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Abstrak— Disleksia sering disalah artikan sebagai kebodohan
atau kemalasan pada anak. Gejala disleksia dikenal dengan
gangguan belajar yang meliputi mengenal huruf, mengeja,
membaca, dan menulis. Meskipun gejala disleksia tidak
terlihat dengan jelas, kondisi ini dapat berdampak pada
perkembangan pola belajar anak. Tujuan penelitian adalah
untuk mengidentifikasi gejala disleksia sedini mungkin agar
tidak mengganggu perkembangan belajar pada anak. Selain
itu, penelitian juga bertujuan untuk mengevaluasi
keakuratan teknik yang digunakan. Analisa menggunakan
metode  jaringan  syaraf tiruan dengan  teknik
backpropagation dengan memberikan nilai bobot, sehingga
dapat memberikan nilai input dengan benar. Penelitian
menggunakan 150 dataset, 40 variabel input dan 40 lapisan
tersembunyi. Keluaran yang diharapkan mencakup disleksia
atau non-disleksia. Hasil implementasi dan pengujian untuk
data latih dan data uji terbaik adalah 90:10. Dengan nilai
epoch maksimum 5000 dan nilai error target 0,001. Metode
backpropagation dapat memberikan hasil akurasi terbaik
100% pada learning rate 0,5. Sehingga metode
backpropagation dapat dengan baik mendeteksi gangguan
disleksia pada anak sejak dini.

Kata kunci: Backpropagation, Disleksia Anak, Gangguan
Belajar.

I. PENDAHULUAN

Learning Disabilities (LD) merupakan gangguan
belajar yang dialami 5-10% anak di dunia. Ciri umum
anak LD memiliki perbedaan signifikan pada prestasi
belajar akademik dan kemampuan belajar anak-anak.
Anak-anak penderita LD memiliki 1Q di atas nilai rata-rata.
LD tidak memiliki kaitan dengan tingkat 1Q [1], [2]. Anak
LD dengan anak normal lainnya dibedakan berdasarkan
kemampuan otak untuk menangkap dan mengolah
informasi. Dasar penderita LD tidak dapat dilihat, dan
diperkirakan adanya hubungan pada factor genetika (gen),
interaksi lingkungan (logam berat), atau gangguan pada

saat kehamilan (penggunaan obat-obatan, alkohol, atau
terinfeksi) [3].

LD mulai diketahui saat anak mencapai usia sekolah,
diagnosis jika anak memiliki ketidakmampuan belajar
setidaknya dimasa 6 bulan dan tidak terdapat gangguan
yang lain misalkan adanya gangguan bicara, gangguan
pendengaran, atau gangguan pemikiran [1], [4]. Salah
satu gangguan LD adalah disleksia yang merupakan
ketidakmampuan belajar anak yang ditandai dengan
kesulitan pengenalan Kkata, ejaan, decoding dan
pemahaman bacaan pada anak yang memiliki motivasi,
kecerdasan, dan pendidikan yang diperlukan. Ciri-ciri
penting lainnya adalah berjuang untuk membaca, menulis,
dan berbicara bersama dengan kesulitan dalam manipulasi
suara dan ejaan, penurunan Kkinerja dalam memori
fonologis dan kosa kata [2], [5], [6].

Bagaimana cara mengidentifikasi ketidakmampuan
belajar anak sejak dini? Tidak ada cara praktis untuk
mengatasi disleksia, terutama disleksia yang berasal dari
kelainan genetika turunan dari keluarga. Disleksia tidak
dapat terlihat pada saat anak-anak kemudian berlanjut
hingga dewasa. Jika kemampuan anak dalam membaca
sangat rendah dari anak yang lain atau memiliki tanda atau
memperlihatkan gejala seperti yang telah dijelaskan,
diagnosis dini terhadap masalah ini harus segera dilakukan.
Ketidakmampuan belajar anak dapat menghambat
perkembangan mereka di sekolah [5]. Kurangnya
kesadaran orang tua di kalangan disleksia adalah
kelemahan utama dalam kehidupan anak-anak menuju
kesuksesan mereka [4].

Artificial Intelligence (Al) merupakan ilmu komputer
yang dapat digunakan sebagai pemecahan masalah terkait
identifikasi. Jaringan Syaraf Tiruan (JST) sebagai bagian
dari Al dapat didefinisikan sebagai kumpulan model
simulasi syaraf biologis. Model saraf dibuktikan melalui
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proses emulasi dan analisis, diikuti dengan prediksi dan
asosiasi [7].

Backpropagation merupakan salah satu metode
identifikasi dalam JST. Penerapan dan implementasi
backpropagation termasuk dalam teknik algoritma
pelatihan yang menerapkan teknik pembelajaran koreksi
kesalahan [8]. Backpropagation adalah algoritma
pembelajaran supervised (terawasi) [9] yang menggunakan
teknik perceptron dengan multileyer untuk mengubah
bobot lapisan [1] dengan pola pembobotan untuk mencapai
nilai kesalahan minimum antara output yang diprediksi dan
aktual [10], [11], [12], [13].

Karakteristik utama backpropagation dapat melatih
jaringan kecerdasan buatan untuk penurunan gradien. Ini
dianggap sebagai aktivitas jaringan saraf [14]. Metode yang
berulang dan efektif digunakan untuk menghitung nilai
bobot dalam meningkatkan jaringan sehingga dapat
melakukan perhitungan [15]. Selama pembentukan
jaringan, dapat diketahui beberapa fungsi aktivasi yang
diperlukan [16].

Algoritma backpropagation mempropagasi kesalahan
melalui jaringan saraf dan pembaruan bobot terjadi [17],
memiliki fungsi latihan dan fungsi transfer. Fungsi-fungsi
ini memiliki banyak teknik serta jalur memecahkan
masalah kompleks [18]. Fungsi transfer banyak digunakan
dalam jaringan syaraf untuk pembelajaran mesin, terutama
dalam algoritma backpropagation seperti fungsi hiperbolik
Tensig (Tangen Sigmoid) [19], logsig (log-sigmoid) [20]
dan linear-purelin [21]. Kemudian memiliki traingd,
trainngdx, traingda, dan traingdm sebagai fungsi pelatihan
gradient descent [22].

Beberapa fungsi pelatihan dapat mempengaruhi
keluaran hasil optimasi misalnya trainscg (gradien
konjugasi berskala), pelatihan trainr (urutan acak), trainbr
(regulasi bayesian) [23], pelatihan trainru (bobot/bias tidak
terawasi), trainlm (Levenberg-Marguardt) [24], [25],
trainoss (OSS) [26], pelatihan trains (incremental fungsi
pembelajaran) [27], pelatihan trainbu (bobot tanpa
pengawasan) [28], pelatihan trainb (aturan pembelajaran
bobot) [29], traingcgp, traincgb, traincgf (pelatihan
konjugasi gradien) [30], trainrp (resilient) [31], BFGS
trainbfg (quasi-newton) [32], trainc (urutan nilai bobot/bias)
serta BFGS trainbfgc (referensi quasi-newton) [33].

Menggunakan fungsi pelatihan dan fungsi transfer untuk
memberikan hasil prediksi dengan akurasi bervariasi,
didasari oleh nilai parameter atau teknik yang digunakan
dan data yang diuji [34], [35], [36], [37], [38]. Oleh sebab
itu, penelitian ini menggunakan algoritma
backpropagation dalam melakukan fungsi pelatihan.

Diagnosa dan identifikasi gangguan Specific Learning
Disabilities (SLD) menggunakan alat skala pengujian
dalam bentuk tes melalui kuis. Beberapa pertanyaan tes
khusus diulang tiga kali sesuai jenis gangguan belajar yang
dialami. Setelah pengujian selesai, data yang dihasilkan
diberikan sebagai input ke algoritma decision tree.
Berdasarkan nilai siswa dan waktu yang diambil, algoritma
decision tree memprediksi ketidakmampuan belajar anak-
anak. Alat yang diusulkan dikembangkan secara
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terintegrasi dan mudah digunakan sehingga sangat akurat
dalam mengidentifikasi gangguan membaca, menulis dan
matematika. Menyarankan cara belajar yang benar dan
paling tepat kepada orang tua dan guru [6].

Persoalan diagnosis disleksia pernah dilakukan dengan
menerapkan One Dimensional Convolutional Neural
Network (1D CNN) berdasarkan sinyal Electrooculogram
(O0QG). Sinyal EOG melakukan klasifikasik menggunakan
CNN 1D dengan hasil perolehan akurasi 73,6128
kelompok sehat dan 2,8155% merupakan kelompok
menderita disleksia [6].

Pada penelitian berikutnya hasil pengklasifikasi dapat
membedakan antara tiga kelas yaitu disleksia, sehat dan
gangguan. Berdasarkan klasifikasi item data (objek) dari
dataset yang diusulkan, dampak tinggi antara lain: (1)
serangan kata dan strategi membaca, (2) pemrosesan
auditori, dan (3) pemrosesan visual. Akurasi rata-rata 96%
dalam tiga pengklasifikasi. Sistem yang diusulkan sangat
akurat dibandingkan dengan diagnose secara tradisional.
Teknologi Augmented Reality (AR) [3] untuk alat
pengajaran dengan cepat menjadi populer karena
perpaduan unik antara dunia nyata dan virtual. Penggunaan
AR untuk mengajar anak-anak khusus yang menderita
disleksia, akan menjadi cara yang bagus untuk mengajar
dan  melatih. Teknologi AR digunakan untuk
mengembangkan aplikasi yang komprehensif secara
khusus didasarkan pada aturan pedagogis seperti yang
diusulkan oleh International Dyslexic Organization (IDO).
Sistem membuat satu set pelajaran unik dalam bentuk
buklet, yang memungkinkan anak untuk menggunakan dan
belajar dalam kombinasi dengan AR berisi objek 2D dan
3D [4].

Berdasarkan penelitian sebelumnya, maka penelitian ini
melakukan analisa awal gangguan disleksia anak
menggunakan metode backpropagation. Tujuannya untuk
mengubah nilai bobot sehingga melatih jaringan saraf
memetakan input ke output dengan benar. Teknik dan
metode fungsi pelatihan diharapkan dapat menyelesaikan
persoalan gangguan disleksia. Dataset inputan dipakai
untuk proses data latih dan data uji. Diharapkan hasil
penelitian dapat melakukan deteksi dini anak penderita
SLD sehingga dapat memudahkan guru dan psikolog dalam
mengenali gangguan disleksia pada anak.

Il. METODE

A. Dataset

Data untuk penelitian ini terdiri dari 150 data pasien
yang menderita LD. Data primer yang digunakan berasal
dari pengisian kuisioner yang dilakukan oleh Wali Kelas 1
sampai dengan kelas 5 pada 5 Sekolah Dasar (SD) yang ada
di kota Pekanbaru. Data yang digunakan berada pada
rentang usia antara 6 sampai 11 tahun. Dataset dapat dilihat
pada TABEL I.
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X Input Variabel
TABEL | X6 Y/N Tugas yang diberikan oleh guru, anak
TABLE DATA SET dapat menyelesaikannya dengan baik
No | X1 | Xo | X3 | Xa| Xs | Xo | X... | Xao | Kelas X1z | Y/N | Tugas rumah yang diberikan oleh guru,
1 | 8| PN NJNJN N N anak tidak menyelesaikannya
2 10| P|N|N|NJN N N Xis | YIN | Anak mendapathan hasil/nilai yang bagus
3 | 8] PININJN]JN N N X9 | YIN | Pelajaran yang baru dipelajari, anak
4 11/ LI N|N]J|N N N N sering lupa
S 8 |PIN|N|NJN N N Xa0 Y/N | Untuk materi yang diberikan, anak dapat
6 7|1 LIY|Y|Y]|lY N N mengingat dengan baik dan nilai hasil
7 7| P|IN|Y|[N|N N N ujian juga baik
8 |11|P|Y|Y|Y]|Y Y N Xo1 Y/N Anak mengalami kesulitan untuk
9 |10 P | N|N|[NJ|N N N memahami kalimat yang dibaca
10| 9| PIN|NJ|NI|N N N X22 Y/N Anak dapat menyimak dengan baik
perjelasan materi pelajaran yang
150 | 8 P NI NI|N N N N diberikan oleh guru
Keterangan: X23 Y/N | Anak suka lupa saat diberikan instruksi
P :Perempuan Y :Yes Xa24 | YIN | Ketika guru menerangkan materi
L - Laki-laki N : No pelajaran di kelas, anak tidak
memperhatikan
B. Variable Nilai Input Xas Y/N | Anak dapat memahami dengan mudah
Variabel input yang digunakan berdasarkan hasil diskusi < kalimat yang di dengarnya
dan wawancara yang dilakukan dengan Psikolog Pol_lkll_nlk Xeo | YIN | Anak selalu fidak membuat tugas di
Tumbuh Kembang Anak (PTKA) pada Rumah Sakit Jiwa rumah sesuai P
. . . yang telah diberikan oleh
(RSJ). Ada 40 variabel input yang digunakan termasuk guru

umur, jenis kelamin, dan 38 karakteristik khusus gejala
gangguan disleksia pada anak. Untuk variabel input dapat
dilihat pada TABEL II.

TABEL Il
TABEL VARIABEL INPUT
X Input Variabel
X1 Umur | Umur 6-11 tahun
X2 L/P Jenis kelamin Laki-laki atau Perempuan

X3 Y/N | Anak mengalami kesulitan untuk
membedakan huruf yang mirip seperti (m
dann, idanl)

X4 Y/N Anak membaca lancar

Xs YI/N Anak membaca terbata-bata serta trejadi
banyak kesalahan

Xs Y/N | Anak mahir menghubungkan huruf demi
huruf, misalnya (B-A-C-A) dibaca
(BACA)

X7 Y/N Anak tahu dengan simbol-simbol dan
tanda bacaan

Xs Y/N | Anak sulit membedakan antara tanda
baca titik dan tanda baca koma

Xo YI/N Saat menulis huruf seperti angka atau
angka seperti huruf, kesalahan dan
kebingungan sering terjadi. Misalnya
(huruf 5 ditulis sebagai angka S)

X10 YIN Anak dapat menulis tangan dengan
tangan tulisan yang rapi

Xu Y/N | Sangat sulit membaca hasil tulisan tangan
anak

Xi2 Y/N Anak langsung menulis ketika diminta
untuk menulis

X13 Y/N Anak menulis dengan cara yang salah
X4 Y/N Anak dapat melakukan intruksi menulis
tulisan tegak bersambung

Xis Y/N Anak tidak bisa membaca tulisan tegak
bersambung

Korespondensi : Novi Yanti

C. Tahapan Penelitian
Gambar 1 menunjukkan tahapan penyelesian penelitian

yang dilakukan.

C i >
k2

Literature Review dan
Perumusan Masalah

v

Wawancara ‘

v

Analisa:

Data Set dan Varibel Input

Normalisasi data

Membangun Jaringan Arsitektur Backpropagation
Tahapan Pelatihan

Tahapan Pengujian

Implementasi dan
Pengujian

v

Kesimpulan ‘

2
selesai

Gambar 1 Urutan langkah penyelesaian penelitian

Langkah penyelesaian penelitian dimulai dengan
membaca literatur, termasuk jurnal, prosedur, buku, dan
informasi yang tersedia di internet. Setelah itu, menentukan
rumuskan masalah yang akan menjadi tema penelitian.

Tahapan yang kedua adalah melakukan wawancara
dengan Psikolog PTKA di RSJ untuk mendapat variabel
yang digunakan untuk mendeteksi awal penderita DL.
Kemudian melakukan wawancara dan menyebarkan angkat
ke Wali Kelas di SD untuk mendapatkan data primer.
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Selanjutnya,

proses

normalisasi

data,

membangun

arsitektur jaringan backpropagation, dan implementasikan
pelatihan dan pengujian dengan dataset menggunakan

Matlab R2021a.

Data input terdiri dari X1, Xo, ...,

I11. ANALISA

Xao, sedangkan Kelas

sebagai keluaran dapat dilihat pada TABEL I1I.

TABEL IlI
KELAS (OUTPUT
Kelas Keterangan Output (Yo)
1 Disleksia 1
2 Non-Disleksia 0

Langkah transformasi data dengan variabel input X
adalah untuk jenis kelamin dan variabel input Xs-Xao
adalah untuk penentuan nilai Yes atau No (Y/N). Nilai
transformasi data berada pada skala 0 atau 1, seperti yang
disajikan pada TABEL IV.

TABEL IV
TRANSFORMASI DATA
Variabel Keterangan Transformation Data
X2 Laki-laki 1
Perempuan 0
X3, ..., X40 Y 1
N 0

A. Normalisasi Data

TABEL V berikut menunjukkan hasil normalisasi data
untuk 150 dataset yang memiliki 40 variabel inputan yang
digunakan.

B. Analisa Backpropagation

Analisa metode backpropagation dimulai dengan
membangun arsitektur jaringan. Kemudian dilanjutkan
dengan tahap pelatihan dan pengujian. Gambar 2 berikut
merupakan tampilan rancangan arsitektur backpropagation.

Lapisan Input

Lapisan Tersembunyi Lapisan Output

/ ‘A\.

Vaor N ‘ wis
X0 Amﬂ——-; 740 .p
“&/ N

Gambar 2 Rancangan arsitektur backpropagation

Tampilan pada Gambar. 2 menjelaskan bahwa:

40 variabel input yaitu X; — Xao

40 lapisan tersembunyi yaitu Z; — Zao

1 lapisan output yaitu Yq

Bobot X1-X4 dihubungkan dengan lapisan tersembunyi

V1, Va, ..., Vao

5. Bobot Vjj menghubungkan jaringan neuron input ke-i
ke-j pada lapisan tersembunyi

NS

TABEL V 6. V1, Vo, ..., Vg adalah bobot bias
NORMALISASI DATA 7. Z1, Zo, ..., Zao bobot lapisan tersembunyi ke lapisan
No T X Va)rgabl; < o keluaran Y, adalah Wio S
X1 A I " | Xao s 8. Fung§| aktivasi menggunakan S|gm_0|d biner. B
1 olololo 00 00 Selanjutnya adalah tahapan pelatihan dan pengujian
1 11o0lololo data. Tahap pelatihan fase | menggunakan propagasi
2 ololololo 00 00 feedforward. Fase 1l merupakan tahapan propagasi balik,
0750 lololololo dan fase Il tahapan fase perubahan nilai bobot untuk tahap
3 ojo0j0|o0]oO 00 00 pengujian menggunakan tahap propagasi lanjutan.
7 0250 | 0 g 8 8 8 ) 00 C. Tahap Pelatihan
0750 | 1 |0 |00 ]O Pemberian nilai bobot awal dan nilai bobot bias awal
5 00 0|0 0|0 00 00 melalui rentang nilai 0 hingga 1. Lapisan input diberi nilai
0]0(1]0]0 bobot awal untuk ke lapisan tersembunyi hasil seperti pada
6 050 |1 ]1]1]1]1 1 1 TABEL VI.
7 o000 00 00
1 110]0/70/0 TABEL VI
8 0.50 1]1(1]1]1 1 1 NILAI BOBOT AWAL LAPISAN INPUT KE LAPISAN TERSEMBUNYI
9 01010010 00 | 00 Vi | Vo | Va| Vel Vs | Ve| Vs | Va| V.| Vi
0750 | 0 J0jJO0O|O0]O
10 ol oTolo 0 00 01]03]02]04]02]05]03]|01 0.09
1 1]1]0]0]J]07]O0
Bobot nilai awal lapisan tersembunyi hingga lapisan
15 1 1 output seperti pada TABEL VII.
0 00 1]1]1]1]1

Korespondensi : Novi Yanti
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TABEL VII
INISIALISASI WEIGHT DARI LAPISAN HIDDEN KE LAPISAN OUTPUT
Wi | W2 | W3 | Wa | Ws | We | W7 | Ws | W.. | Wa
02 | 03|04 ]01|05]|06 01|02 0.2

Tahapan pelatihan diinisialisasi nilai maximum epoch
= 1000, o = 0.1, target error 0.001. Hasil fase | untuk
propagasi feedforward seperti terlihat pada TABEL VIII
dan TABEL IX.

TABEL VIII
NILAI OPERASI LAPISAN TERSEMBUNY!

Znet: | Znetz Znets Znets | Znets Znetso
8.285 8.735 8.275 8.8 9.015 8.5345
TABEL IX
FUNGSI AKTIVASI DI LAPISAN TERSEMBUNYI
Z1 Z> Z3 Za Zs Zo
0.9997 | 0.9998 | 0.9997 | 0.9998 | 0.9999 0.9998

Hasil proses fase 11 untuk backpropagation seperti pada
tampilan TABEL X dan tampilan TABEL XI.

TABEL X
KORELASI NILAI BOBOT Ty
AWy AW, AWo3 AWoso

-0.00019994 -0.00019996 -0.00019994 -0.00019996

TABEL XI

KORELASI BIAS Ty
Avy Av, Av, Avyg

-0.00000387 -0.00000214 -0.00000265 -0.00000467

Fase Il adalah fase perubahan nilai bobot Vi sampai
V4o seperti pada tampilan TABEL XII, TABEL XIlII dan
TABEL XIV.

TABEL XII
NILAI BOBOT BARU DI LAPISAN TERSEMBUNYI
No 1 2 3 40
V, 0.09999 | 0.29999980 0.199999 0.08999904
905 98
V, 0.29999 0.29999980 0.699999 0.49999992
905 98
Vs 0.09999 0.09999880 0.199991 0.29999998
605 98
Vs | 0.19999 0.29999880 0.299991 0.59999993
605 98
Vi | 0.08999 0.49999980 0.299991 0.34999995
605 98
TABEL XIII
NILAI BIAS BARU DI LAPISAN TERSEMBUNY!I
Vo1 (new) | Voz(new) | Vos(new) Voao (New)
0.49999613 | 0.19999786 | 0.29999735 0.0999533

Nilai bobot baru untuk lapisan hidden hingga lapisan
keluaran dari W1-W4o dapat dilihat pada TABEL XIV.

TABEL XIV
BOBOT PADA LAPISAN TERSEMBUNYI KE LAPISAN KELUARAN
Wi(new) W, (new) W3 (new) Wao (Nnew)
Yo | 0.19980006 | 0.299990131 | 0.399989924 0.199990082

Korespondensi : Novi Yanti

D. Tahap Pengujian
Hasil operasi pada lapisan tersembunyi Z_net; hingga
Z_nety terlihat pada tabel XV.

TABEL XV
OPERASI PADA LAPISAN TERSEMBUNY!I
Znetn | Z netz Z nets Z netao
[12.521281 [14.341390 (13.758485 18.374890

Nilai aktivasi lapisan tersembunyi memperoleh nilai
Z_net;=12.5212819.
1

Zi= =—

T 1te-Znetl ~ 14o-12.5212819

= 0.0000036

Hasil fungsi aktivasi pada lapisan tersembunyi Z; hingga
Zy terlihat pada tabel XVI.

TABEL XVI
FUNGSI AKTIVASI DI LAMPISAN TERSEMBUNY |
Z1 Z2 Z3 Z40
0.000003 0.00007 0.000004 0.000008
Hasil Zi1-Z4 didapatkan dari bobot awal lapisan

tersembunyi ke lapisan output (W1-Wao), dan bobot awal
bias ke lapisan output didapatkan W=0,49999.

Fungsi aktivasi pada lapisan keluaran Y _net, adalah
sebagai berikut:

Y neto = 74.4984

Sehingga, keluaran yang dihasilkan adalah sebagai
berikut:

1
Yk = 1+4+e-Ynetk
1
Yo = Tro—7aao8d — 0.000000000000442 =
0
Jika; Yk>0.5, maka nilai Yx=1
Jika Yk < 0.5, maka nilai Yx=0

Hasil analisis dapat disimpulkan bahawa nilai keluaran
(Yo) adalah 0, masuk ke dalam keluaran: Kelas 1 yaitu
Non-Disleksia.

Selanjutnya, proses pelatihan  backpropagation
menggunakan tools Matlab R2020a yang seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3 Pelatihan backpropagation

Pada Gambar 3 terlihat 40 nilai variabel input, 40 lapisan
tersembunyi, satu lapisan keluaran, menggunakan sepuluh
data latih dan 10 data uji, menggunakan 5000 epoch dalam
3 detik, performansi 0,001, dan gradien 0,01.

Grafik performa yang dihasilkan pada nilai epoch 2269
memberikan nilai Mean Squared Error (MSE) terbaik di
0.00099977 seperti yang ditunjukkan pada tampilan

Gambar 4.
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Gambar 4 The resulting performance

Nilai epoch 2269 memberikan nilai gradient di 0.0106
dan nilai validasi pelatihan 0 grafik status pelatihan seperti

ditunjukkan pada Gambar 5.
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Gambar 5 Training state

Sedangkan nilai dari pelatihan regresi R=0.99448
dengan nilai keluaran 0.00099, seperti ditunjukkan Gambar
6.
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Gambar 6 Training regression

E. Hasil Pengujian

Tahapan pengujian dilakukan dengan membagi data
menjadi data latih dan data uji. Kemudian menentukan nilai
akurasi dari setiap pengujian yang dilakukan. Pengujian
nilai akurasi menggunakan confusion matrix, seperti yang
terlihat pada Gambar 7.

{4 Confusion (plotconfusion) - o X

File Edit View Inset Tools Desktop Window Help -

Confusion Matrix

Output Class
o

1 2
Target Class

Gambar 7 Confusion matrix
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Pengujian dilakukan dengan perbandingan data latih
dan data uji dari 150 dataset yang digunakan. Akan
dilakukan pengujian nilai parameter untuk mendapatkan
nilai akurasi.

TABEL XVII berikut adalah pembagian jumlah data
latih dan data uji.

TABEL XVII
PENGUJIAN DATA LATIH DAN DATA UJI
No | Pengujian Data Data Latih Data Uji
1 90:10 135 15
2 80:20 120 30
3 70:30 105 45

Hasil pengujian dengan menggunakan learning rate
0.01, 0.1, 0.2, dan 0.5, menggunakan lapisan tersembunyi
40 dengan perbandingan data 90:10, 80:20, 70;30 dan nilai
akurasi yang dihasilkan dapat dilihat pada TABEL XVIII
berikut ini.

TABEL XVIII
PENGUJIAN DATA DAN NILAI AKURASI DENGAN LAPISAN TERSEMBUNYI
40
No o Pengujian Data Data Nilai
Data Latih Uji Akurasi
1 0.01 90:10 135 15 100%
2 0.01 80:20 120 30 93,3%
3 0.01 70:30 105 45 84,4%
4 0.1 90:10 135 15 93,3%
5 0.1 80:20 120 30 93,3%
6 0.1 70:30 105 45 93,3%
7 0.2 90:10 135 15 93,3%
8 0.2 80:20 120 30 93,3%
9 0.2 70:30 105 45 97,8%
10 0.5 90:10 135 15 100%
11 0.5 80:20 120 30 93,3%
12 0.5 70:30 105 45 88,9%

Hasil pengujian dengan menggunakan learning rate
0.01, 0.1, 0.2, dan 0.5, menggunakan lapisan tersembunyi
79 dengan perbandingan data 90:10, 80:20, 70;30 dan nilai
akurasi yang dihasilkan dapat dilihat pada TABEL XIX
berikut ini.

TABEL XIX
PENGUJIAN DATA DAN NILAI AKURASI DENGAN LAPISAN TERSEMBUNYI
79
No 7 Pengujian Data Data Nilai
Data Latih Uji Akurasi
1 0.01 90:10 135 15 80.0%
2 0.01 80:20 120 30 93.3%
3 0.01 70:30 105 45 88.9%
4 0.1 90:10 135 15 93.3%
5 0.1 80:20 120 30 96.7%
6 0.1 70:30 105 45 100%
7 0.2 90:10 135 15 93.3%
8 0.2 80:20 120 30 86.7%
9 0.2 70:30 105 45 95.6%
10 0.5 90:10 135 15 100%
11 0.5 80:20 120 30 90.0%
12 0.5 70:30 105 45 93.3%

Dari hasil pengujian dengan menggunakan learning rate
0.01, 0.1, 0.2, dan 0.5, menggunakan lapisan tersembunyi
40 dan 79 dengan perbandingan data 90:10, 80:20, 70;30
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dan nilai akurasi yang dihasilkan dapat dilihat pada TABEL
XX berikut ini.

TABEL XX
KESIMPULAN PENGUJIAN DATA DENGAN NILAI AKURASI DENGAN
LAPISAN TERSEMBUNY! 40 DAN 79

vo | @ Lapisan Nilai Akurasi
Tersembunyi | 70:30 | 80:20 | 90:10
1 0.01 40 84.4% 93.3% 100%
2 0.1 40 93.3% 93.3% 93.3%
3 0.2 40 97.8% 93.3% 93.3%
4 0.5 40 88.9% 93.3% 100%
5 0.01 79 88.9% 93.3% 80.0%
6 0.1 79 100% 96.7% 93.3%
7 0.2 79 95.6% 86.7% 93.3%
8 0.5 79 93.3% 90.0% 100%

Dari hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa nilai akurasi tertinggi berada pada nilai
learning rate 0.5 dan 0.01 di lapisan tersembunyi 40 dan 0.5
dilapisan tersembunyi 79, dengan nilai akurasi 100%.
Sedangkan untuk perbandingan data latih dan data uji
adalah terbaik adalah pada 90:10 dengan jumlah data
135:15 dari 150 dataset yang digunakan.

V. KESIMPULAN

Jurnal ini melakukan analisa dini terhadap gangguan
disleksia pada anak sekolah dengan menerapkan metode
backpropagation. Hasil implementasi menunjukkan bahwa
metode backpropagation dapat digunakan untuk analisis
awal gangguan disleksia pada anak sesuai dengan tujuan
penelitian. Pengujian parameter dengan nilai learning rate
(o) 0.5 dan 0.01, epoch maksimum 5000 dengan target
error 0,001 pada lapisan tersembunyi 40 dan 79, dan
lapisan keluaran 1. Hasil pengujian data menunjukkan
bahwa nilai akurasi mencapai 100%. Nilai learning rate (o)
juga dipengaruhi oleh perbandingan jumlah data uji dan
data latih yang digunakan.
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