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Abstrak

Industri baja memiliki peran krusial dalam berbagai sektor, menjadi faktor kunci dalam
memastikan integritas struktural produk akhir. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi
masalah ini dengan menerapkan algoritma Bagging dalam prediksi cacat lempeng baja. Hasil
model training dengan kurva ROC dengan nilai AUC 99% dan logloss 0,14. Pengukuran
precision, recall, dan f1 score untuk 7 jenis cacat baja memperoleh prosentase yang sangat
baik (lebih dari 90%). Confusion Matrix menunjukan korelasi yang kuat antara jenis cacat
ke 6 dan ke 5. Sedangkan validasi, antara jenis cacat ke 4 dan ke 0 terdapat hubungan yang
sangat kuat. Classification report menunjukan nilai precision, recall, dan f1 score terbaik
(lebih dari 80%) untuk jenis cacat ke 1, 2, dan 3. Nilai AUC yang cukup baik yaitu 88% dan
Logloss yang cukup besar yaitu 3,13. Penelitian selanjutnya dapat fokus untuk meningkatkan

nilai logloss yang masih harus diperbaiki untuk proses validasi.
Kata kunci: prediksi cacat, pelat baja, algoritma bagging, pembelajaran mesin.

Pendahuluan

Industri baja memegang peranan penting dalam
manufaktur dan konstruksi serta berkontribusi sig-
nifikan terhadap pertumbuhan ekonomi global [1].
Baja digunakan untuk berbagai komponen struk-
tural dan mekanikal seperti kendaraan, jembatan,
mesin, dan bangunan [2]. Oleh karena itu, menjaga
kualitas produksi lempeng baja sangatlah pent-
ing, karena adanya cacat pada lempeng baja dapat
mempengaruhi kualitas produk dan kinerja struk-
tur [3].

Deteksi cacat pada lempeng baja tidak hanya
bertujuan untuk meningkatkan kualitas produk,
tetapi juga berperan dalam mengurangi biaya pro-
duksi, mencegah risiko kegagalan struktur, dan
memperpanjang umur pemakaian produk [4]. Seir-
ing meningkatnya permintaan produk baja berkual-
itas tinggi, metode deteksi cacat terus berkembang
dengan dukungan teknologi modern [5].

Namun, metode konvensional yang digunakan
saat ini masih menghadapi berbagai tantangan [6].
Teknik seperti inspeksi visual dan pengujian non-
destruktif (NDT) masih bergantung pada keahlian
manusia [7], [8]. Keterbatasan ini sering kali

mengakibatkan hasil yang tidak konsisten, dengan
potensi terlewatnya cacat kecil tetapi signifikan. Se-
lain itu, metode ini memerlukan waktu lama, tidak
efisien untuk volume produksi tinggi, serta memi-
liki kompleksitas operasional yang sulit diterap-
kan pada struktur baja yang mutakhir. Meskipun
metode NDT yang lebih canggih seperti ultra-
sonik dan radiografi telah digunakan, teknik ini
tetap menghadapi keterbatasan terkait biaya tinggi,
proses yang rumit, serta ketidakefektifan dalam
mendeteksi cacat internal secara waktu nyata [9].

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut,
teknologi berbasis pembelajaran mesin muncul se-
bagai solusi yang lebih canggih dan efisien. Salah
satu pendekatan yang potensial adalah algoritma
Bagging, yaitu teknik ensemble learning yang meng-
gabungkan prediksi dari beberapa model dasar un-
tuk meningkatkan akurasi dan mengurangi variabil-
itas hasil [9]. Dengan kemampuannya mengatasi
masalah owverfitting, menggabungkan prediksi, dan
memproses volume data besar, Bagging dianggap
sebagai metode yang tepat untuk deteksi cacat baja
secara otomatis dan waktu nyata.

Penelitian ini bertujuan untuk mengimplemen-
tasikan algoritma Bagging dalam deteksi cacat pada
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lempeng baja untuk mencapai akurasi yang opti-
mal dengan menggabungkan prediksi dari beberapa
model dasar dan mengurangi variabilitas hasil. Tin-
jauan literatur menunjukkan bahwa metode berba-
sis computer wvision dan pengolahan citra telah
dikembangkan untuk mendeteksi cacat permukaan
[10]. Namun, kemampuan dalam mendeteksi ca-
cat internal yang kompleks masih kurang menda-
pat perhatian [11]. Dalam konteks ini, algoritma
Bagging menawarkan solusi dengan hasil prediksi
yang lebih stabil, andal, dan presisi tinggi. Selain
itu, pendekatan ini dapat mengolah data berskala
besar, sehingga sangat relevan dengan kebutuhan
industri baja saat ini.

Dengan demikian, penelitian ini diharapkan da-
pat memberikan kontribusi signifikan dalam men-
gatasi keterbatasan metode konvensional, serta
memiliki dampak praktis dalam meningkatkan
kualitas produk baja dan efisiensi produksi secara
keseluruhan.

Metode Penelitian

Dataset

Penelitian ini menggunakan kumpulan data dalam
format CSV yang diperoleh dari www.kaggle.com

[12], dengan nama file "train.csv". Dataset ini men-
cakup berbagai karakteristik cacat lempeng baja,
termasuk morfologi, ukuran retak, inklusi non-
logam, lubang, deformasi permukaan, dan kemu-
ngkinan dampak cacat tersebut pada kualitas pro-
duk akhir.

Dataset ini cukup besar, dengan lebih dari
19.000 baris dan 33 kolom. Ada 26 kolom un-
tuk data input dan 7 kolom untuk data target;
yang pertama mengandung informasi tentang 7 je-
nis cacat yang ada di lempeng baja, dan yang ke-
dua menampilkan ukuran dan bentuk cacat di lem-
peng baja, seperti yang ditunjukkan pada Gam-
bar 1. Dataset ini sangat relevan untuk penelitian
ini karena mencerminkan kondisi produksi industri
baja yang sebenarnya. Selain itu, karena dataset
ini representatif, model yang dikembangkan memi-
liki validitas eksternal yang kuat dan aplikasi prak-
tis yang lebih luas. Penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan peningkatan signifikan dalam akurasi
dan efisiensi deteksi cacat pada lempeng baja den-
gan menggunakan data yang realistis dan kompre-
hensif.

id X_N X ¥_Mini Y_h Pixels_Areas X_Perimeter Y_Perimeter Sum_of L inosi Mini of L

L] 0 584 590 909972 909977 16 8 5 2274 113
1 1 808 816 728350 728372 433 20 54 44478 70
2 2 39 192 2212076 2212144 11388 705 420 131139 29
3 3 781 789 3353146 3353173 210 16 29 3202 114
4 4 1540 1560 618457 618502 521 72 67 48231 a2

15214 19214 749 757 143210 143219 17 4 4 2193 122

19215 19215 723 735 2488529 2458541 231 17 26 27135 104

18216 19216 & 3 1578055 1578129 T80 114 98 71112 41

18217 19217 9 18 1713172 1713184 126 13 26 14808 88

19218 19218 1505 1525 1733458 1733471 182 24 33 22785 98

LogOfAreas Log X Index Log Y Index Ori _Index L ity_Index SigmoidOfAreas Pastry Z Scratch K_Scatch Stains Dirtiness Bumps Other_Faults
1.2041 0.9031 0.6990 -0.5000 -0.0104 0.1417 0 0 0 1 V] V] 0
2.6365 0.7782 1.7324 0.7419 -0.2997 0.9491 0 0 0 0 0 0 1
40564 21790 22005 -0.0105 -0.0944 1.0000 0 0 1 0 0 0 ]
2.3222 0.7782 1.4314 0.6667 -0.0402 0.4025 0 0 1 0 0 0 0
2.7694 1.4150 1.8808 09158 -0.2455 0.9998 0 0 0 0 0 0 1
1.2305 0.7782 0.6021 -0.1429 00044 0.2901 0 0 0 1 0 0 0
2.3636 1.0414 1.4150 0.7222 -0.0989 0.5378 0 0 0 0 0 o 1
2.8921 1.4314 1.8692 07719 -0.4283 0.9997 1 o o 0 0 v] 0
2.1004 1.0414 1.4150 0.9610 -0.1162 0.3509 0 0 0 0 0 0 1
2.2601 1.1481 1.5051 0.5263 -0.1120 0.6619 0 0 0 0 0 1 0

19219 rows = 35 columns

Gambar 1: File dataset “train.csv”
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Pengolahan Awal Dataset

Pengolahan awal dataset merupakan langkah kru-
sial untuk memastikan kualitas data sebelum di-
gunakan dalam proses pelatihan model prediksi.
Bagian ini akan membahas secara ringkas menge-
nai proses-proses yang dilakukan sebelum melak-
sanakan tahap pelatihan menggunakan algoritma
Bagging. Langkah ini penting untuk menghindari
bias dalam model pembelajaran mesin yang dapat
timbul akibat perbedaan skala antar variabel.

Pemisahan Dataset

Pembagian dataset menjadi data pelatihan dan
validasi dilakukan untuk memastikan model yang
dikembangkan memiliki performa yang baik dan da-
pat digeneralisasi. Metode k-fold cross-validation
dipilih untuk memberikan estimasi yang lebih aku-
rat terhadap kinerja model dengan menggunakan
beberapa subset dari dataset [13].

Rasio pembagian data mengikuti proporsi 75%
untuk pelatihan dan 25% untuk validasi, yang dip-
ilih berdasarkan praktik terbaik dalam pembela-
jaran mesin dan kebutuhan spesifik penelitian ini
[14]. Justifikasi pemilihan metode ini didasarkan
pada kebutuhan untuk mengurangi overfitting dan
meningkatkan kemampuan generalisasi model pada
data baru. Data target menyusut dari tujuh kolom
menjadi satu, sehingga totalnya turun menjadi dua

puluh tujuh kolom. 27 kolom data tersebut dibagi
menjadi 26 kolom untuk data fitur (z) dan 1 kolom
untuk data target (y) guna mempersiapkan proses
pelatihan. Baris data asli yang awalnya berisi 19
ribu lebih, dipisahkan menjadi 14 ribu lebih baris
data pelatihan (75%) dan 4 ribu lebih baris data
validasi (25%) untuk kedua kategori data tersebut
(z dan y).

Data outlier

Penanganan data outlier dilakukan untuk memas-
tikan integritas data. Data outlier yang dapat
merusak performa model diidentifikasi dan ditan-
gani dengan menggunakan metode IQR, ( Interquar-
tile Range). Karena pendekatan non-parametrik ini
cenderung tidak menghasilkan temuan ekstrim atau
outlier, pendekatan ini sangat berguna bila diter-
apkan pada kumpulan data dengan distribusi yang
berat atau tidak normal. IQR adalah selisih an-
tara persentil ke-75 dan ke-25, atau kuartil ketiga
dan pertama, dari sebaran data. Karena Q1 dan
Q3 mewakili kuartil pertama dan ketiga, maka se-
mua data yang berada di luar rentang antara batas
-1,5*IQR + Q1 dan batas 1,5*IQR + Q3 dianggap
outlier [15]. Karena keterbatasan halaman, con-
toh ini hanya menampilkan plot sebaran dari se-
bagian fitur data_ train dan data_wvalidation yang
menunjukkan keberadaan outlier, serta plot sebar
fitur yang mengikuti tahapan IQR (gambar 2).
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Gambar 2: Plot distribusi dengan penerapan IQR sebelum dan sesudah

Data Tidak Seimbang

Ketidakseimbangan kelas muncul ketika kumpulan
data yang digunakan untuk mengidentifikasi cacat

89

pelat baja berisi lebih banyak sampel dari kelas
non-cacat (kelas mayoritas) dibandingkan dari ke-
las cacat (kelas minoritas). Perbedaan data ini
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mempunyai kemampuan untuk merusak algoritma
pembelajaran mesin dan mengganggu akurasi kate-
gorisasi kelas minoritas. Untuk mengatasi masalah
dalam penelitian ini, teknik Synthetic Minority
Over-sampling (SMOTE) diterapkan pada kumpu-
lan data [16].

Menggunakan pendekatan oversampling yang
disebut SMOTE, sampel minoritas buatan dibuat
dengan melakukan interpolasi dari sampel minori-
tas yang sudah ada sebelumnya untuk kelas minori-
tas. Proses ini dilanjutkan sampai kelas minori-
tas memperoleh jumlah sampel sintetik yang diper-
lukan. SMOTE diterapkan pada kumpulan data
pelat baja yang mengalami ketidakseimbangan ke-
las antara cacat dan non-cacat. Dengan menggu-
nakan nilai ¥ = 5 untuk mencari tetangga terdekat
pada proses SMOTE. Jumlah sampel sintetik yang
dihasilkan disesuaikan untuk mencapai rasio yang
lebih seimbang antara kelas cacat dan tidak cacat.

Penskalaan

Dalam pembelajaran mesin, penskalaan fitur meru-
pakan langkah penting dalam pra-pemrosesan data.
Penskalaan fitur bertujuan untuk menempatkan se-
mua nilai fitur pada satu skala, dalam rentang yang
telah ditentukan [17]. Hal ini penting karena perbe-
daan ukuran fitur dapat mempengaruhi performa
beberapa teknik pembelajaran mesin [18].

Di antara metode penskalaan fitur yang paling
banyak digunakan adalah StandardScaler. Metode
penskalaan yang disebut StandardScaler memodi-
fikasi setiap karakteristik sehingga rata-rata (mean)
sama dengan nol dan variansnya sama dengan satu
[15]. Dengan menggunakan metode ini, rata-rata
dan standar deviasi setiap nilai fitur dibagi [19].

StandardScaler sudah terintegrasi dalam paket
scikit-learn Python dengan memanfaatkan kelas
StandardScaler dari modul preprocessing [20]. Se-
lain itu, beberapa studi teoritis dan empiris telah
menunjukkan bahwa model pembelajaran mesin
bekerja lebih baik ketika StandardScaler digunakan.

Bagging

Algoritma Bagging adalah teknik pembelajaran
mesin yang bertujuan meningkatkan stabilitas dan
akurasi prediksi dengan memadukan beberapa
model dasar. Metode ini awalnya diperkenalkan
oleh Leo Breiman in 1996 sebagai alat bantu untuk
pemrosesan data. Ide utama dari algoritma Bag-
ging adalah membuat sejumlah bagian dataset asli
melalui prosedur bootstrap sampling, dimana setiap
bagian tersebut digunakan untuk melatih model
berbeda-beda. Prediksi akhir diperoleh melalui vot-
ing untuk klasifikasi atau rata-rata untuk regresi,
merupakan salah satu yang sangat popular untuk
algoritma pembelajaran mesin.

Dataset Asli (D)

4

Bootstrap Sampling

4

l

4

Dataset Bootstrap D1 Dataset Bootstrap D2 Dataset Bootstrap D3
Train Model hl Train Model h2 Train Model h3

~

l

>

Aggregation of Models
Voting (Classification)
Averaging (Regression)

L

Prediction

Gambar 3: Bagan proses algoritma Bagging
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Bagging memberikan manfaat yang signifikan
dalam konteks deteksi cacat pada lempeng baja.
Dengan menggabungkan beberapa model, Bagging
memungkinkan penangkapan karakteristik dan pola
cacat yang beragam, yang terkadang tidak mungkin
terdeteksi oleh model individu. Hal ini penting
untuk peningkatkan akurasi dan komprehensifitas
deteksi, mengingat kompleksitas dan variasi cacat
yvang ada pada lempeng baja. Selain itu, Bagging
digunakan untuk mengurangi sensitifitas terhadap
anomali data dan peningkatan kemampuan gener-
alisasi model.

Dalam penelitian ini, algoritma Bagging di-
implementasikan menggunakan perangkat lunak
Python dengan pustaka scikit-learn, yang memu-
ngkinkan pengguna untuk mendukung alat dan
fungsi yang diperlukan untuk mengimplemen-
tasikan Bagging. Model yang dipilih dalam al-
goritma Bagging, yaitu decision trees dan ran-
dom forests, dipilih karena kemampuannya untuk
menangani ancaman data yang berbeda dari berba-
gai tipe dan skalabilitas. Parameter penting seperti
jumlah model dasar (estimators) dan depth dari de-
cision trees diatur secara hati-hati untuk mengop-
timalkan kinerja model.

Proses pelatihan menggunakan algoritma Bag-
ging melibatkan beberapa langkah utama. Per-
tama, dataset awal dibagi menjadi subset awal
melalui bootstrap sampling. Kemudian, setiap sub-
set yang dihasilkan dilatih pada model dasar, yang
hasil prediksinya digabungkan untuk menghasilkan
bagian akhir dari model pembelajaran [21].

Selama pelatihan, kinerja model diskrin-
ing menggunakan metode cross-validation untuk
memastikan bahwa model tidak owverfitting dan
memiliki kemampuan yang generalisasi tinggi (gam-
bar 3). Algoritma Bagging membantu mengurangi
perbedaan model serta meningkatkan akurasi dan
keandalan dari prediksi. Ini dapat dianggap san-
gat berguna dalam ancaman pencacatan pada pem-
bakaran lempeng logam.

Evaluasi Kinerja

Salah satu langkah penting dalam studi ini adalah
melakukan evaluasi kinerja model. Ini dilakukan
untuk memastikan bahwa algoritma Bagging yang
dibuat dapat mendeteksi cacat pada pelat baja se-
cara akurat dan efisien. Tujuan utama evaluasi ini
adalah untuk menentukan seberapa efektif model
dalam berbagai kondisi dan seberapa andal model
tersebut dalam lingkungan industri dunia nyata.

Evaluasi menyeluruh sangat penting untuk
membenarkan hasil penelitian dan memberikan
bukti empiris tentang keunggulan model yang dis-
arankan. Sangat penting untuk melakukan evaluasi
kinerja karena tanpa evaluasi yang tepat, hasil studi
tidak akan memiliki validitas yang cukup untuk di-
akui oleh komunitas ilmiah dan industri.

Untuk menetapkan jalan untuk perbaikan dan
pengembangan, evaluasi yang sistematis dan ke-
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tat diperlukan untuk mengidentifikasi kekuatan dan
kelemahan suatu model. Dalam konteks ini, evalu-
asi juga berfungsi sebagai jembatan antara pengem-
bangan model laboratorium dan aplikasinya dalam
dunia nyata, memastikan bahwa solusi yang di-
hasilkan tidak hanya teoritis tetapi juga praktis.
Kriteria evaluasi yang digunakan dalam penelitian
ini dimulai dengan pengukuran menggunakan Con-
fusion Matriz, kemudian dapat diturunkan men-
jadi berbagai metrik performa penting lainnya yaitu
akurasi, precision, recall, F1-score dan log loss dan
dapat juga ditujukan dalam bentuk kurva ROC dan
AUC.

Confusion Matrix

Dalam pembelajaran mesin, mengevaluasi kinerja
model Kklasifikasi sangat diperlukan untuk mema-
hami sejauh mana model efektif dan di mana area
yang memerlukan perbaikan. Confusion matrix
adalah alat dasar untuk menyelesaikan pertanyaan
ini, memberikan sejumlah detail tentang prediksi
yang dibuat oleh model. Dengan kata lain, confu-
sion matriz adalah visualisasi kinerja algoritma, di
mana para praktisi membandingkan klasifikasi yang
diprediksi dengan kelas yang sebenarnya. Secara
umum, sebuah confusion matriz berupa matriks
persegi yang merangkum kinerja suatu algoritma
klasifikasi. Berikut di Gambar 4 adalah confusion
matriz dan accuracy dalam pembelajaran mesin.

Predicted
Positive Negative
= L. L
= True Positive False Negative
S
- [
[}
=
-]
C
- @
B . N
b= False Positive True Negative
E, @P) !
“

Gambar 4: Confusion matrix

TP adalah singkatan dari True Positives, yang
menunjukkan jumlah kasus positif yang benar-
benar diprediksi dengan benar. FP mengacu pada
false positives, yang menunjukkan jumlah kasus
negatif yang salah diprediksi sebagai positif. TN
adalah true negatives, mengacu pada jumlah kasus
negatif yang diprediksi dengan benar. FN menun-
jukkan false negatives, yang menunjukkan berapa
banyak positif aktual yang salah diperkirakan se-
bagai negatif. Dari confusion matrik ini, beberapa
ukuran kinerja dapat diturunkan, seperti: Akurasi:
Fraksi (TP + TN) mewakili semua "prediksi yang
benar" di antara semuanya. Presisi: persentase
hasil positif yang diprediksi dengan benar diband-
ingkan dengan semua prediksi perkiraan lainnya,
termasuk pandangan ke depan Recall (Sensitivity).
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Logloss

Logarithmic Loss, yang biasa dikenal sebagai
Logloss, metric dasar yang digunakan untuk men-
gukur performance model klasifikasi, terutama
dalam probabilistik kerangka, memberikan indikasi
seberapa baik probabilitas prediksi model sesuai
dengan kelas label sebenarnya. Logarithmic Loss
nilai yang lebih rendah adalah lebih baik, dan Loga-
rithmic Loss secara nol adalah hasil yang sempurna.

Logloss signifikan digunakan dalam area yang
tidak pasti dari spesialis habilidades seperti finan-
sial, perawatan kesehatan, dan pemasaran, di mana
ketidakpastian tentang prediksi penting. Metrik
juga merupakan parameter evaluasi standar un-
tuk banyak kompetisi pembelajaran mesin, an-
tara lain oleh Kaggle. Pustaka seperti Scikit-learn

dalam Python menyediakan fungsi yang mudah di-
gunakan untuk menghitung Kerugian Logaritmik,
yang memfasilitasi penggunaannya secara luas.

Hasil dan Pembahasan

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model
prediksi cacat pada lempeng baja yang dikem-
bangkan menggunakan algoritma Bagging mem-
berikan kinerja yang superior dibandingkan dengan
metode tradisional. Berdasarkan hasil dari metrik
kinerja, mengilustrasikan hasil training dan validasi
algoritma bagging untuk 7 jenis cacat dengan meng-
gunakan beberapa alat ukur yaitu ROC, Confusion
Matrix, presisi, recall, f1-score, AUC, akurasi, dan
Logloss (gambar 5).
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Gambar

Dari proses training yang telah dilakukan, se-
cara kasar terlihat dari luas dibawah kurva grafik
ROC untuk 7 jenis cacat menunjukan sempurna
(bernilai 1). Untuk confusion matriz dapat dike-
tahui hubungan yang sangat kuat ada diantara je-
nis cacat ke 6 dan jenis cacat ke 5 dengan nilai 67.
Dari classification report ketiga pengukuran preci-
sion, recall, dan f1 score semua mempunyai prosen-
tase lebih dari 90%.

Nilai AUC merupakan nilai luas rata-rata kurva
ROC untuk 7 jenis cacat yaitu 99%, nilai Logloss
dari proses training cukup kecil yaitu 0,14. Hasil
dari proses training mengindikasikan kemampuan
yang sangat baik dalam mengklasifikasikan ca-
cat dengan tepat, menunjukkan bahwa model ini
mampu meminimalkan false positives dan mende-
teksi sebagian besar cacat yang ada. Sedangkan un-
tuk proses validasi, luas dibawah kurva grafik ROC
untuk 7 jenis cacat terlihat bervariasi.

5: Hasil pengukuran training dan validasi.

Hubungan yang sangat kuat antara jenis cacat
ke 4 dan jenis cacat ke 0, dengan nilai confusion ma-
triz sebesar 5.4e+02. Pengukuran yang lebih detail
classification report menunjukan nilai precision, re-
call, dan f1 score terbaik (lebih dari 80%) untuk
jenis cacat ke 1, 2, dan 3. Nilai AUC yang cukup
baik yaitu 88% dan Logloss yang cukup besar yaitu
3,13 [22].

Agar lebih jelas nilai numerik skor AUC, Acc,
dan Logloss untuk training dan validasi dapat di-
ilustasikan secara grafik (gambar 6), menunjukan
perbedaan yang cukup berarti untuk pengukuran
Logloss. Logloss untuk proses validasi terlihat lebih
besar dibandingkan dengan proses training, ini be-
rarti model untuk proses training lebih baik diband-
ingkan dengan proses validasi. Perbedaan nilai
logloss ini dapat disebabkan sebaran data yang
dipergunakan antara proses training dan validasi
perlu untuk ditingkatkan kembali. Nilai AUC 0.886
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menunjukkan bahwa model Bagging memiliki ke-
mampuan yang sangat baik dalam mendeteksi dan
membedakan cacat dan bukan cacat pada baja.
Model memiliki performa yang stabil untuk mende-
teksi kelas positif dan negatif dengan cukup baik.

Bagging Performance
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Gambar 6:
Logloss

Hasil pengukuran AUC, Acc, dan

Penutup

Hasil diskusi mengenai temuan ini menunjukkan
bahwa penggunaan algoritma Bagging tidak hanya
meningkatkan performa deteksi cacat, tetapi juga
menyediakan kerangka kerja yang lebih robust dan
adaptif untuk aplikasi pengendalian kualitas di in-
dustri lainnya. Meskipun demikian, ada beber-
apa tantangan yang perlu diperbaiki dari hasil
penelitian ini, yaitu meningkatkan sebaran data
yang lebih seimbang antara data yang dipergunakan
dalam proses training dengan data yang dipergu-
nakan dalam proses validasi, sehingga harapan un-
tuk memperoleh nilai Logloss dapat menjadi lebih
baik terutama untuk proses validasi.

Model ini dapat diintegrasikan dengan sistem
produksi yang ada tanpa gangguan signifikan ter-
hadap proses operasional. Implementasi model di
lingkungan nyata dapat meningkatkan efisiensi pen-
gendalian kualitas, dengan deteksi cacat yang lebih
cepat dan lebih akurat dibandingkan metode man-
ual atau berbasis teknik konvensional. Penguran-
gan jumlah produk cacat yang tidak terdeteksi juga
berkontribusi pada penurunan biaya operasional
dan peningkatan kepuasan pelanggan.

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan
kontribusi signifikan terhadap literatur ilmiah
dalam bidang pembelajaran mesin dan pengen-
dalian kualitas. Temuan ini membuka jalan
bagi inovasi lebih lanjut dalam aplikasi in-
dustri, menawarkan solusi praktis yang dapat
meningkatkan kualitas produk dan efisiensi opera-
sional secara substansial.
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