.s: pada saat itu. Tahun 1999 Clerc
mengenalkan pendekatan baru dalam mengontrol pengaruh ppes: dan gpest
dalam mencapai solusi optimal, pendekatan tersebut dinamakan constriction
factor. Constriction factor mampu memberikan solusi lebih baik dibandingkan
dengan faktor inersia yang dikemukakan Shi dan Eberhart pada tahun 1998.

Tahun 2004 Ratnaweera meneliti bahwa pada algoritme optimasi berbasis
populasi, pada awal pencarian setiap inidividu diharapkan bergerak untuk mencari
solusi terbaik seluas-luasnya. Akan- tetapi pada pencarian tahap akhir, sangat
penting untuk meningkatkan pencarian menuju global optimum, untuk
menemukan solusi terbaik. Berdasarkan penelitian itu, Rathnaweera mengenalkan
pendekatan baru yaitu dengan menggunakan koefisien kecepatan yang berubah
secara konstant seiring bertambahnya iterasi (time-variant). Tujuan pendekatan
ini adalah untuk meningkatkan pergerakan partikel untuk melakukan pencarian
secara global, dan meningkatkan pergerakan partikel untuk menuju ke global

optimum di akhir pencariannya.
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Pendekatan tersebut dilakukan dengan cara menurunkan pengaruh g,..; dan
meningkatkan pengaruh p;.s; dengan cara merubah komposisi parameter ¢; dan
¢, dari waktu ke waktu. Dengan tingginya pengaruh pp.s: dan rendahnya
pengaruh gp.s: pada awal pencarian membuat partikel akan bergerak secara
bebas pada swarm daripada bergerak menuju global optimum. Sedangkan
menurunkan pengaruh pp.s: dan meningkatkan pengaruh gp.s: pada akhir
pencarian menyebabkan partikel akan bergerak menuju global optimum. Secara

matematis  pendekatan tersebut dijabarkan pada Persamaan 2.33 dan 2.34

berikut:
6 = (TP (o) + e (2.33)
& = (™ ™ () + G (2.34)

Keterangan:

c1, e dan c**  :konstanta yang mempengaruhi pp s

Cy, ¢ dan ¢'**  : konstanta yang mempengaruhi gpes:

t : iterasi pada saat ke-t

gmax : jumlah maksimum iterasi yang digunakan

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Ratnaweera menjelaskan bahwa
dengan menggunakan pendekatan time-variant solusi yang dihasilkan lebih bagus
daripada menggunakan PSO biasa maupun dengan menggunakan faktor inersia
dan constriction factor.

2.4 Pohon Keputusan

Pohon keputusan atau decision tree merupakan salah satu metode
klasifikasi yang sering digunakan oleh para peneliti terdahulu. Kelebihan dari
metode ini adalah menggunakan aturan yang tegas dalam mengategorikan data
ke dalam kelas tertentu (Banfield et al., 2007). Hal ini juga bisa menjadi
kekurangan apabila ada kesalahan atau kekurangan dalam menyusun aturan
pengondisian.

2.5 Kompleksitas Masalah Klasifikasi

Kerumitan perasalahan klasifikasi secara umum dapat dinilai
menggunakan dua indikator. Indikator yang pertama adalah jumlah kelas target.
Kelas target berjumlah lebih dari dua disebut sebagai klasifikasi dengan banyak
kelas atau multi-class classfication. Indikator kedua adalah apabila data kasus
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klasifikasi dapat diklasifikasikan ke dalam lebih dari satu kelas disebut sebagai data
klasifikasi multi-label (Joshi & Nigam, 2011). Semakin banyak jumlah kelas target
dalam permasalahan klasifikasi, maka semakin rumit permasalahan tersebut.
Selain itu, semakin banyak data tanaman tebu yang memiliki lebih dari satu
penyakit pada tanaman yang sama, maka kompleksitas permasalahan semakin
tinggi dan menyebabkan proses klasifikasi penyakit semakin sulit.

2.6 Metode Evaluasi

Evaluasi dari suatu classifier pada umumnya adalah dengan menggunakan
ukuran akurasi. Untuk mendapatkan klasifikasi yang optimal dan lebih spesifik
maka dapat dengan melihat accuration, precision dan recall. Penggunaan ukuran
evaluasi ini berdasarkan kasus serupa pada penelitian sebelumnya. Metode
evaluasi ini figunakan untuk memvalidasi performa dari classifier yang digunakan.

2.6.1 Accuration

Evaluasi accuration atau tingkat akurasi digunakan untuk mengukur
kedekatan hasil prediksi dengan nilai aktualnya. Dalam menghitung akurasi, dapat
dirumuskan pada persamaan 2.35.

(TP+TN)

(TP+TN+FP+FN) (2:35)

Accuration =

2.6.2 Precision

Evaluasi precision atau tingkat presisi digunakan untuk mengukur seberapa
dekat informasi yang diberikan oleh classifier. Pada persamaan 2.36 merupakan
rumus untuk menghitung tingkat presisi.

TP
(TP+FP)

Precision = (2.36)

2.6.3 Recall

Evaluasi recall atau sensitivitas untuk mengukur seberapa banyak persen
positif yang diprediksi-benar oleh sistem. Dalam menghitungnya, dapat dilihat
pada persamaan 2.37.

TP
(TP+FN)

Recall = (2.37)

Dengan:

1. True Positive (TP) adalah kondisi ketika kelas target sesuai dengan hasil
klasifikasi.

2. True Negative (TN) adalah kondisi ketika data kelas target merupakan kelas
multilabel yang dideteksi sebagai single label. Artinya proses klasifikasi hanya
menemukan 1 penyakit yang seharusnya ada 2.
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3. False Positive (FP) adalah kondisi ketika data kelas target merupakan kelas single
label yang dideteksi sebagai multilabel. Artinya proses klasifikasi hanya
menemukan 2 penyakit yang seharusnya ada 1.

4. False Negative (FN) adalah kondisi ketika kondisi kelas target tidak berhasil
menemukan kelas yang sesuai atau beririsan.

2.7 Metode Uji Hipotesis

Pengujian hipotesis dalam penelitian ini didasarkan pada statistik
nonparametris karena data yang digunakan untuk menguji hipotesis pada
penelitian ini berbentuk data nominal. Hipotesis pada penelitian ini dibagi menjadi
dua kategoriyaitu hipotesis deskriptif asosiatif dan hipotesis deskriptif komparatif.
Hipotesis deskriptif komparatif dapat diuji dengan menggunakan hubungan dari
parameter yang digunakan dalam metode terhadap nilai hasil accuration,
precission dan recall. Hasilnya dapat diputuskan berdasarkan tingkat signifikansi
pengaruhnya dengan melakukan uji korelasi. Uji korelasi yang akan digunakan
dalam penelitian ini adalah Uji Korelasi Spearman, Uji Korelasi Kendal Tau dan uji
Korelasi Pearson. Sedangkan untuk pengujian hipotesis yang berjenis deskriptif
komparatif akan diuji dengan nilai rata-rata atau mean dari nilai accuration,
precission dan recall berdasarkan beberapa kali percobaan. Adapun pengujian
hipotesis berdasarkan HO dan H1 disajikan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Pengujian Hipotesis

No Hipotesis

1 Ho Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer tidak
memiliki pengaruh terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu menggunakan metode Extreme Learning
Machine.

H1 Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer
memiliki pengaruh terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu menggunakan metode Extreme Learning
Machine.

2 Ho Perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari

blo¢  ploc b;flli‘;b, pIlob ‘prand qan prand tigak memiliki
pengaruh terhadap nilai fitness dari solusi yang dihasilkan oleh

metode Modifikasi Particle Swarm Optimization.

Hi Perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari

bloc, bloc., b0 pI0% prand dan biand tidak memiliki
pengaruh terhadap nilai fitness dari solusi yang dihasilkan oleh

metode Modifikasi Particle Swarm Optimization.
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3 Ho Tidak terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization
digunakan untuk mengoptimasi bobot hidden neuron pada
metode Extreme Learning Machine.

H1 Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization
digunakan untuk mengoptimasi bobot neuron pada metode
Extreme Learning Machine.

4 Ho Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu menggunakan metode Modifikasi Particle
Swarm Optimization yang digunakan untuk mengoptimasi
bobot neuron hidden layer pada metode Extreme Learning
Machine dibandingkan dengan metode klasifikasi Support
Vector Machine (SVM)

H1 Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit
tanaman tebu menggunakan metode Modifikasi Particle
Swarm Optimization yang digunakan untuk mengoptimasi
bobot neuron hidden layer pada metode Extreme Learning
Machine dibandingkan dengan metode klasifikasi Support
Vector Machine (SVM)

-
o
<

A
—
—
jE—
o

G
L= ]
o
o T
[« B
j=—

Adapun dasar pengambilan keputusan untuk uji korelasi baik menggunakan uji
korelasi Speraman, Kendal’s Tau dan Pearson adalah sebagai berikut:

1. Jika nilai sig. < 0.05 maka dapat diputuskan bahwa terdapat hubungan atau
korelasi yang signifikan antara variabel parameter dengan akurasi.

2. Sebaliknya jika nilai sig. > 0.05 maka dapat diputuskan bahwa terdapat
hubungan atau korelasi yang signifikan antara variabel parameter dengan
akurasi.
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Tingkat hubungan antara variabel memiliki kisaran antara 0.00 hingga 1.00
dengan tanda + memiliki arti sebagai hubungan positif dan tanda - merupakan
hubungan negatif. Tabulasi kisaran hubungan korelasi disajikan pada Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Ukuran korelasi variabel
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No. | Kisaran Korelasi Arti

1 0.00 —0.20 Tidak memiliki korelasi

2 0.21-0.40 Korelasi Rendah

3 0.41 - 0.60 Korelasi Sedang

4 0.61 -0.80 Korelasi Tinggi

5 0.81-1.00 Korelasi Sangat Tinggi/Sempurna

Sedangkan untuk pengambilan keputusan uji hipotesis deskriptif
komparatif dilakukan dengan menggunakan Median Test atau Tes Median. Tes
Median digunakan untuk menguiji signifikansi hipotesis deskriptif komparatif dua
sampel independen bila datanya berbentuk ordinal atau nominal. Pengujian
didasarkan atas median dari sampel yang diambil secara acak. Dengan demikian
Ho yang akan diuji berbunyi: Tidak terdapat perbedaan dua kelompok populasi
berdasarkan mediannya. Ketentuan pengambilan keputusan uji hipotesis Tes
Median dengan perhitungan Chi Kuadrat adalah:

1. Ho diterima dan H; ditolak apabila Chi Kuadrat < Tabel.
2. Ho ditolak dan H; diterima apabila Chi Kuadrat > Tabel.

Kita misalkan ada dua kelompok data, maka contoh tabulasinya ada pada

Tabel 2.3.
Tabel 2.3 Contoh tabulasi kelompok median
Kelompok Kel. 1 Kel 2 Jumlah
Di atas median gabungan A B A+B
Di bawah median gabungan | C D C+D
Jumlah A+C =nl B+D=n2 N =nl+n2
Dengan:

A = Banyak kasus dalam kelompok | di atas median gabung = 1/2 ny
B = Banyak kasus dalam kelompok Il di atas median gabung = 1/2 n,
C = Banyak kasus dalam kelompok | di atas median gabung = 1/2 n,

D = Banyak kasus dalam kelompok Il di atas median gabung = 1/2 n,

IVERSITA

BRAWIJAYA

Rumus perhitungan Chi Kuadrat adalah:

UN
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N [(AD ~ BC) - g]z

A = (A+B)(C+D)(A+C)(B+D)

x (2.38)
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BAB 3 METODOLOGI

3.1 Metode Penelitian
Pada penelitian ini akan diimplementasikan metode usulan untuk

menyelesaikan permasalahan identifikasi penyakit tanaman tebu menurut
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gejalanya berdasarkan kumpulan data yang diperoleh dari hasil observasi di
Kantor Pusat Penelitian Perkebunan Gula Indonesia (P3GI) Pasuruan. Tujuannya
untuk mengetahui tungkat efektivitas dari metode yang diusulkan dan
membandingkannya dengan metode yang digunakan pada penelitian serupa

sebelumnya. Alur dari metode penelitian ini disajikan pada Gambar 3.1

Studi Pustaka

\

Pengumpulan Data

\Z
Uji Validitas Data

Tidak

Apakah
data valid?

v N
Pengujian dengan Pengujian dengan
Metode Usulan Metode Pembanding

| val
v

Perbandingan Hasil Pengujian

v

Analisis Hasil Pengujian

v

Kesimpulan dan Saran

Gambar 3.1 Alur Metode Penelitian
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3.2 Studi Pustaka

Studi pustaka dilakukan dengan sumber informasi yang relevan dengan
masalah dan topik melalui media buku, publikasi ilmiah, dan laporan tesis. Studi
pustaka mencakup tentang jenis dan gejala penyakit tanaman tebu, Extreme
Learning Machine, modifikasi Particle Swarm Optimization serta metode lain yang
pernah diterapkan untuk mengidentifikasi jenis penyakit tanaman tebu beserta
gejalanya.

3.3 Pengumpulan dan Validasi Data

Pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan secara langsung di Kantor
Pusat Penelitian Perkebunan Gula Indonesia (P3Gl) Pasuruan yang bekerja sama
dengan Perseroan Terbatas Perkebunan Nusantara X (PTPN X) dalam melakukan
penelitian dengan unit usaha tebu dan tembakau. Metode pengumpulan data ini
disebut dengan metode Pengumpulan Data Primer (PDP) Pasif, yaitu observasi
karakter, dengan alat mekanik atau manual, dari elemen-elemen studi dengan
responden atau elemen studi bertindak pasif.

Teknik pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan Teknik
Pengamatan. Pelaksanaan teknik pengamatan ini disertai dengan interaksi
terhadap peneliti dari obyek yang juga sedang melakukan penelitian tentang
penyakit tanaman tebu di P3Gl Pasuruan.

Data yang diperoleh kemudian dikonsultasikan dan divalidasi oleh pakar.
Jika data tersebut valid, maka berikutnya data tersebut diolah agar bisa diproses
oleh algoritme yang diusulkan maupun algoritme pembanding. Maka dari itu,
metode validasi data yang akan digunakan pada penelitian kali ini menerapkan
metode Expert Validation (validasi pakar). Jika menurut pakar data yang diperoleh

tidak valid maka proses pengumpulan data harus diulang dari awal.
3.4 Kumpulan Data

Dataset atau kumpulan data yang akan digunakan pada penelitian ini
ditabulasikan sebelum dimasukkan ke dalam metode untuk diolah sebagai

masukan. Setelah data terkumpul, data dikonsultasikan kepada pakar untuk

41



-
o
<

e
s |
—
jE—
o

—
L= ]
o
e
(=5 ]
j=—

mengetahui nilai kepercayaan setiap gejala terhadap jenis penyakit tertentu.

Sampel dari kumpulan data tersebut dicontohkan pada Lampiran.
3.5 Pemodelan Metode

Pada proses ini akan dilakukan proses optimasi nilai bobot neuron pada
Extreme Learning Machine (ELM) menggunakan PSO. Struktur PSO yang
dimodifikasi berupa representasi posisi partikel, swarm, transposisi, representasi
velocity, opposite of velocity, move/addition, difference/subtraction, dan
multiplication. Pendekatan baru yaitu dengan menggunakan koefisien kecepatan
yang berubah secara konstant seiring bertambahnya iterasi (time-variant) untuk
meningkatkan pergerakan partikel menuju ke solusi global optimum di akhir
pencariannya.

Jumlah data yang digunakan untuk percobaan adalah 100% data uji dengan
variasi jumlah data latih mulai 10% hingga 90% dari total data kasus penyakit
tanaman tebu. Secara umum, skema optimasi bobot Extreme Learning Machine

yang diusulkan pada penelitian ini dimodelkan pada Gambar 3.2.

C

v

Jumlah Bobot yang

Digunakan dan Data
Gejala Penyakit

v

Optimasi Nilai Bobot

A\ 4

Nilai Bobot Pada
Neuron

Klasifikasi Menggunakan Extreme

Learning Machine

\4

/ Jenis Kelas Terpilih /

==

Gambar 3.2 Pemodelan Optimasi
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3.6

1.

Rencana Pengujian

Tahapan pada pengujian ini terdiri dari beberapa bagian, yaitu:
Pengujian perubahan nilai parameter Extreme Learning Machine.

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh perubahan parameter
jumlah neuron terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Extreme Learning Machine.

Pengujian perubahan nilai parameter pada metode Modifikasi Particle Swarm
Optimization.
Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh dari perubahan

. . - . itas Br: lob  glob
parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari b!%¢ , bloc¢ | b;‘,’li(;l , 227,

b1and dan b1 terhadap nilaifitness dari solusi yang dihasilkan oleh metode
Modifikasi Particle Swarm Optimization.
Pengujian waktu komputasi.

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui hubungan antara perubahan
nilai seluruh parameter pada Extreme Learning Machine dan Modifikasi
Particle Swarm Optimization terhadap waktu komputasi.

Pengujian akurasi.

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui rata-rata akurasi dan akurasi

terbaik dari klasifikasi data latih dan data uji penyakit tanaman tebu

menggunakan Extreme Learning Machine yang nilai bobot neuronnya telah

dioptimasi dengan Modifikasi Particle Swarm Optimization.

3.7 Pengujian Metode Pembanding

tan

Metode pembanding yang akan digunakan pada penelitian ini adalah ELM

pa optimasi bobot neuron, Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes dan K-

Nearest Neighbor (KNN). Selain ELM, ketiga metode tersebut dipilih karena

memang sejak awal ketiga metode tersebut diciptakan untuk menyelesaikan

per

masalahan klasifikasi data.
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Keterangan:

1. True Positive (TP) adalah kondisi ketika kelas target sesuai dengan hasil
klasifikasi.

2. True Negative (TN) adalah kondisi ketika data kelas target merupakan kelas
multilabel yang dideteksi sebagai single label. Artinya proses klasifikasi hanya
menemukan 1 penyakit yang seharusnya ada 2.

3. False Positive (FP) adalah kondisi ketika data kelas target merupakan kelas single
label yang dideteksi sebagai multilabel. Artinya proses klasifikasi hanya
menemukan 2 penyakit yang seharusnya ada 1.

4. False Negative (FN) adalah kondisi ketika kondisi kelas target tidak berhasil
menemukan kelas yang sesuai atau beririsan.

3.9 Alat Penelitian
Penelitian ini akan dilaksanakan menggunakan alat penelitian berupa
kombinasi perangkat keras dan perangkat lunak dengan spesifikasi tertentu.

3.9.1 Spesifikasi Perangkat Keras

Perangkat keras yang akan digunakan pada penelitian ini adalah laptop
Hewlett-Packard (HP) Pavilion Notebook bertipe ab-033-tx. Laptop ini
menggunakan pemroses berjenis Intel Core i7-5500 berinti 4 dengan kecepatan
clock sebesar 2,4 miliar siklus per detik atau 2,4 Gigahertz (GHz). Ukuran Random
Access Memory (RAM) laptop ini adalah 4.096 Megabytes (MB). Jenis Hard Disk
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Drive (HDD) yang digunakan adalah Seagate Samsung Spinpoint M8 ST1000LM024
(HN-M101MBB/EX2) 1TB 5400 Revolusi Per Menit (RPM) 8MB Cache SATA 6.0
Gb/s.

3.9.2 Spesifikasi Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang akan digunakan pada penelitian ini adalah sistem
operasi Windows 10 Enterprise 64-bit pada laptop. Perancangan program akan
dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Java dengan NetBeans Integrated
Development Environment (IDE) versi 8.2. Tabulasi data hasil observasi, data latih,
data uji, nilai bobot dan nilai bias disajikan menggunakan Microsoft Excel 2013.

3.10 Instrumen Penelitian

Instrumen_pada penelitian ini digunakan untuk mengukur pengetahuan
petani tentang jenis-jenis penyakit yang pernah ada di lahan tebu beserta masing-
masing gejalanya. Berdasarkan hasil konsultasi dengan pakar, maka proses akuisisi
data pada penelitian ini menggunakan tabel checklist. Setiap kolom tabel
menunjukkan variasi gejala yang muncul dan setiap baris menunjukkan kasus
gejala yang muncul. Bentuk dari instrumen ini ada pada bagian Lampiran.
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BAB 4 PERANCANGAN

4.1 Pengumpulan Data

4.1.1 Wawancara

Wawancara dilakukan dengan pakar di yaitu Bu Ari Kristini, SP.,
M.Plant.Prot. dan Dr. Ir. Lilik Koesmihartono Putra, KP. M.AgrSt. di Pusat Penelitian
Perkebunan Gula Indonesia (P3Gl) Pasuruan. Wawancara ini bertujuan untuk
merancang kisi-kisi instrumen penelitian yang akan digunakan untuk akuisisi data
penyakit tebu. Setelah kisi-kisi selesai divalidasi oleh pakar, proses selanjutnya
adalah menyusun instrumen untuk akuisisi data penyakit tanaman tebu.

4.1.2 Tabel Checklist

Atas hasil diskusi dengan pakar, maka tabel checklist digunakan untuk
mendata setiap kasus penyakit tanaman tebu berdasarkan gejala yang muncul.
Baris pada tabel berisi ragam kasus gejala penyakit dan kolom pada tabel berisi
ragam variasi gejala yang ditemukan di lapangan. Isi tabel checklist ditunjukkan
pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Tabulasi gejala menggunakan tabel checklist

Tabel Nilai Kepercayaan Gejala Penyakit Tanaman Tebu
Daun tergulung

Daun seperti terpotong

Tidak berbau logam

Pertumbuhan lebih cepat

Pertumbuhan lambat

Daun tidak berkembang

Daun berhenti berkembang

Daun mati menghitam

Ada pola mosaik pada daun

Pola mosaik hanya di permukaan atas daun
Pola mosaik muncul pada daun muda
Serangga di sekitar tanaman

Bagian dalam batang berwarna merah 1
Jaringan daun mati

Batang mati

Garis klorosis pada daun

Garis klorosis sejajar tulang daun

Garis klorosis mengering lebih cepat dari daun normal

Garis klorosis lebarnya 1 cm

Noda kuning pada daun

Noda kuning terlihat dari atas dan bawah daun

Noda merah pada daun

Noda berbentuk tak beraturan

Diameter noda sekitar 10 mm

Noda bulat dan oval

Noda berukuran sekitar 5mm

Noda dapat diamati dari atas daun 1
Noda dapat diamati dari bawah daun 1

(T Nr
(SO
SR
bk e e e
[ERIEOITa
ST
-
R
-

PR e e
-

Tanaman layu 1 1
Tanaman kerdil i

4.2 Perancangan Algoritme

4.2.1 Representasi Solusi
Representasi solusi yang akan digunakan yaitu representasi permutasi.
Berdasarkan pengujian awal yang dilakukan sebelumnya diketahui parameter

a7



jumlah neuron terbaik yang menghasilkan akurasi klasifikasi tertinggi hanya
menggunakan ELM. Jumlah neuron terbaik tersebut akan menjadi panjang dari
kromosom solusi. Setiap nilai di dalam sebuah representasi solusi mewakil bobot
yang dimiliki oleh setiap neuron. Pada Tabel 4.2 merupakan contoh dari
representasi solusi jika terdapat 9 neuron. Nilai pertama hingga kesembilan
mewakili bobot pertama hingga kesembilan dari setiap neuron ELM.
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Tabel 4.2 Contoh representasi solusi

(N1)  [(N2) [(Ns) |[(Na) [(Ns) [(Ne) [(N7) [(Ns) |(No)
0,5 0,1 0,4 0 -0,1 -0,2 0,9 -0,2 0.4

4.2.2 Alur Kerja Algoritme
Berikut adalah alur dari algoritme PSO standar ditunjukkan dalam diagram alir

pada Gambar 4.1 berikut:

Inisialisasi Swarm

Evaluasi
Kondisi

Belum Terpenuhi
A 4

Evaluasi Swarm

I

Update Kondisi

v

Solusi Optimal = gbest

Gambar 0.11 Diagram Alir Algoritme PSO
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4.2.3 Inisialisasi Swarm
Swarm dibentuk dari beberapa partikel sesuai dengan jumlah partikel yang

e
= telah didefinisikan. Adapun diagram alir proses inisialisasi swarm ditunjukkan pada
o~ Gambar 4.2 berikut:

o ks
—

“ Inisialisasi m C-2
g Swarm

(=B

- 1dari 2

- Kapasitas partikel

Jumlah partikel sudah
memenuhi

Ya

Tidak
A 4

Membuat partikel baru pada
swarm

l

Acak Posisi Partikel

l

Perbaikan Partikel

A-2 v
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Inisialisasi
Swarm

2dari 2

Evaluasi Partikel
(Menghitung Fitness Partikel)

Gambar 0.2 Diagram Alir Inisialisasi Swarm

- Kumpulan Partikel

Gambar 4.2 menjelaskan proses inisialisasi swarm. Inisialisasi swarm
membutuhkan parameter kapasitas partikel yang dapat ditampung oleh swarm,
parameter tersebut telah didefinisikan sebelumnya. Langkah selanjutnya yaitu
melakukan  pembangkitan partikel pada swarm. Langkah Pertama adalah
melakukan pengecekan apakah partikel yang telah dibangkitkan memenuhi
kapasitas yang telah ditentukan. Apabila kapasitas partikel tersebut terpenuhi
maka proses inisialisasi swarm selesai, apabila tidak maka akan dilakukan proses
pembangkitan partikel.

4.2.3 Evaluasi Kondisi

Evaluasi Kondisi digunakan untuk mengevaluasi apakah kondisi yang
digunakan telah memenuhi kriteria atau tidak. Apabila kondisi tersebut telah
memenuhi maka proses akan berhenti dan menjadikan gp.s: terakhir sebagai
solusi optimal Sedangkan bila kondisi yang didefinisikan masih belum memenuhi
kriteria maka akan dilakukan lagi proses evaluasi swarm yang akan dijelaskan

melalui diagram alir proses evaluasi kondisi ditunjukkan pada Gambar 4.3.

Evaluasi ( Mulai )

Kondisi

y

1dari 2 ; :
- iterasi sekarang
- total iterasi

A 4

@
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Evaluasi
Kondisi

2 dari 2

Iterasi sekarang
<
Tidak total iterasi Ya

Gambar 0.3 Diagram Alir Evaluasi Kondisi

Pada perhitungan manual ini kondisi yang digunakan adalah maksimum
iterasi. Apabila iterasi masih belum sampai pada jumlah iterasi maksimal yang
telah didefinisikan maka swarm akan dievaluasi kembali, jika tidak maka proses
selesai dan menjadikan gp.s: terakhir sebagai solusi optimal.

4.3 Perancangan Pengujian

Pada subbab ini akan dijelaskan skenario pengujian sistem serta skenario
untuk mengevaluasi metode  terhadap masalah yang dijabarkan, vyaitu
penggunaan modifikasi Particle Swarm Optimization untuk menyelesaikan
permasalahan klasifikasi jenis penyakit tanamn tebu berdasarkan gejala yang
muncul. Adapun skenario pengujian metode dijabarkan sebagai berikut:

1. Pengujian jumlah neuron, nilai bobot dan nilai bias pada ELM.

lob lob
loc brlggx' bg b‘g brand brand

2. Pengujian nilai parameter b,,;,,, min » Pmax+ Pmin » Pmax /

jumlah
partikel dan jumlah iterasi pada PSO terhadap solusi yang akan dihasilkan.

3. Pengujian tingkat akurasi pendeteksian menggunakan metode pembanding
kemudian dibandingkan dengan hasil akurasi pendeteksian yang dilakukan oleh
metode yang diusulkan.

4.4 Skenario Pengujian

Pada subbab ini akan dijelaskan skenario pengujian sistem serta skenario
untuk - mengevaluasi metode terhadap masalah yang dijabarkan, vyaitu
penggunaan metode Modifikasi Particle Swarm Optimization (MPSO) untuk
menyelesaikan masalah identifikasi penyakit tanaman tebu. Adapun skenario
pengujian metode dijabarkan sebagai berikut:
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44.1

Pengujian Tipe Algoritme Modifikasi Particle Swarm Optimization (MPSO)
terhadap solusi yang akan dihasilkan oleh sistem.

Pengujian parameter MPSO terhadap solusi yang akan dihasilkan oleh
sistem.

Pengujian jumlah iterasi yang digunakan terhadap solusi yang akan
dihasilkan oleh sistem.

Pengujian jumlah partikel yang digunakan terhadap solusi yang akan
dihasilkan oleh sistem.

Pengujian Extreme Learning Machine (ELM) Standar

Extreme  Learning - Machine banyak digunakan pada kasus
identifikasi. Metode ini sering digunakan karena waktu komputasi yang
sangat cepat juga memberikan hasil yang baik. Pada Gambar 4.4
merupakan diagram alir dari metode Extreme Learning Machine secara
umum. Berikut ini penjelasan dari alur metode Extreme Learning Machine.

1. Masukan pada proses ini adalah data latih, data uji, dan hasil optimasi
nilai bobot dari Modifikasi PSO.

2. Melakukan training ELM pada data latih.

3. Mendapatkan matriks bobot keluaran B hasil dari training ELM untuk
diproses ke pengujian.

4. Melakukan testing ELM berdasarkan matriks bobot yang sudah didapat
dari training ELM untuk data uji.

5. Hasil dari metode ini yaitu berupa nilai akurasi pada sistem ini.
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Gambar 4.4 Alur proses Extreme Learning Machine

4.4.2 Pengujian Update Posisi Partikel

Pengujian update posisi partikel digunakan untuk menemukan cara update
posisi partikel terbaik dalam menghasilkan solusi optimal. Adapun skenario
kombinasi yang digunakan adalah sebagai berikut:

A. Pengujian update posisi partikel dengan menggunakan Persamaan 2.27,
2.28,2.29, 2.30.

B. Pengujian update posisi partikel dengan menggunakan Persamaan 2.27,
2.28, 2.29, 2.30. Parameter byo¢, bgiop dan brqnq menggunakan model
time variant seperti yang dijelaskan pada Subbab 2.3.1. Parameter b;,. dan
b,qna dihitung menggunakan Persamaan 2.31, diharapkan memberikan
pengaruh yang besar pada awal pencarian dan sebaliknya pada akhir
pencarian. Parameter by, dihitung menggunakan Persamaan 2.32,
diharapkan memberikan pengaruh yang kecil pada pencarian dan
sebaliknya pada akhir pencarian. Sehingga pada pengujian ini
membutuhkan parameter b, hnax, b;’}é’é, bgioh b dan hme,.

C. Pengujian update posisi partikel dengan menggunakan Persamaan 2.27,
2.28,2.29, 2.30 yang telah dirubah menggunakan Persamaan 2.31 dan 2.32
seperti pada pengujian 2. Letak perbedaan pada pengujian 2 adalah pada
pengujian ini tidak menggunakan komponen 7i,c, Tg10p  dan Tygng Yang
mana komponen tersebut memberikan bilangan random antara 0 sampai
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1. Komponen tersebut tidak digunakan karena memiliki kesamaan dengan

time variant yaitu mengatur pengaruh komponen lain dalam perubahan
posisi partikel.

Setiap skenario akan dilakukan percobaan sebanyak 50 kali untuk mengetahui

rata-rata dari fitness yang dihasilkan. Parameter MPSO yang digunakan untuk
pengujian update posisi partikel adalah sebagai berikut:

1. Iterasi maksimal =10.000 iterasi.

2. Jumlah partikel =10.

Rancangan pengujian update posisi partikel ditunjukkan pada Tabel 4.2 berikut
Tabel 0.1 Rancangan Pengujian Update Posisi Partikel

Percobaan Rata Rata
Skenario Parameter :
1 | 2 NI Hrewigyeg Fitness
b;,e = 0,9
bgiop = 0,6
A brana = 0,010
Tioe = [0...1]
Tgio0 = [0...1]
Trana = [0...1]
bipe* = 0,7
bpd* =09
min = 0,4
s = 0,6
B min. — 0,001
e =0,010
Toe = [0 ...1]
Tgiop = [0...1]
Trana = [0...1]
bt = 0,7
bp¢* = 0,9
| bpa =04
pio = 0,6
min — 0,001
e =0,010
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4.4.2 Pengujian Parameter MPSO

Pengujian parameter MPSO bertujuan untuk menemukan parameter yang
tepat untuk mendapatkan solusi yang optimal dari metode MPSO. Beberapa
parameter yang akan dilakukan pengujian adalah self-confidence (b,.), swarm-
confidence (by,,), serta random-confidence (b,,,,). Masing-masing pengujian akan
dilakukan sebanyak 4 kali untuk mengetahui rata-rata fitness yang dihasilkan dan
rata-rata waktu yang dibutuhkan. Parameter MPSO yang digunakan untuk
pengujian parameter MPSO adalah sebagai berikut:
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3. lterasi maksimal =10.000 iterasi.

4. Jumlah Partikel =20.

5. Update Posisi Partikel = <Hasil dari pengujian Update Posisi Partikel>.
Pengujian jumlah iterasi disajikan pada Tabel 4.3 berikut:

Tabel 0.3 Rancangan Pengujian Parameter MPSO

Parameter Rata-rata
No Rata-rata fitness waktu. eksek.usi
brana bioc bgion (menit -detik -
milidetik)
1 0,0 0,0 0,0
2 0,0 0,0 0,2
3 0,0 0,0 0,4
4 0,0 0,0 0,6
5 0,0 0,0 0,8
6 0,0 0,0 1,0
10 0,0 0,2 0,6
11 0,0 0,2 0,8
12 0,0 0,2 1,0
37 0,002 0,0 0,0
38 0,002 0,0 0,2
39 0,002 0,0 0,4
40 0,002 0,0 0,6
41 0,002 0,0 0,8
42 0,002 0,0 1,0
206 0,01 0,8 0,2
207 0.01 0,8 0,4
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' 208 | 0,01 0,8 0,6
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- 209 | 0,01 0,8 0,8
= 210 | 0,01 0,8 1,0
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e — 212 | 0,01 1,0 0,2
([ ]
o
= 213 | 0,01 1,0 0,4
- 214 | 0,01 1,0 0,6
215 | 0,01 1,0 0,8
216 | 0,01 1,0 1,0

4.4.3 Pengujian Jumlah Iterasi

Pengujian jumlah iterasi bertujuan untuk mengetahui pengaruh jumlah iterasi
terhadap performa yang dihasilkan oleh sistem berupa waktu eksekusi dan juga
solusi yang akan dihasilkan oleh sistem berupa nilai fitness. Pengujian jumlah
iterasi juga bertujuan untuk mengetahui jumlah iterasi yang tepat dalam
menemukan solusi yang paling optimal. Sistem akan diuji dengan menggunakan
variasi jumlah iterasi maksimum yang berbeda beda, mulai dari 50, 100, 200, 500,
1.000, 2.000, 5.000, 10.000, 20.000, 50.000, 100.000, dan 500.000. Masing-masing
pengujian akan dilakukan sebanyak 4 kali untuk mengetahui rata-rata fitness yang
dihasilkan dan rata-rata waktu yang dibutuhkan. Parameter MPSO yang digunakan
untuk pengujian jumlah iterasi adalah sebagai berikut:

6. Jumlah Partikel = 20.
7. Update Posisi Partikel - = <Hasil dari pengujian Update Posisi Partikel>.

8. Self-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>.
9. Swarm-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>.
10. Random-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>.

Pengujian jumlah iterasi disajikan pada Tabel 4.4 berikut:

Tabel 0.2 Rancangan Pengujian Jumlah Iterasi

Rata-rata
No Jumlah Iterasi Rata-rata fitness waktu eksekusi
(jam - menit -detik - milidetik

50

100

200

500

1.000
2.000
5.000

dlo|u|srlw N e
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4.4.4 Pengujian Jumlah Partikel

Pengujian jumlah partikel bertujuan untuk mengetahui pengaruh jumlah
partikel terhadap performa yang dihasilkan oleh sistem berupa waktu eksekusi,
dan juga solusi yang akan dihasilkan oleh sistem berupa nilai fitness. Pengujian
jumlah partikel juga bertujuan untuk mengetahui porsi partikel yang optimal pada
swarm sehingga menghasilkan solusi yang optimal pula. Sistem akan diuji dengan
menggunakan variasi jumlah partikel yang berbeda beda, yaitu: 2, 4, 6, 8, 10, 20,
35, 50, 100, 150 dan 200. Masing-masing pengujian akan diulang sebanyak 4 kali
untuk mengetahui rata-rata fitness yang dihasilkan dan rata-rata waktu yang
dibutuhkan Parameter MPSO yang digunakan untuk pengujian jumlah partikel
adalah sebagai berikut

11. Update Posisi Partikel = <Hasil dari pengujian Update Posisi Partikel>.

12. Iterasi maksimal = <Hasil dari pengujian iterasi>

13. Self-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>.
14. Swarm-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>.
15. Random-confidence = <Hasil dari pengujian parameter MPSO>..

Pengujian jumlah partikel disajikan pada Tabel 4.5 berikut:

Tabel 0.5 Rancangan Pengujian Jumlah Partikel

Rata-rata
No Partikel Rata-rata fitness waktu eksekusi
(menit-detik-milidetik)
1 2
2 4
3 6
4 8
5 10
6 20
7 35
8 50
9 100
10 150
11 200
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BAB 5 IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

5.1 Pengujian Metode Pembanding

Berdasarkan perancangan yang telah dilakukan, uji coba awal dilakukan
dengan menggunakan metode pembanding. Jumlah data latih dan data uji yang
diproses harus sama dengan metode yang diusulkan agar proses pembandingan
bersifat adil.

5.1.1 Pengujian dengan metode Support Vector Machine

Pengujian dengan metode Support Vector Machine (SVM) dilakukan untuk
mengukur tingkat kerumitan data. Metode SVM dipilih karena merupakan metode
yang umum digunakan untuk menyelesaikan klasifikasi. Berdasarkan hasil
penelusuran di situs web Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE),
SVM telah diterapkan 30.243 kali oleh peneliti terdahulu. Batasan pengujian pada
penelitian ini adalah tidak membandingkan beberapa jenis kernel dan hanya
menggunakan kernel linier.

Berdasarkan hasil pengujian terhadap data penyakit tanaman tebu,
diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 5.1 Tabel Hasil Pengujian Menggunakan Support Vector Machine

Accuration | Precision Recall Training Testing
Percobaan | 85,84% 82,3% 86,72% 13 137
ke-1
2 87,61% 86,21% 84,07% 14 137
3 86,29% 82,33% 88,21% 15 137
4 86,29% 86,21% 84,07% 16 137
5 85,84% 86,21% 88,21% 17 137
6 85,84% 86,21% 84,07% 18 137
% 85,84% 82,33% 84,07% 19 137
8 85,84% 82,33% 88,21% 20 137
9 86,29% 82,33% 88,21% 21 137
10 86,29% 82,33% 84,07% 22 137
Rata-rata 86,01% 83,37% 86,21% 17,5 137

5.1.2 Pengujian dengan metode Extreme Learning Machine

Pengujian dengan menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM)

bertujuan untuk menguji keandalan metode dasar untuk mengklasifikasikan data
yang multilable dan multiclass. Pada penelitian terdahulu dengan data yang
berbeda menunjukkan keunggulan ELM adalah pada kecepatan pemrosesannya.
Teknik lain yang digunakan oleh peneliti terdahulu adalah memodifikasi arsitektur
ELM hingga menjadi multi hidden layer. Namun teknik tersebut dianggap tidak
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sesuai dengan alasan pembuatan ELM yang juga disebut sebagai Single Hidden
Layer Feed Forward Neural Network (SHLFFNN). Sehingga pengujian pada
penelitian 'ini - menggunakan arsitektur standar dengan memperbaiki nilai
bobotnya.

Sebagai tahap awal, jumlah neuron pada hidden layer ELM akan diuji
dengan beberapa nilai berbeda untuk mengukur performa ELM terbaik.

5.1.2.1 Pengujian jumlah neuron pada Extreme Learning Machine

Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui jumlah neuron pada hidden
layer dalam Extreme Learning Machine (ELM) yang menghasilkan performa
klasifikasi terbaik. Pada penerapannya, jumlah hidden layer tetap dibuat tunggal
namun jumlah hidden neuron tidak dibatasi. Pada percobaan ini diberikan nilai
neuron mulai 1 hingga 20 untuk mnegetahui performa terbaik ELM untuk
menyelesaikan kasus ini. Hasil pengujiannya terdapat pada Gambar 5.1.

80
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20
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

e Akurasi

Gambar 5.1 Hasil uji coba parameter jumlah neuron terbaik

Berdasarkan hasil uji coba parameter jumlah neuron hidden layer, akurasi
terbaik yaitu 71% dapat dicapai saat ELM menggunakan 15 neuron. Setelah
diketahui jumlah neuron terbaik pada hidden layer kemudian percobaan dilakukan
beberapa kali untuk mengukur kemampuan ELM. Hasil pengujian ELM sebelum
bobotnya dioptimasi ditunjukkan pada Gambar 5.2.

Tabel 5.2 Tabel Hasil Pengujian Menggunakan Extreme Learning Machine

Accuration | Precision | Recall Training Testing
Percobaan | 65,24% 68,72% 65,03% 13 137
ke-1
2 66,61% 69,07% 76,21% 14 137
3 66,29% 68,21% 62,33% 15 137
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4 65,29% 64,07% 86,21% 16 137
5 75,14% 68,21% 86,21% 17 137
6 85,12% 71,07% 60,21% 18 157
7 77,31% 75,07% 67,33% 19 137
8 72,84% 68,21% 82,54% 20 137
9 65,32% 73,21% 75,55% 21 137
10 67,29% 64,07% 72,09% 22 137
Rata-rata | 70,02% 72,21% 71,37% 17,5 137

Pengujian klasifikasi penyakit tanaman tebu menggunakan metode ELM
dengan parameter terbaik yaitu hidden neuron sebanyak 15 menghasilkan rata-
rata accuration sebesar 70,02%, rata-rata precision sebesar 72,21% dan rata-rata
nilai recall sebesar 71,37% dari sepuluh kali percobaan. Setelah nilai bobot hidden
layer dioptimasi dengan Modifikasi Particle Swarm Optimization, terjadi
peningkatan

Berdasarkan Tabel 5.2 dapat kita ketahui bahwa proses klasifikasi data
gejala penyakit yang telah dilakukan menggunakan menghasilkan performa yang
cukup baik dengan rata-rata percobaan 70,02%. Namun hasil ini masih belum
merupakan performa terbaik karena masih ada misklasifikasi dengan persentase
yang cukup besar yaitu 29,98%. Pengujian ini membuktikan bahwa ELM standar
tidak selalu menerapkan nilai bobot hidden neuron terbaik tanpa proses pelatihan
dengan metode yang tepat. Proses pelatihan menggunakan ELM dapat
dikombinasikan dengan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk mengoptimasi
nilai bobot hidden neuron ELM yang terbaik dan menghasilkan performa klasifikasi
yang lebih baik dibandingkan hasil klasifikasi ELM tanpa optimasi bobot.

5.1.1 Pengujian ELM dengan PSO Standar

Metode Particle Swarm Optimization (PSO) menghasilkan solusi terbaik
saat setiap nilai parameternya juga terbaik. Maka sebelum PSO digunakan untuk
mengoptimasi nilai bobot hidden neuron ELM, maka perlu ada pengujian jumlah
partikel dan jumlah iterasi terbaik.

Pertama perlu dilakukan pengujian jumlah partikel terbaik dengan asumsi
bahwa search space dalam pencarian solusi tidak diketahui luasnya. Agar
pengujian adil, setiap partikel yang diujikan diberi batasan iterasi yang sama yaitu
1.000 iterasi. Hasil pengujian jumlah partikel disajikan pada Tabel 5.4.
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Tabel 5.3 Sampel Hasil Pengujian Jumlah Partikel

Rata-rata

No Partikel Rata-rata fitness waktu eksekusi

(jam - menit -detik - milidetik
1 2 0,505 47 s 728 ms
2 4 0,600 1 m 33 s 119 ms
3 6 0,670 2 m 23 s 286 ms
4 8 0,710 3 m 20 s 447 ms
5 10 0,820 4 m 50 s 985 ms
6 20 0,810 8 m 54 s 383 ms
7 35 0,798 17 m 37 s 284 ms
8 50 0,801 24 m 33 s 242 ms
9 100 0,801 47 m 59 s 894 ms
10 150 08021 h 12 m 12 s 91 ms
11 200 08051 h 29 m 57 s 632 ms

Berdasarkan hasil pengujian jumlah partikel yang ditunjukkan pada Tabel 5.3
dapat diketahui bahwa nilai rata-rata hasil fitness terbaik diperoleh pada saat
jumlah partikel yang digunakan sebesar 10 dengan nilai fitness 0,820 dengan
waktu eksekusi selama 4 menit 50 detik 985 milidetik.

Berdasarkan nilai fitness pada permasalahan ini peningkatan jumlah partikel
tidak mempengaruhi nilai fitness yang dihasilkan. Hal ini ditunjukkan oleh
penggunaan partikel sebanyak sampai 200 tidak menunjukkan peningkatan yang
signifikan, nilai fitness yang dihasilkan cenderung konstan pada angka 0,800. Tidak
meningkatnya nilai fitness yang dihasilkan dapat disebabkan oleh representasi
partikel maupun evaluasi partikel yang digunakan mampu menjelajahi seluruh
swarm space yang ada, atau dimungkinkan swarm space yang ada pada
permasalahan ini memiliki lingkup yang kecil seperti yang diilustrasikan pada
Gambar 5.2 dan 5.3.
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Gambar 5.2 llustrasi Swarm Space Dengan 2 Partikel

Pada Gambar 5.2 menunjukkan bahwa dengan hanya menggunakan 2 partikel
saja area yang dapat dijangkau partikel sudah -mencapai 50% sehingga dengan
menggunakan iterasi yang besar dimungkinkan dapat menjangkau seluruh swarm
space yang ada. Pada Gambar 5.3 menunjukkan bahwa dengan menggunakan 20
partikel, lingkup area yang dapat dicapai oleh partikel sudah mencakup seluruh
swarm space yang ada, tetapi jangkauan dari masing-masing partikel banyak yang
mengalami overlap antara satu partikel dengan partikel yang lain, hal ini justru
tidak efisien.
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Gambar 5.3 llustrasi Swarm Space Dengan 20 Partikel

Pada permasalahan ini penggunaan partikel yang banyak juga tidak dapat
dikombinasikan dengan jumlah iterasi yang sedikit, hal ini dapat dibuktikan
melalui pengujian partikel. Pengujian menggunakan 20 partikel dengan 50 iterasi
hanya mendapatkan nilai fitness sebesar 0,750 dan juga mendapatkan nilai fitness
yang tinggi apabila iterasi ditingkatkan sampai 500.000. Peningkatan yang paling
efektif untuk dilakukan dalam peningkatan nilai fitness adalah menggunakan
peningkatan jumlah iterasi bukan jumlah partikel.

Penggunaan jumlah partikel yang tinggi juga membutuhkan waktu eksekusi
yang lama pula sehingga menyebabkan tidak efektif dalam menyelesaikan
masalah. Peningkatan waktu eksekusi yang dibutuhkan hampir dua kali lipat ketika
jumlah partikel ditinggikan. Sehingga dalam permasalahan ini membutuhkan
kombinasi yang tepat dalam pemilihan jumlah partikel agar waktu eksekusi yang
dibutuhkan ideal.
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Tabel 5.4 Sampel Hasil Pengujian Jumlah Iterasi

Rata-rata
No Jumlah Iterasi Rata-rata fitness waktu eksekusi
(jam - menit -detik - milidetik

1 50 0,355 1 s 37 ms
2 100 0,475 1 s 95 ms
3 200 0,523 1 s 765 ms
4 500 0,654 4 s 448 ms
5 1.000 0,672 8 s 782 ms
6 2.000 0,720 19 s 185 ms
7 5.000 0,745 48 s 567 ms
8 10.000 0,750 m 30 s 888 ms
9 20.000 0,775 m 11 s 186 ms
10 50.000 0,799 m 37 s 450 ms
11 100.000 0,805 19 m 2 s 645 ms
12 500.000 08101 h 43 m O s 368 ms

Berdasarkan hasil pengujian jumlah iterasi yang ditunjukkan pada Tabel 5.3,
nilai rata-rata hasil fitness terbaik diperoleh pada saat iterasi yang digunakan yaitu
500.000 dengan hasil fitness 0,810 dengan rata-rata waktu eksekusi 1 jam 43 menit
368 milidetik.

Data pengujian tersebut membuktikan bahwa semakin tinggi iterasi yang
digunakan semakin optimal solusi dari dihasilkan oleh sistem dengan ditandainya
hasil fitness yang semakin meningkat. Hal ini disebabkan semakin banyaknya
iterasi yang digunakan membuat partikel bergerak untuk menemukan solusi
optimal semakin banyak sehingga memungkinkan partikel menemukan solusi yang
optimal.

Namun peningkatan yang dihasilkan juga tidak terlalu signifikan dan juga tidak
menjamin untuk menghasilkan solusi yang lebih baik. Hal itu ditunjukkan ketika
iterasi ditingkatkan menjadi 100.000. Pada iterasi 50.000 menghasilkan nilai
fitness sebesar 0,799, sedangkan pada iterasi 100.000 nilai fitness yang dihasilkan
menurun yaitu sebesar 0,805. Hal ini menandakan bahwa peningkatan yang
terlalu ekstrim tidak menjamin meningkatkan nilai fitness yang signifikan. Pada
grafik tersebut menunjukkan bahwa butuh peningkatan jumlah iterasi sebesar 10
kali dari 50.000 menjadi 500.000 hanya untuk dapat meningkatkan nilai fitness
sebesar 0,011.

Berdasarkan 10 kali percobaan untuk mengoptimasi bobot ELM
menggunakan modifikasi PSO, ada peningkatan performa berdasarkan nilai
accuration, precision dan recall. Hasil pengujian ELM dengan bobot yang telah
dioptimasi ada pada Tabel 5.3.
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Tabel 5.5 Tabel Hasil Pengujian ELM dengan PSO Standar

Accuration | Precision Recall Training | Testing

Percobaan | 75,24% 68,72% 70,03% 13 137
ke-1

2 76,61% 69,07% 76,21% 14 137
3 77,29% 68,21% 70,33% 15 137
4 79,29% 64,07% 86,21% 16 137
5 80,14% 68,21% 86,21% 17 137
6 81,12% 71,07% 75,21% 18 137
7 80,31% 75,07% 75,33% 19 137
8 81,84% 71,21% 82,54% 20 137
9 81,32% 73,21% 75,55% 21 137
10 80,29% 80,07% 72,09% 22 137
Rata-rata | 79,92% 78,55% 79,04% 17,5 137

Berdasarkan Tabel 5.3 kita dapat mengamati adanya peningkatan
persentase nilai accuration, precision dan recall dibandingkan pengujian
sebelumnya yang hanya menggunakan ELM standar. Hal ini membuktikan bahwa
bobot hidden neuron yang digunakan oleh ELM standar bukanlah bobot terbaik.
Penambahan PSO pada proses pelatihan ELM telah berhasil meningkatkan
performa klasifikasi. Meski demikian, ada potensi nilai accuration, precision dan
recall yang lebih baik. Maka berdasarkan latar belakang dan analisa hasil
kekurangan PSO, perlu ada proses modifikasi dari PSO standar untuk memperbaiki
kekurangannya guna menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik lagi.

5.2 Pengujian Metode Usulan

5.2.1 Pengujian Kombinasi Nilai Parameter Metode Usulan

Pengujian parameter MPSO bertujuan untuk menemukan parameter yang
tepat untuk mendapatkan solusi yang optimal dari metode MPSO. Beberapa
parameter yang akan dilakukan pengujian adalah self-confidence (b,,.), swarm-
confidence (by.), serta random-confidence (b,.,q). Masing-masing pengujian akan
dilakukan sebanyak 4 kali untuk mengetahui rata-rata fitness yang dihasilkan dan
rata-rata waktu yang dibutuhkan. Parameter MPSO yang digunakan untuk
pengujian parameter MPSO adalah sebagai berikut:

1. Iterasi maksimal = 50.000 iterasi.
2. Jumlah Partikel =10.
3. Update Posisi Partikel = = <Hasil dari pengujian Update Posisi Partikel>.

Pengujian jumlah iterasi disajikan pada Tabel 4.3 berikut:
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Tabel 5.6 Rancangan Pengujian Parameter MPSO

—
o
2%

_g Parameter Rata-rata
E-"' No Rata-rata fitness waktu‘ eksek.u5|
o brana byoc bgiop (menit -detik -

= milidetik)
= 1 0,0 0,0 0,0 0.630 4'm 305300 ms
= 2 0,0 0,0 0,2 0.630 4'm 295210 ms

3 0,0 0,0 0,4 0.630 4 m31s290ms
4 0,0 0,0 0,6 0.630 4 m31s320ms

5 0,0 0,0 0,8 0.630 4'm 325340 ms

6 0,0 0,0 1,0 0.630 4 m 30s350ms
10 0,0 0,2 0,6 0.630 4 m 59 s 300 ms
11 0,0 0,2 0,8 0.630 4 m58s210ms
12 0,0 0,2 1,0 0.630 5m 15290 ms
37 0,002 0,0 0,0 0.680 4'm 32 s300ms
38 0,002 0,0 0,2 0.680 4m23s410ms
39 0,002 0,0 0,4 0.680 4 m 325290 ms
40 0,002 0,0 0,6 0.680 4m31s120ms
41 0,002 0,0 0,8 0.680 4 m 305340 ms
42 0,002 0,0 1,0 0.680 4 m30s250ms
206 0,01 0,8 0,2 0.650 4 m 32 s 300 ms
207 0.01 0,8 0,4 0.650 4 m23s410ms
208 0,01 0,8 0,6 0.650 4 m32s290ms
209 0,01 0,8 0,8 0.650 4m31s120ms
210 0,01 0,8 1,0 0.650 4 m 305340 ms
211 0,01 1,0 0,0 0.650 4'm 305250 ms
212 0,01 1,0 0,2 0.650 4 m 325s300ms
213 0,01 1,0 0,4 0.650 4 m23s410ms
214 0,01 1,0 0,6 0.650 4'm 325290 ms
215 0,01 1,0 0,8 0.650 4m31s120ms
216 0,01 1,0 1,0 0.650 4 m 305340 ms

Setelah dilakukan uji coba kombinasi nilai parameter dari bl9¢, kS,

bglob bglob brand

) b, bhEn®, dan bp&id diketahui bahwa nilai terbaik dari masing-masing

parameter untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi ini adalah adalah:
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Berdasarkan 10 kali percobaan untuk mengoptimasi bobot ELM
menggunakan modifikasi PSO dengan nilai parameter tebaik pada percobaan
sebelumnya. Kemudian setelah dilakukan seleksi menggunakan pohon keputusan,
maka ada diketahui ada peningkatan performa berdasarkan nilai accuration,
precision dan recall. Hasil pengujian ELM dengan bobot yang telah dioptimasi dan
penambahan pohon keputusan ada pada Tabel 5.4.

Tabel 5.7 Tabel Hasil Pengujian ELM dengan Modifikasi PSO

Accuration | Precision Recall Training | Testing

Percobaan | 91,9% 90,72% 91,28% 13 137
ke-1

2 94,50% 91,33% 90,03% 14 137
3 92,41% 90,72% 91,28% 15 137
4 91,9% 90,72% 90,03% 16 137
5 91,9% 90,72% 90,03% 17 137
6 91,9% 90,72% 90,03% 18 137
7 91,9% 90,72% 90,03% 19 137
8 91,9% 90,72% 90,03% 20 137
9 91,9% 90,72% 90,03% 21 137
10 91,9% 90,72% 90,03% 22 137
Rata-rata | 91,9% 90,72% 90,03% 17,5 137

Berdasarkan Tabel 5.4 kita dapat mengamati adanya peningkatan
persentase nilai = accuration, precision dan recall dibandingkan pengujian
sebelumnya yang hanya menggunakan ELM ynag dioptimasi dengan PSO standar.
Hal ini membuktikan bahwa bobot hidden neuron yang digunakan oleh ELM
standar bukanlah bobot terbaik. Penambahan PSO pada proses pelatihan ELM
telah berhasil meningkatkan performa klasifikasi. Meski demikian, ada potensi
nilai accuration, precision dan recall yang lebih baik. Maka berdasarkan latar

AS

IVERSIT

belakang dan analisa hasil kekurangan PSO, perlu ada proses modifikasi dari PSO
standar disertai dengan penambahan pohon keputusan untuk memperbaiki

<
<
s
:

UN

kekurangann PSO guna menghasilkan performa klasifikasi yang lebih baik lagi.
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5.3 Pengujian Hipotesis

Untuk menguji kesesuaian hipotesis dari penelitian ini, maka akan
dilakukan pengujian menggunakan uji statistik pada setiap hipotesis dalam
penelitian ini.

Hipotesis 1:

-
o
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e
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—
L= ]
o
e
(=5 ]
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Ho : Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer memiliki
pengaruh terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Extreme Learning Machine.

H1 : Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer tidak memiliki
pengaruh terhadap tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
menggunakan metode Extreme Learning Machine.

Hasil pengujian parameter jumlah hidden neuron pada Extreme Learning
Machine (ELM) terhadap tingkat akurasi klasifikasi pada Gambar 5.1 akan
digunakan sebagai variabel dalam pengujian hipotesis menggunakan uji korelasi.
Adapun hasil dari pengujian hipotesis tersebut disajikan pada Tabel 5.8.

Tabel 5.8 Hasil uji korelasi pengaruh parameter jumlah hidden neuron pada
ELM

Correlations
Jumlah Akurasi
Hidden
Neuron
Pearson Jumlah Correlation 1.000 0.600**
Correlation Hidden Coefficient
Neuron Sig. (1-tailed) 0.000
N 20 20
Akurasi Correlation 0.600** 1.000
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 20 20
Kendall’s Tau | Jumlah Correlation 1.000 0.630**
Hidden Coefficient
Neuron Sig. (1-tailed) 0.000
N 20 20
Akurasi Correlation 0.630**
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 20 20
Spearman’s Correlation 1.000 0.625**
rho Coefficient
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Jumlah Sig. (1-tailed) 0.000
Hidden N 20 20
Neuron
Akurasi Correlation 0.625** 1.000
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 20 20
**_ Correlation is significant at the 0.01 level (1-tailed)

Berdasarkan pada Tabel 5.5 adapun hasil nilai uji korelasi yang dihasilkan
berdasarkan jumlah hidden neuron terhadap akurasi pada metode ELM
didapatkan sebesar 0.600 menggunakan metode Pearson Correlation, 0,630
dengan metode Kendall’s Tau dan 0,625 dengan metode Spearman’s rho. Hal ini
menunjukkan bahwa jumlah hidden neuron dan akurasi berkorelasi positif tingkat
tinggi yang artinya semakin besar nilai jumlah hidden neuron maka semakin besar
akurasi yang dihasilkan.

Hipotesis 2:

loc

Ho : Perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari by,j;,

bloc,, b9, b0 brand dan brand tidak memiliki pengaruh terhadap
nilai fitness dari solusi yang dihasilkan oleh metode Modifikasi Particle

Swarm Optimization.

loc

H1 : Perubahan parameter jumlah iterasi, jumlah partikel, nilai dari b;,;;,

blc,, b0, 2% prand, dan prand tidak memiliki pengaruh terhadap
nilai fitness dari solusi yang dihasilkan oleh metode Modifikasi Particle

Swarm Optimization.

Data hasil pengujian jumlah partikel pada Tabel 5.3 akan digunakan
sebagai variabel dalam pengujian hipotesis menggunkaan uji korelasi. Adapun
hasil dari pengujian hipotesis tersebut disajikan pada Tabel 5.9.

Tabel 5.9 Hasil uji korelasi pengaruh parameter jumlah partikel pada PSO

Correlations
Jumlah Akurasi
Partikel
Pearson Jumlah Correlation 10 0.450**
Correlation Partikel Coefficient
Sig. (1-tailed) 0.000
N 50 50
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=
‘c'é. Akurasi Correlation | 0.450%* 10
- Coefficient
= Sig. (1-tailed) | 0.000
o~ N 50 50
= Kendall’s Tau | Jumlah Correlation 1.000 0.433**
] g Partikel Coefficient
= Sig. (1-tailed) 0.000
— N 50 50
Akurasi Correlation 0.433**
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 50 50
Spearman’s Jumlah Correlation 1.000 0.410**
rho Partikel Coefficient
Sig. (1-tailed) 0.000
N 50 50
Akurasi Correlation 0.410** 1.000
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 50 50
**_ Correlation is significant at the 0.01 level (1-tailed)

Berdasarkan pada Tabel 5.9 adapun hasil nilai uji korelasi yang dihasilkan
berdasarkan jumlah partikel PSO terhadap akurasi pada metode ELM didapatkan
sebesar 0.450 menggunakan metode Pearson Correlation, 0,433 dengan metode
Kendall’s Tau dan 0,410 dengan metode Spearmasn’s rho. Hal ini menunjukkan
bahwa jumlah partikel dan akurasi berkorelasi positif tingkat sedang yang artinya
semakin besar nilai jumlah partikel PSO maka semakin besar akurasi yang
dihasilkan.

Pengujian hipotesis berikutnya dilakukan dengan membandingkan jumlah
parameter iterasi PSO dengan nilai akurasi berdasarkan data pada Tabel 5.4.
Adapun hasil dari pengujian hipotesis tersebut disajikan pada Tabel 5.10.

Tabel 5.10 Hasil uji korelasi pengaruh parameter jumlah iterasi pada PSO

Correlations
Jumlah Akurasi
Partikel
Pearson Jumlah Correlation 10.000 0.673**
Correlation Partikel Coefficient
Sig. (1-tailed) 0.000
N 50 50
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=
;-é' Akurasi Correlation | 0.673** 10.000
- Coefficient
= Sig. (1-tailed) | 0.000
o~ N 50 50
= Kendall’s Tau | Jumlah Correlation 10.000 0.684**
] g Partikel Coefficient
= Sig. (1-tailed) 0.000
— N 50 50
Akurasi Correlation 0.684**
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 50 50
Spearman’s Jumlah Correlation 10.000 0.635**
rho Partikel Coefficient
Sig. (1-tailed) 0.000
N 50 50
Akurasi Correlation 0.635** 10.000
Coefficient
Sig. (1-tailed) | 0.000
N 50 50
**_ Correlation is significant at the 0.01 level (1-tailed)

Berdasarkan pada Tabel 5.10 adapun hasil nilai uji korelasi yang dihasilkan
berdasarkan jumlah iterasi PSO terhadap akurasi pada metode ELM didapatkan
sebesar 0,673 menggunakan metode Pearson Correlation, 0,684 dengan metode
Kendall’s Tau dan 0,635 dengan metode Spearmasn’s rho. Hal ini menunjukkan
bahwa jumlah partikel dan akurasi berkorelasi positif tingkat tinggi yang artinya
semakin besar nilai jumlah partikel PSO maka semakin besar akurasi yang
dihasilkan.

Hipotesis 3:

Ho : Tidak terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman
tebu setelah Modifikasi Particle Swarm Optimization digunakan untuk
mengoptimasi bobot neuron pada metode Extreme Learning Machine.

H1 : Terdapat perbedaan tingkat akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu
setelah  Modifikasi - Particle Swarm Optimization digunakan untuk
mengoptimasi bobot neuron pada metode Extreme Learning Machine.

Pada pengujian hipotesis yang bersifat deskriptif komparatif akan
dilakukan pembandingan nilai accuration untuk mengetahui perbedaan hasil

&
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klasifikasi dengan menggunakan ELM dibandingkan dengan metode usulan.
Perbedaan hasil tersebut dihitung dengan rumus Chi Square pada persamaan 2.38
dengan syarat memenuhi asumsi bahwa data terdistribusi secara tidak normal dan
homogen. Maka dari itu sebelumnya akan dilakukan uji normalitas data yang
disajikan pada Tabel 5.11.

Tabel 5.11 Hasil uji normalitas data

Metode | Kolmogorov-Smirnov® Shapiro-Wilk
Statistic | df Sig. Statistic | df Sig.
Accuration | ELM 0,71 10 0,000 (0,683 10 ,000
ELM- 0,794 10 0,000 | 0,654 10 ,000
PSO
ELM- 0,919 10 0,000 | 0,765 10 ,000
MPSO
a. Lilliefors Significance Correction

Berdasarkan hasil uji normalitas data menggunakan Kolmogorov-Smirnov
dan Shapiro-Wilk diketahui bahwa nilai Sig. masing-masing adalah 0,000 yang
berarti kurang dari 0,005. Hal ini membuktikan bahwa data yang diuji bersifat tidak
normal sehingga syarat asumsi terpenuhi. Kemudian kita melakukan uji statistik
median penghitungan dengan rumus Chi Square dan hasil statistiknya ada pada
Tabel 5.12.

Tabel 5.12 Uji Statistik Median

Akurasi
N 40
Median 0.65
Chi-Square 3,557
Tabel 3
Asymp. Sig. 0,125

Berdasarkan Tabel 5.12 dapat kita ketahui bahwa nilai Chi-Square adalah
3,557 dan lebih besar dari nilai tabel yang hanya 3. Hal ini membuktikan bahwa
ada perbedaan tingkat akurasi antara ELM, ELM-PSO dan ELM-MPSO sehingga
dapat diputuskan bahwa Ho ditolak dan H; diterima.
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BAB 6 PENUTUP

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil uji coba beserta analisis hasil pengujian pengembangan
Extreme Learning Machine (ELM) dengan Modifikasi Particle Swarm Optimization
(PSO), maka dapat ditarik kesimpulan sebagai berikut:

1. Perubahan parameter jumlah neuron pada hidden layer dari Extreme Learning
Machine memengaruhi nilai akurasi klasifikasi penyakit tanaman tebu. Meskipun
tidak selalu sebanding namun pada kasus data penelitian ini dapat diketahui
bahwa jumlah neuron terbaik adalah 15 dengan batasan pengujian jumlahnya
mulai 1 sampai 20 neuron. Dengan menggunakan 15 hidden neuron, akurasi
klasifikasi dapat mencapai 71%.

2. Berdasarkan hasil pengujian parameter PSO dapat diketahui bahwa

L glob lob Niiava
memperhatikan nilai b2 .”” dan b5, tanpamemperhatikan nilai b5, dan blo¢,

menyebabkan posisi partikel cenderung mengarah pada posisi terbaik pada swarm

tanpa melihat posisi terbaik pada partikel tersebut. Begitu pula sebaliknya, hanya

glob glob
min 9an by oy

memperthatikan nilai b%¢ dan bX0¢, tanpa melihat b

menyebabkan
posisi-partikel hanya bergerak pada posisi terbaik pada partikel itu saja, tanpa
mengevaluasi posisi terbaik pada swarm. Peningkatan nilai b3%"% dan bjnd
berdampak pada meningkatnya fitness yang dihasilkan. Tetapi peningkatan nilai
b1 dan bLand terlalu tinggi menyebabkan turunnya nilai fitness yang

brand  dan brand  untuk menjaga

dihasilkan. Hal ini dikarenakan peran
keberagaman posisi partikel. Tetapi keberagam partikel tersebut tidak terlalu jauh

dari posisi aslinya.

3. Pengujian klasifikasi penyakit tanaman tebu menggunakan metode Extreme
Learning Machine dengan parameter terbaik yaitu hidden neuron sebanyak 15
menghasilkan rata-rata accuration sebesar 70,02%, rata-rata precision sebesar
72,21% dan rata-rata nilai recall sebesar 71,37% dari sepuluh kali percobaan.
Setelah nilai bobot hidden layer dioptimasi dengan Modifikasi Particle Swarm
Optimization, terjadi peningkatan rata-rata accuration sebesar 21,27% dari
semula 70,02% menjadi 91,29%, peningkatan rata-rata nilai precision sebesar
18,51% dari semula 72,21% menjadi 90,72% serta peningkatan rata-rata nilai recall
sebesar 18,66% dari semula 71,37% menjadi 90,03%. Sehingga pada kasus ini
proses optimasi nilai bobot hidden neuron menggunakan Modifikasi Particle
Swarm Optimization berhasil meningkatkan performa Extreme Learning Machine
untuk klasifikasi penyakit tanaman tebu.
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4. Pembandingan hasil pengujian metode usulan berdasarkan nilai accuration,
precision, dan recall terbukti lebih baik dibandingkan metode pembanding yaitu
Support Vector Machine. Berdasarkan sepuluh kali percobaan, rata-rata akurasi
Modifikasi Particle Swarm Optimization menghasilkan rata-rata akurasi 91,29%
lebih tinggi 5,28% dari Support Vector Machine yang hanya 86,01%, nilai precision
Modifikasi Particle Swarm Optimization 90,72% lebih tinggi 7,35% dari Support
Vector Machine yang hanya 83,37% dan nilai recall Modifikasi Particle Swarm
Optimization 90,03% lebih tinggi 3,82% dari Support Vector Machine yang hanya
86,21%.

6.2 Saran

Saran untuk para peneliti yang ingin melanjutkan penelitian ini adalah
menambah jumlah data latih dan data uji kasus gejala penyakit tanaman tebu.
Penambahan metode pembanding lain juga diperlukan untuk menganalisa
kecocokan algoritme dengan karakteristik data yang akan diproses serta
mengamati  kekurangan algoritme tersebut untuk dimodifikasi guna
pengembangan ilmu pengetahuan.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 — Sampel Data Latih

Data Kasus Penyakit Tanaman Tebu Berdasarkan Gejala

FREREBOCwNouwaswNnm 2

16
17

20

BRERRN

26
27

Gejala

Penyakit Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 Gl G12 GI3 G14 GI5 GI6 GI7 GI8 G19 G20 G21 G22 G23 G24 G25 G26 G27 G28 G29 G30 G31 G32 G33 G34 G35
Pokkahboeng 09090909 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O 002505 0 0 075 0

Luka Api 0 0 0 009090909 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 0 0205050 0 0

Mosaik 0 0 0 0 0 0 0 0090909090 0 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0205050 0 0

Ratoon Stunting 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O 0050 0 0 0 0 0 00 00 0O 0O 0O 0O 0 005050 0 0 0
Ratoon Stunting 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 O 0O 0050 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0 0 02050 00750
Blendok o o 0 0 0 0 o o o 0 0 0 0 09 09 025025025025 0 ] o o o 0 0 0 o o 0 05 0 0 0 0

Blendok o o 0 0 0 0 0 o o 0 0 0 0 09 09 025025025 0 0 0 ] o o 0 0 0 0 0 07505 0 0 0 0

Garis Klorosis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O O O 002502505050 0 0 0 0 0 0 0 007 0 0505 0 09 0

Garis Klorosis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O O O 002502505050 0 0 0 0 0 0 0 0 0 02050 0 09 0

Noda Kuning 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0O O 0 0 0 0 0075025050905 0 0020250 02050 0 0 0

Noda Kuning 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 O OO OO 0 0 0 0 00750 009050 0 00220 0050 0 0 0

Noda Merah 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 O OO OO 0 0 0 0 0 0 00750 0202507505050 02050 0 0 0

Noda Merah 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0O OO OO 0 0 0 0 0 0 00750 02025200750 0 0050 0 0 0

Karat Cokelat 0o 0 0 0 0 0 0 0 0 0O OO O 0O 0 0 0 0 007500250 0 005025050 0 009050 0

Karat Cokelat o 0 0 0 0 0 0 0 0O O0OOOO OO0 0 0 0050 0 0 0 0 0 002520 0 009050 0

Karat Oranye 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0O 0O 0 0 0 0 0075050250 0505 0202505 0 02050 0 0 0

Karat Oranye 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0O 0 0O O 0O 0 0 0 0 0075050250 0505 0 05025 0 005 0 0 0 0
Ratoon StuntingdanBlendok 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O 0 09 0907502502025 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00505 0 0 0 0
Ratoon StuntingdanBlendok 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O 0O 0 09 09075025025025025 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 005 0 0 0 0
stoon StuntingdanGarisKlorosc 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 09 002502502505 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 005 0 0 0 O
atoon Stunting dan Garis Kloro: 0 o 0 0 0 ] 0 o o 0 0 0 09 0 0 025025025 05 0 0 o o o 0 0 0 0 o 0 05 0 0 0 0
Blendokdan GarisKlorosis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0750502020202 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 005 0 0 0 0
BlendokdanGarisKlorssis 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 00202 002 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 005 0 0 0 0
BlendokdanNodakuning 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 05 0 025025025 0 02502502509 05 0 0 0502 0 0905 0 0 0 0
Blendok danNodakuning 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 075 05025025025 0502502502509 05 0 0 00250 0050 0 0 0
BlendokdanKaratOranye 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 075075025025025 0 025025025 0 05075 0 05025 0 0 05 0 0 0 0
BlendokdanKaratOranye 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 075075025025025025025 0 025 0 05075 0 025 0 0 0 05 0 0 0 0

Keterangan:

Kolom No menunjukkan jumlah kasus gejala penyakit yang digunakan
sebagai data latih berdasarkan fakta yang ada di lapangan

Kolom penyakit menunjukkan kategori kelas penyakit

Kolom G1 hingga G35 merupakan daftar gejala berbeda, nilai-nilai dalam
kolom G1 hingga G35 menunjukkan nilai keyakinan (evidence) gejala
tersebut terhadap suatu penyakit
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Lampiran 2 — Pengujian Validasi Pakar
Tabel 6.1 Hasil Validasi keputusan pakar dengan sistem

Jenis Data Kasus Benar Salah
Data Latih 34 5 (2.837%)
Data Uji 137 11 (2.919%)

Tabel 6.2 Rincian hasil deteksi sistem dengan keputusan pakar

No Gejala

Hasil Sistem

Hasil Pakar

1 G1=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

2 G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

3 G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

4 G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

5 G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=10.5
G34=0.9

Blendok

Blendok dan Garis Klorosis

6 G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

7 G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

8 G14=0.9

G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

Blendok dan Garis Klorosis

Blendok dan Garis Klorosis

9 G14=0.9

G15=0.9

Blendok dan Garis Klorosis

Blendok dan Garis Klorosis
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G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32= 0.5
G34=0.9

10

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

11

G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

12

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=10.5
G34=0.9

Blendok

Blendok dan Garis Klorosis

13

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

14

G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

15

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

16

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

17

G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

18

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api
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19

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

20

G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

21

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

22

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

23

G2=0.9
G3=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

24

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

25

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

26

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

27

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

28

G1=0.9
G2=0.9
G4=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

29

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

30

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

31

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting
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G35=0.75

32

G1=0.9
G2=0.9
G3=0.9

Pokkahboeng

Pokkahboeng

33

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

34

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

35

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

36

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

Blendok

Blendok dan Garis Klorosis

37

G5=0.9
G6=0.9
G7=0.9
G8=0.9

Luka Api

Luka Api

38

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

39

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

Blendok dan Garis Klorosis

Blendok dan Garis Klorosis

40

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=10.5
G34=0.9

Blendok dan Garis Klorosis

Blendok dan Garis Klorosis

41

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5

Garis Klorosis

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis
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G32=0.5
G35=0.75

42

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

43

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

44

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

45

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Oranye

Karat Cokelat

46

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

47

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

48

G22=0.75

Noda Merah

Noda Merah
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G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

49

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

50

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

51

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

52

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

53

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Blendok

Blendok dan Noda Kuning

54

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25

Garis Klorosis

Garis Klorosis
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G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

55

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

56

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

57

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

58

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

59

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

60

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

61

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

62

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=10.5

Blendok

Blendok dan'Noda Kuning

63

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting
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64

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

65

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

66

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

67

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=10.5

Blendok

Blendok dan Noda Kuning

68

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

69

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

70

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

71

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28 =0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Blendok

Blendok dan Noda Kuning

72

G14=0.9

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

88
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G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5

G23=0.9

G24=0.5

G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

73

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

74

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

75

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

76

G9=0.9

G10=0.9
G11=0.9
G12=0.9

Mosaik

Mosaik

77

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

78

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

79

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

89
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G31=0.75
G32= 0.5

80

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

81

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

82

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18 =0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok dan Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

83

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

84

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

85

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

86

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.75
G32= 0.5

Noda Kuning

Blendok dan Noda Kuning

87

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25

Garis Klorosis

Garis Klorosis
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G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

88

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

89

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

90

G22=0.75
G25=0.25
G26=0.75
G27=0.25
G28=0.5
G31=0.5

Noda Merah

Noda Merah

91

G13=0.75
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting

92

G13=0.75
G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5
G31=0.75
G32=10.5
G35=0.75

Ratoon Stunting

Ratoon Stunting dan Blendok

93

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

94

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

95

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

96

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25

Blendok

Blendok

91
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G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

97

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

98

G13=0.75
G14=0.9

G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5

G31=0.75
G32= 0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

99

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

100

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

101

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

102

G13=0.75
G14=0.9

G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5

G31=0.75
G32= 0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

103

G20=0.75
G22=0.25
G26=0.5
G27=0.25
G28=0.5
G32=0.9
G33=0.5

Karat Cokelat

Karat Cokelat

104

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25

Blendok

Blendok

92
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G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

105

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

106

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

107

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

108

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

109

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

110

G13=0.75
G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5
G31=0.75
G32=10.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

111

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31= 0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

112

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25

Garis Klorosis

Garis Klorosis
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G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9

113

G13=0.75
G14=0.9

G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5

G31=0.75
G32= 0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

114

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28 =0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

115

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

116

G13=0.75
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5
G34=0.9
G30=0.5
G31=0.5
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

Ratoon Stunting dan Garis
Klorosis

117

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

118

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

119

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9

Garis Klorosis

Garis Klorosis

94
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120

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28 =0.25
G31=10.5

Karat Oranye

Karat Oranye

121

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

122

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28 =0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

123

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

124

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

125

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

126

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

127

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31= 0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

128

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25

Blendok

Blendok
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G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

129

G20=0.75
G21=0.5
G22=0.25
G24=0.5
G25=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Karat Oranye

Karat Oranye

130

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

131

G13=0.75
G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5
G31=0.75
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

132

G13=0.75
G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5
G31=0.75
G32=0.5
G35=0.75

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

133

G14=0.9
G15=0.9
G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G31=0.75
G32=0.5

Blendok

Blendok

134

G20=0.75
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

Noda Kuning

Noda Kuning

135

G13=0.75
G14=0.9

G15=0.9

G16=0.25
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G30=0.5

G31=0.75
G32= 0.5

Ratoon Stunting dan Blendok

Ratoon Stunting dan Blendok

96




G35=0.75

136 G20=0.75 Noda Kuning Noda Kuning
G21=0.25
G22=0.5
G23=0.9
G24=0.5
G27=0.25
G28=0.25
G31=0.5

.ub.ac.id

137 G16=0.25 Garis Klorosis Garis Klorosis
G17=0.25
G18=0.25
G19=0.25
G29=0.25
G31=0.75
G32=0.5

G34=0.9
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