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BAB 111

METODOLOGI PENELITIAN DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1 Metodologi Penelitian

Tahapan metode yang dilaksanakan untuk melakukan penelitian ini adalah

sebagai berikut.

1.

Studi Literatur

Pada studi literatur kegiatan yang dilakukan ialah mengumpulkan berbagai
informasi mengenai penyakit malaria, konsep-konsep pengklasifikasian citra
dan teori-teori yang berkaitan dengan siamese convolutional network melalui
e-book, e-journal, dan sumber referensi lain.

Analisis Kebutuhan

Pada tahap ini, dilakukan analisis terhadap apa saja yang akan digunakan pada
penelitian ini seperti metode, data, proses dan bentuk keluaran apa saja yang
akan dihasilkan oleh sistem. Pada tahap ini juga dilakukan proses analisis pada
algoritma yang digunakan yaitu Siamese Convolutional Neural Network dan
perhitungan yang akan diterapkan ke dalam sistem yang dibuat.

Perancangan Sistem

Pada tahap ini, dilakukan perancangan sistem seperti pembuatan model,
pembuatan flowchart dan rancangan antarmuka website.

Pemrograman Sistem

Setelah dilakukan perancangan sistem, maka dapat dilakukan proses
implementasi dari rancangan yang sudah dilakukan dan dapat dilakukan proses

training dan testing. Proses pemrograman sistem dilaksanakan sesuai dengan
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spesifikasi dan fungsionalitas yang sudah dirancang. Implementasi dibuat
dengan menggunakan Jupyter Notebook dengan bahasa pemrograman Python.
5. Evaluasi
Pada tahap evaluasi dilakukan proses perhitungan untuk mengetahui nilai
akurasi. Nilai akurasi yang diperoleh dapat digunakan untuk memenuhi salah
satu tujuan dari penelitian yang dilakukan.
6. Konsultasi dan Penulisan
Penulisan laporan digunakan untuk mendokumentasikan penelitian yang
dilakukan. Pada saat melakukan penulisan juga dilakukan konsultasi secara

berkala dengan dosen pembimbing.

3.2 Kerangka Penelitian

Gambar 3.1 menunjukkan kerangka penelitian yang akan dilakukan yang
terdiri dari tiga proses utama. Proses pertama yaitu mengolah gambar seperti
mengambil gambar dari directory, resize gambar, dan sebagainya. Proses kedua
yaitu train phase yang diawali dengan melakukan proses split data untuk
melakukan pembagian data Pivot pada masing-masing kelas. Jumlah data Pivot
untuk masing-masing kelas yang akan digunakan yaitu sebesar nilai N_way yang
ditentukan. Data Pivot digunakan sebagai data pembanding pada saat pembuatan
data pair dengan cara menghitung jarak antara data Pivot dari masing-masing kelas
dengan data Parasitized dan data Uninfected menggunakan manhattan distance.
Data pair yang sudah dibuat kemudian akan digunakan pada saat proses training.
Pada saat proses training dilakukan, bisa saja tidak semua data gambar yang di load
dari directory train akan digunakan tetapi hanya beberapa data yang akan

digunakan dengan cara memberi nilai pada variabel N_data untuk menentukan
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jumlah data training yang akan digunakan untuk proses training. Proses terakhir

yang akan dilakukan yaitu fest phase.

Pre-trained Model
Initialization
Set pre-trained Feature
Model Extraction
1} Load Data Result
Load Image from Predict
Directory ] l
l Split Data to
) Parasitized and
Predict Data Uninfected
Save Predict
Result

Train Phase

| Random Shuffle Data |

!

‘ Split Data |

l

‘ Make Pair for Training |

‘ Create Fully Connected |
Layer

‘ Train Model |

]

‘ Save Model and Pivot Data |

Test Phase

lLoad Model and Data Pivotl

I

l Make Pair for Testing |

l

] Predict Proba Data |

I

I Calculate Accuracy |

Visualization of Prediction |
Results

Gambar 3.1 Kerangka penelitian untuk perancangan sistem

3.3 Perancangan Sistem

Perancangan Sistem terbagi menjadi tiga bagian yaitu perancangan flowchart

untuk mempresentasikan alur keseluruhan sistem, perancangan flowchart untuk

mempresentasikan alur website, dan perancangan antarmuka website.

3.3.1 Flowchart Sistem

Sistem terdiri dari empat proses utama yaitu pre-trained model initialization,

feature extraction, traine phase, dan test phase. Gambar 3.2 menunjukkan

flowchart alur sistem.

Prmgg}ed > Feature
Initialization Extraction
Y
Train Phase > Test Phase

Gambar 3.2 Flowchart alur sistem
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A. Flowchart Pre-trained Model Initialization

Pada proses ini, pertama-tama dilakukan proses inisialisasi pre-trained model
yang akan digunakan untuk proses feature learning, traning dan testing lalu setelah
itu dilakukan proses pengambilan data dari directory dan resize gambar menjadi
ukuran 224 x 224 menggunakan fungsi ImageDataGenerator. Setelah semua data
berhasil diambil maka akan dilakukan proses prediksi dengan menggunakan fungsi
predict_generator. Hasil dari proses feature learning akan disimpan menjadi file
.npy dan label dari setiap gambar juga akan disimpan ke dalam file .npy. Proses ini
dijalankan sebanyak dua kali, pertama untuk semua data training dan yang kedua
untuk semua data festing. Sehingga pada saat proses ini selesai dijalankan terdapat
empat file yang dihasilkan yaitu train features.npy, train_classes.npy,
test features.npy, dan test classes.npy. Flowchart proses pre-trained model

initialization dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Start

Save Predict Result

Y

Set Pre-trained Model

l Features.npy

Set
ImageDataGenerator

l Save Class

Read Image from
Directory

v Classes.npy

Resize Image
224 x 224

!

Predict from a data
generator

Gambar 3.3 Flowchart proses pre-trained model initialization
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B. Flowchart Feature Extraction

Gambar 3.4 menunjukkan flowchart proses feature extraction. Proses feature
extraction akan dilakukan sebanyak dua kali untuk data training dan data testing
yang dimulai dengan membaca semua hasil feature learning pada setiap file yang
dihasilkan pada proses sebelumnya. Untuk semua data akan dibagi menjadi dua
bagian yaitu data Parasitized dan data Uninfected dengan cara mengecek satu per
satu label dari setiap data. Apabila label pada data tersebut bernilai 0 maka data
tersebut akan disimpan kedalam data Parasitized, sedangkan apabila label pada data

tersebut bernilai 1 maka data tersebut akan disimpan kedalam data Uninfected.

Start

X = Load features.npy

l

y = Load classes.npy

I
v
¥

till have data 'y 2,

Yes

Read next datay Read datay

|

label = y

1 X_uninfected.append(X[i]) [€—Ng label=07?

Yes

2

X_parasitized.append(X[i])

@7

Gambar 3.4 Flowchart proses feature extraction
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C. Flowchart Train Phase
Proses pertama yang akan dilakukan pada proses train phase yaitu mengacak
urutan data. Setelah itu, proses akan dilanjutkan dengan melakukan proses split
data. Kemudian, proses parasitized train dan uninfected train akan dijalankan untuk
melakukan proses training dengan data pair dari kelas Parasitized dan kelas
Uninfected. Pada proses parasitized train dan uninfected train akan dilakukan
proses make pair untuk masing-masing kelas. Pembuatan data pair untuk data
Parasitized dan data Uninfected akan dilakukan sebanyak data Train pada masing-
masing kelas. Nilai N data akan digunakan untuk pembagian data Train untuk
masing-masing kelas misalkan nilai N_data yang ditentukan ialah 100 maka proses
make pair untuk masing-masing kelas akan dilakukan sebanyak 100 kali dan data
Train untuk masing-masing kelas yang digunakan sebanyak 100 sehingga total
keseluruhan data pair yang dihasilkan sebanyak 200 data dan proses training yang
dilakukan akan menggunakan 200 data yang sudah berpasangan. Gambar 3.5
menunjukkan flowchart dari proses train phase.
>

A

Random Shuffle Data Parasitized
X_Parasitized Training

4

Y

A

Random Shuffle Data Uninfected
X_Uninfected Training
L4
\
End

Split Data "

Gambar 3.5 Flowchart proses train phase
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C.1 Flowchart Split Data

Dalam penelitian ini, alih-alih membuat sebuah model SCNN yang menerima
sebuah input berupa pair of images (reference image dan unlabelled image) dan
melatih model tersebut dengan menggunakan reference image yang dipilih secara
acak dari kelas Uninfected dan kelas Parasitized, dibuat sejumlah N_way * 2 model
SCNN dimana setiap model dilatih dengan menggunakan sebuah reference image
yang berasal dari kelas Uninfected dan kelas Parasitized secara acak sebanyak nilai
N_way. Oleh karena itu, dilakukan proses split data berfungsi menentukan data
Pivot atau reference image dengan cara membagi data X train_parasitized dan data
X train_uninfected menjadi dua bagian berdasarkan nilai N_way yang ditentukan
seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3.6. Untuk membagi data menjadi dua
bagian pertama-tama tentukan nilai N_way yang diinginkan. Setelah itu, data
X train_parasitized yang pertama sampai dengan nilai N way yang sudah
ditentukan akan dijadikan sebagai data Pivot untuk kelas Parasitized dan data dari
setelah nilai N_way sampai jumlah data Train yang berada pada directory train akan
dijadikan sebagai data X train parasitized. Sama halnya dengan data
X train_uninfected, data X train_uninfected yang pertama sampai dengan nilai
N_way akan dijadikan sebagai data Pivot untuk kelas Uninfected dan data dari
setelah nilai N_way sampai jumlah data Train yang berada pada directory train akan

dijadikan sebagai data X train uninfected.
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Start uninfected_pivot =
X_uninfected[:N_way]

A

Set variable N_way X_parasitized =

X_parasitized[N_way:]

\

parasitized_pivot =
X_parasitized[:N_way] X_uninfected =
X_uninfected[N_way:]

v

End

Gambar 3.6 Flowchart proses split data

C.2 Flowchart Parasitized Training

Gambar 3.7 menunjukkan flowchart dari proses train phase. Proses parasitized
training berfungsi untuk melakukan proses training terhadap data Parasitized.
Proses training akan dijalankan sebanyak jumlah data Parasitized Pivot atau
sebanyak N way sehingga menghasilkan data Parasitized Classifier sebanyak data
Parasitized Pivot. Pertama-tama dilakukan pengecekan apakah data Parasitized
Pivot masih ada atau tidak, apabila data Parasitized Pivot sudah tidak ada maka
proses selesai tetapi apabila data Parasitized Pivot masih ada maka data Parasitized
Pivot akan ditampung ke dalam data Pivot. Setelah itu, data Pivot akan dilakukan
proses flatten agar data Pivot menjadi satu dimensi dan disimpan kedalam data
Pivot List. Kemudian, data dari X train parasitized akan diacak dengan
menggunakan fungsi random shuffle dan akan dilakukan proses make pair untuk

data Parasitized dan data Pivot List yang berasal dari data Parasitized Pivot.
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Start

A

till have data

~No parasitized
pivot ?
Make
»| | Pair Uninfected
st and Parasitized
) 4
Read data
parasitized pivot Create Fully

Connected Layer

v

pivot = parasitized v
pivot
Configures the
lL model
pivot_list = ) 4
pivot.flatten()
Train Model
A 4
Random Shufile v
X_parasitized
Save Model and
Pivot Data
A 4
Make Pair
Parasitized and v
Parasitized

Read next data

Y

Random Shufile
X_uninfected

>\ End

Gambar 3.7 Flowchart proses parasitized training

Proses selanjutnya yang akan dilakukan yaitu mengacak data dari

X train_uninfected dengan menggunakan fungsi yang sama yaitu random shuffle
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dan menjalankan proses make pair untuk data Uninfected dan data Pivot List.
Sebelum dilakukan proses training dilakukan proses pembuatan fully connected
layer agar output yang dihasilkan dari model atau classifier yang sudah dirancang
ialah range dari angka 0-1. Proses training dilakukan dengan menggunakan data
pair yang sudah dilakukan pada proses make pair dan akan dilakukan sebanyak
jumlah epoch yang sudah ditentukan dan proses training akan dilakukan
pengulangan sebanyak jumlah nilai N way. Setelah proses training dilakukan
classifier atau model akan disimpan beserta data Pivot untuk digunakan pada saat

proses testing.

C.2.1 Flowchart Make Pair Parasitized and Parasitized

Proses make pair parasitized and parasitized dapat dilihat pada Gambar 3.8.
Proses dimulai dengan menentukan seberapa banyak data yang akan digunakan
untuk proses training yang akan disimpan pada variabel N data. Setelah itu,
dilakukan pengecekan pada data X train parasitized sebanyak jumlah N data yang
sudah ditentukan apakah data X train parasitized masih ada atau tidak jika data
sudah tidak ada maka proses selesai tetapi jika data tersebut masih ada maka data
X train_parasitized akan ditampung ke dalam variabel Data dan data tersebut akan
dimasukkan kedalam proses flatten. Kemudian, akan dilakukan perhitungan
distance dari data yang sudah dilakukan proses flatten dengan data Pivot List. Hasil
distance tersebut akan ditampung ke dalam data X train_local dan akan diberikan

label 1 karena terdiri dari kelas yang sama yaitu Parasitized dan Parasitized.
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Start

Set Variable N_data

<

still have data
X_parasitized
[:N_data])?

X_local.append
—>| (data.flatten()

- pivot_list)
Yes l
Read data , \
y_local.append(1)
X_parasitized = ppend(t]

] v

Read next data

data = X_parasitized

End

Gambar 3.8 Flowchart proses make pair parasitized and parasitized

C.2.2 Flowchart Make Pair Uninfected and Parasitized

Pada proses ini menggunakan data X train uninfected sehingga akan
dilakukan pengecekan pada data X train_uninfected sebanyak jumlah N data yang
sudah ditentukan apakah data X train uninfected masih ada atau tidak jika data
tersebut sudah tidak ada maka proses selesai tetapi jika data tersebut masih ada
maka data X train_uninfected akan ditampung ke dalam variabel Data dan data
tersebut akan dimasukkan ke proses flatten. Proses perhitungan distance sama
seperti proses sebelumnya yaitu dengan menggunakan data yang sudah dilakukan
proses flatten dan data Pivot List. Kemudian, hasil distance tersebut akan

ditampung ke dalam data X train_local dan akan diberikan label 0 karena terdiri

30



dari kelas yang berbeda yaitu Uninfected dan Parasitized. Gambar 3.9 menunjukkan

flowchart dari proses make pair uninfected and parasitized.

Start

Set Variable N_data

|

still have data
X_uninfected
[[N_data])?

—N

X_local.append

—> (data.flatten()
- pivot_list)
Yes l
Read data 0
X_uninfected y_local.append(0)
data = X_uninfected]i] Read next data -

End

Gambar 3.9 Flowchart proses make pair uninfected and parasitized

C.3 Flowchart Uninfected Training

Gambar 3.10 menunjukkan flowchart proses uninfected training. Proses
uninfected training berfungsi untuk melakukan proses ftraining terhadap data
Uninfected. Proses training pada proses uninfected training akan dilakukan
sebanyak jumlah data Uninfected Pivot atau sebanyak nilai N way yang sudah
ditentukan dan akan menghasilkan Uninfected Classifier sebanyak data Uninfected
Pivot. Pertama-tama proses ini akan melakukan pengecekan apakah data
Uninfected Pivot masih ada atau tidak apabila data Uninfected Pivot sudah tidak

ada maka proses selesai tetapi jika data tersebut masih ada maka data Uninfected
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Pivot akan disimpan ke dalam data Pivot. Data Pivot List berfungsi untuk

menampung hasil dari data Pivot yang sudah dilakukan proses flatten.

Start
4
till have data
'No uninfected
ivot ?
pI Make Pair
» | Uninfected and
Yes Uninfected
\ 4
v
Read data
uninfected pivot Create Fully

Connected Layer

Y

pivot = uninfected v
pivot
Configures the
model
y
pivot_list = h 4
pivot.flatten()
Train Model

4

Random Shufile v

X_parasitized
Save Model and
Pivot Data
y
Make Pair
Parasitized Y
and Uninfected

Read next data

4

Random Shufile
X_uninfected

'\ End

Gambar 3.10 Flowchart proses uninfected training

32



Setelah itu, data X train_parasitized dan X train_uninfected akan diacak
dengan menggunakan fungsi random shuffle dan akan dilakukan proses pembuatan
pair data. Sama seperti proses parasitized training, pada proses uninfected training
akan dilakukan proses pembuatan fully connected layer agar output yang dihasilkan
dari model atau classifier yang sudah dirancang ialah range angka dari 0-1. Setelah
itu, proses training akan dilakukan dengan menggunakan data pair yang sudah
dilakukan pada proses make pair dan akan dilakukan sebanyak jumlah epoch yang
sudah ditentukan. Selain itu, proses training akan dilakukan pengulangan sebanyak
jumlah nilai N_way atau jumlah data Uninfected Pivot yang ada. Tahap terakhir
yang dilakukan yaitu menyimpan model atau classifier dan data Pivot untuk

digunakan pada proses festing.

C.3.1 Flowchart Make Pair Parasitized and Uninfected

Proses ini berfungsi untuk membuat data pair sebanyak jumlah data
X train_parasitized yang sudah dibagi menjadi sebesar N data yang ditentukan.
Pair data tersebut terdiri dari data X train_ parasitized dan Pivot List yang berasal
dari proses uninfected training. Cara untuk membuat pair data dari data-data
tersebut yaitu dengan cara menghitung distance dari data X _train_parasitized yang
sudah dilakukan proses flatten dan Pivot List dengan menggunakan manhattan
distance. Setelah itu, data hasil perhitungan distance tersebut akan disimpan ke
dalam data X_train_local dan setiap pair data akan diberi label 0 karena terdiri dari
dua kelas yang berbeda yaitu Parasitized dan Uninfected. Label dari setiap pair data
akan disimpan di dalam y_train_local. Gambar 3.11 memperlihatkan flowchart dari

proses make pair parasitized and uninfected.
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Set Variable N_data

still have data

—No X_parasitized
[[N_data])? X_local.append
—> (data.flatten()
- pivot_list)
Yes l
v
Read data y_local.append(0)
X_parasitized
data = X_parasitized][i] Read next data —

End

Gambar 3.11 Flowchart proses make pair parasitized and uninfected

C.3.2 Flowchart Make Pair Uninfected and Uninfected

Pada proses ini data yang digunakan yaitu X train uninfected dan Pivot List
berbeda dengan proses make pair parasitized and uninfected yang menggunakan
data X train parasitized dan Pivot List seperti yang terlihat pada Gambar 3.12.
Cara yang digunakan untuk membentuk pair data sama seperti pada proses make
pair parasitized and uninfected yaitu dengan menghitung distance dari kedua data
lalu disimpan didalam data X train_local. Pemberian label pada setiap pair diberi
label angka 1 karena terdiri dari dua kelas yang sama yaitu Uninfected dan

Uninfected dan label tersebut akan disimpan ke dalam data y train_local.
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Start

Set Variable N_data

still have data
X_uninfected
[[N_data])?

X_local.append
—> (data.flatten()

- pivot_list)
Yes
v v
Read data

X_uninfected y_local.append(0)

data = X_uninfected[i] Read next data —

End

Gambar 3.12 Flowchart proses make pair uninfected and uninfected

D. Flowchart Test Phase

Proses test phase dimulai dengan memuat model yang berasal dari proses
uninfected training dan parasitized training dan data Pivot dari masing-masing
kelas yaitu kelas Parasitized dan kelas Uninfected yang digunakan pada proses
uninfected training dan parasitized training. Proses testing akan dilakukan
pengulangan sebanyak jumlah data Test yang ingin diprediksi yang berasal dari
directory test sebesar 6.890 gambar. Kemudian, proses festing dibagi menjadi dua
proses yaitu proses festing menggunakan model dan data Pivot Parasitized dan

proses testing menggunakan model dan data Pivot Uninfected. Setelah kedua proses
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testing selesai dijalankan, akan dilakukan proses konsensus untuk mengetahui
apakah hasil prediksi yang dihasilkan sama atau tidak dengan label yang sudah ada
pada setiap data. Proses konsensus dilakukan karena hasil prediksi yang diperoleh
lebih dari satu dikarenakan menggunakan model sebanyak N way * 2 dan proses
konsensus dilakukan dengan menggunakan tiga cara yaitu voting, maximum, dan
average. Gambar 3.13 menunjukkan penjelasan mengenai tiga cara konsensus yang

akan dilakukan.

Konsensus

mengambil

menghitung average nilai maximum dari

dari semua hasil
prediksi dari model
masing-masing kelas
lalu membandingkan
nilai average yang
paling besar, nilai
average yang paling
besar yang akan
dijadikan sebagai hasil

hasil prediksi masing-
masing kelas kemudian
nilai maximum pada
masing-masing kelas
tersebut akan
dibandingkan lagi mana
yang memiliki nilai lebih
besar, lalu nilai yang
paling besar yang akan

dilakukan dengan
cara mengambil hasil
prediksi yang paling
banyak keluar

prediksi dijadikan sebagai hasil
prediksi K j
Average Maximum Voting

Gambar 3.13 Cara konsensus

Setelah itu, total prediksi benar yang dihasilkan dari proses konsensus
menggunakan ketiga cara tersebut akan digunakan untuk menghitung accuracy.
Perhitungan accuracy dilakukan dengan menggunakan persamaan 2.5 yaitu total
prediksi benar pada masing-masing cara akan dibagi dengan keseluruhan total data

Test. Gambar 3.14 menunjukkan flowchart dari proses test phase.
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End

Gambar 3.14 Flowchart proses test phase
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D.1 Flowchart Parasitized Testing

Gambar 3.15 menunjukkan flowchart dari proses parasitized testing. Proses
parasitized testing akan dilakukan pengulangan sebanyak jumlah model parasitized
yang dihasilkan pada proses parasitized training. Pertama-tama dilakukan
pembuatan data pair dengan cara menghitung distance antara data Test dan data
Pivot dari kelas Parasitized dengan menggunakan persamaan manhataan distance
yang ditunjukkan pada persamaan 2.4. Kemudian, hasil perhitungan distance akan
dilakukan proses flatten dan akan digunakan untuk proses prediksi. Apabila hasil
dari proses prediksi dengan menggunakan model parasitized bernilai diatas atau
sama dengan threshold yang sudah ditentukan yaitu 0.5 berarti hasil prediksi
mengarah ke kelas Parasitized maka variabel prob akan diberi nilai 0 karena label
untuk kelas Parasitized bernilai O tetapi jika hasil dari proses prediksi bernilai
dibawah 0.5 yang menunjukkan bahwa hasil prediksi mengarah ke kelas Uninfected
maka variabel prob akan diberi nilai 1 karena label untuk kelas Uninfected bernilai
1. Setelah itu, variabel prob akan dicocokan dengan variabel y test yang berisikan
label dari tiap-tiap data. Jika nilai dari variabel prob sama dengan nilai dari variabel
y_test maka nilai dari variabel true akan ditambah 1. Pada saat semua model sudah
digunakan untuk proses parasitized testing dan tidak ada lagi model yang tersisa
maka dilakukan perhitungan average dan pencarian nilai maximum dari semua hasil

prediksi.
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Gambar 3.15 Flowchart proses parasitized testing



D.2 Flowchart Uninfected Testing

Proses uninfected testing akan dilakukan pengulangan sebanyak jumlah model
uninfected yang ada. Proses pembuatan data pair adalah proses yang pertama kali
dijalankan pada proses uninfected testing, pembuatan data pair dilakukan dengan
cara menghitung distance antara data Test dan data Pivot dari kelas Uninfected.
Kemudian hasil dari perhitungan distance tersebut akan dilakukan proses flatten
dan akan digunakaan untuk proses prediksi. Setelah dilakukan proses prediksi
dengan menggunakan model uninfected, nilai probabilitas hasil dari proses prediksi
tersebut akan dilakukan pengecekan apakah nilai yang dihasilkan lebih kecil, lebih
besar atau sama dengan nilai threshold yang sudah di tentukan yaitu 0.5. Jika nilai
probabilitas yang dihasilkan lebih kecil atau sama dengan 0.5 yang menunjukkan
bahwa hasil prediksi mengarah kepada kelas Parasitized maka variabel prob akan
diberi nilai 0 karena label pada data Parasitized bernilai 0. Sedangkan jika nilai
probabilitas yang dihasilkan lebih besar dari 0.5 yang menunjukkan bahwa hasil
prediksi mengarah kepada kelas Uninfected maka variabel prob akan diberi nilai 1
karena label pada data Uninfected bernilai 1. Nilai probabilitas yang dihasilkan
pada saat proses prediksi di set menjadi 0 atau 1 karena untuk mempermudah proses
pengecekan nilai prob dengan nilai y_test yang merupakan label dari masing-
masing data. Apabila nilai dari variabel prob sama dengan nilai dari variabel y_test
maka nilai dari variabel true akan ditambah 1. Setelah semua model sudah
digunakan untuk proses prediksi maka akan dilakukan perhitungan average dan
pencarian nilai maximum dari semua nilai probabilitas yang dihasilkan dari proses

prediksi. Gambar 3.16 menunjukkan flowchart dari proses uninfected testing.
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Gambar 3.16 Flowchart proses uninfected testing



D.3 Flowchart Konsensus Average

Gambar 3.17 menunjukkan flowchart dari proses konsensus average. Pada
proses konsensus average hasil average dari semua nilai probabilitas yang
dihasilkan pada proses prediksi menggunakan model parasitized akan
dibandingkan dengan hasil average dari semua nilai probabilitas yang dihasilkan
pada proses prediksi menggunakan model uninfected. Jika nilai average pada
model parasitized lebih besar atau sama dengan nilai average pada model
uninfected maka variabel prob_avg akan diberi nilai 0 tetapi jika nilai average pada
model parasitized lebih kecil dari nilai average pada model model uninfected maka
variabel prob avg akan diberi nilai 1. Setelah itu, akan dilakukan pengecekan
apakah nilai pada variabel prob avg sama dengan nilai pada variabel y test atau
tidak. Apabila nilai prob avg dan y test memiliki kesamaan maka nilai dari

variabel total true avg akan bertambah 1.

Start

p_avg ==u_avg ? >-No—>| prob_avg =1

Yes

prob_avg =0

rob_avg = y_test[i] 2—No

Yes

+ \ 4

total_frue_avg =
total_true_avg + 1

Gambar 3.17 Flowchart proses konsensus average
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D.4 Flowchart Konsensus Max

Proses konsensus max dimulai dengan membandingkan nilai dari variabel
p_max yang berisikan nilai maximum dari semua nilai probabilitas yang dihasilkan
pada proses prediksi menggunakan model parasitized dan nilai dari variabel u_max
yang berisikan nilai maximum dari semua nilai probabilitas yang dihasilkan pada
proses prediksi menggunakan model uninfected. Apabila nilai pada variabel p_max
lebih besar atau sama dengan nilai pada variabel u_max, nilai pada variabel
prob_max akan diberi nilai 0. Sebaliknya, apabila nilai pada variabel p_max lebih
kecil dari nilai variabel u_max maka nilai pada variabel prob_max akan diberi nilai
1. Kemudian, dilakukan pengecekan pada variabel prob_max dan y_test. Jika nilai
dari variabel prob max dan y test sama maka nilai dari variabel total true max
akan bertambah 1. Gambar 3.18 menunjukkan flowchart untuk proses konsensus

max.

No—»| prob_max = 1

Yes

prob_max =0

rob_max = y_test{i] >—No———

Yes

+ A 4

total_true_max =

total_true_max + 1 End

Gambar 3.18 Flowchart proses konsensus max
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D.5 Flowchart Konsensus Voting

Proses konsensus voting memiliki proses yang berbeda dengan proses
konsensus average dan konsensus max dapat terlihat pada Gambar 3.19. Pertama-
tama proses voting akan melakukan pengecekan apakah nilaiy_test sama dengan 0
atau tidak. Jika ya, maka dilakukan perbandingan antara variabel true dan variabel
N_way. Apabila nilai variabel true lebih besar atau sama dengan nilai N_way maka
variabel total true akan bertambah 1. Kemudian, jika nilai y_test tidak sama dengan
0 maka akan dilakukan pengecekan apakah nilai variabel true lebih besar daripada
nilai N_way. Jika nilai dari variabel true lebih besar maka variabel total true akan

bertambah 1.

Start
Yes No
rNo No
Yes Yes
A4 \ 4
total_true = fotal_true =
total_frue + 1 total_true + 1
‘;‘\ End /‘<

Gambar 3.19 Flowchart proses konsensus voting
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3.3.2 Flowchart Website

Website yang dibangun yang berguna untuk memprediksi gambar berdasarkan
input dari user. Keseluruhan alur dari website digambarkan dalam bentuk flowchart
seperti pada Gambar 3.20. Website hanya terdiri dari satu halaman yaitu halaman
Upload sehingga pada saat user mengakses website tersebut maka halaman Upload
yang akan ditampilkan. Pada saat halaman Upload ditampilkan user dapat
memasukkan data gambar yang ingin diprediksi. Setelah data berhasil dimasukkan
maka akan dilakukan proses prediksi untuk mengetahui apakah gambar yang
dimasukkan termasuk dalam kelas Parasitized atau kelas Uninfected lalu hasil dari

proses prediksi akan ditampilkan.

Show Upload

Predict Data

Show Result
Classification
‘ End )

Gambar 3.20 Flowchart alur website
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3.3.3 Rancangan Antarmuka Website

Website yang dibangun hanya terdiri dari satu halaman yaitu halaman Upload.
Pada saat halaman Upload ditampilkan pertama kali hanya terdapat sebuah kotak
file input yang berfungsi untuk memasukkan data gambar dan tombol Upload untuk

melakukan proses upload gambar seperti yang terlihat pada gambar 3.21.

Malaria Web OOO

https://www.malariaweb.com

Malaria Cell Classification

Implementasi Siamese Convolutional Neural Network pada Citra
Sel untuk Identifikasi Penyakit Malaria

=

Select your image ’

0 files ( OB in total

UPLOAD

Gambar 3.21 Rancangan antarmuka halaman Upload

Setelah menerima data input dari user dan dilakukan proses prediksi hasil
prediksi yang dikembalikan dari API akan satu per satu ditampilkan pada halaman
yang sama dibagian bawah file input. Data yang ditampilkan yaitu probabilitas
score, kelas dari gambar yang di prediksi, dan gambar yang di prediksi. Apabila
data gambar yang dimasukkan hanya satu maka terlihat seperti pada Gambar 3.22
tetapi jika data gambar yang dimasukkan lebih dari satu maka akan terlihat seperti

pada Gambar 3.23.
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Malaria Web OOO

https://www.malariaweb.com

Malaria Cell Classification

tasi Si Convolutional Neural Network pada Citra
Sel untuk Identifikasi Penyakit Malaria

= | image1 |
0 files ( OB in total)
UPLOAD

Classification

A

Gambar 3.22 Rancangan antarmuka halaman Upload satu gambar

Malaria Web OOO

https://www.malariaweb.com

Malaria Cell Classification

Implementasi Siamese Convolutional Neural Network pada Citra
Sel untuk Identifikasi Penyakit Malaria

& [Tt ) (i) -1 |

0 files ( OB in total)

UPLOAD
Classification Classification Classification

Al

Gambar 3.23 Rancangan antarmuka halaman Upload lebih dari satu gambar



