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Abstract— This research is motivated by the difficulty of finding
hyperparameters in a Convolutional Neural network model. CNN
models typically undergo a process of searching for several
hyperparameters, known as Hyperparameter Tuning. Manual
hyperparameter tuning, done one by one until an optimal
combination is found with the best accuracy, takes a long time and
can be quite inefficient. Therefore, this research applies a
hyperparameter tuning Method to a CNN model for testing. The
hyperparameter tuning Method used is the Grid Search Method. By
using Grid search, the process of searching for hyperparameter
combinations is expected to be faster and more optimal with the best
accuracy. As a result, the CNN model created in the first trial
achieved an accuracy rate of 99%. It can be concluded that the Grid
Search Method works well with the model created, making the
process of building the CNN model faster with just one
hyperparameter tuning process.
Key words — Convolutional Neural network; Grid Search

Method; Machine Learning; Optimization.

Abstrak — Penelitian ini di latar belakangi oleh permasalahan
dalam sulitnya mencari hyperparameter pada suatu model
Convolutional Neural network. Model Convolutional Neural
network umumnya melalui proses pencarian beberapa
hyperparameter atau disebut Hyperparameter tuning.
Hyperparameter tuning yang dilakukan secara manual atau satu
persatu hingga menemukan kombinasi hyperparameter yang
optimal dengan akurasi terbaik, akan memakan waktu yang
panjang dan cukup lama sehingga membuat proses menentukan
Hyperprapmeter menjadi kurang efektif. Untuk itu, penelitian
ini dilakukan menerapkan suatu metode hyperparameter tuning
ke dalam model Convolutional Neural network yang akan diuji.
Metode Hyperparmeter Tuning yang digunakan adalah metode
Grid search. Dengan menggunakan Grid search maka proses ada
pencarian kombinasi Hyperparameter diharapkan akan menjadi
lebih cepat dan optimal dengan akurasi terbaik. Hasilnya, model
Convolutional Neural network yang dibuat dalam uji coba
pertama mendapatkan tingkat akurasi 99 persen. Dengan
demikian dapat disimpulkan bahwa metode Grid search mampu
berjalan dengan baik pada model yang dibuat, sehingga proses
pembuatan model Convolutional Neural network menjadi lebih
cepat dengan hanya sekali proses Hyperparameter tuning.
Kata kunci — Convolutional Neural network; Grid Search

Method;Machine Learning; Optimasi

I. PENDAHULUAN
Pemanfaatan teknologi Machine Learning berupa metode

Convolutional Neural network (CNN) yang termasuk salah
satu konsep dari deep learning yang dapat mengidentifikasi
bentuk objek khususnya citra atau gambar, telah berkembang
dan mengalami kemajuan yang signifikan. Pemanfaatan CNN
bisa digunakan untuk beberapa masalah seperti image
classificatiom, object detection, object localization, dan image
segmentation. Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya
mengatakan bahwa tingkat keberhasilan dari metode CNN
sangat baik dengan tingkatan akurasi yang tinggi terhadap
bermacam jenis citra yang diberikan.
Model dengan hasil prediksi yang akurat bisa dilakukan

dengan berbagai macam cara salah satunya dengan
hyperparameter tuning yang merupakan arsitektur dari deep
learning untuk meningkatkan performa dari model prediksi.
Hyperparameter tuning memiliki peran yang sangat penting
dalam mengoptimalkan kinerja dari algoritma Machine
Learning.
Dalam pengembangan model pembelajaran mesin, salah

satu aspek yang sangat krusial adalah penyetelan
hyperparameter, yang merupakan proses menentukan nilai-
nilai parameter yang tidak dipelajari secara langsung selama
pelatihan model, melainkan diatur sebelum pelatihan dimulai.
Hyperparameter tuning memainkan peran penting dalam
meningkatkan performa dan akurasi model, terutama dalam
konteks algoritma kompleks seperti Convolutional Neural
networks (CNN).
Menentukan hyperparameter yang tepat seringkali

merupakan tantangan besar dalam proses pengembangan
model. Salah satu permasalahan utama adalah ruang pencarian
yang sangat besar dan kompleks. Banyak model pembelajaran
mesin memiliki beberapa hyperparameter yang masing-masing
dapat memiliki rentang nilai yang luas, sehingga menghasilkan
ruang pencarian yang eksponensial. Hal ini membuat
pencarian nilai optimal menjadi sangat memakan waktu dan
memerlukan sumber daya komputasi yang besar.
Selain itu, interaksi kompleks antara berbagai

hyperparameter dapat membuatnya sulit untuk memahami
bagaimana perubahan pada satu hyperparameter dapat
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mempengaruhi kinerja model secara keseluruhan. Misalnya,
kombinasi dari nilai-nilai hyperparameter yang berbeda
mungkin memiliki efek yang tidak linier dan saling
berinteraksi, sehingga sulit untuk menemukan konfigurasi
yang optimal melalui metode pencarian sederhana.
Permasalahan lainnya adalah adanya trade-off antara

berbagai aspek kinerja model, seperti akurasi, kecepatan
pelatihan, dan penggunaan memori. Menemukan
keseimbangan yang optimal antara faktor-faktor ini seringkali
memerlukan eksperimen yang ekstensif dan pemahaman
mendalam tentang bagaimana setiap hyperparameter
mempengaruhi model. Berdasarkan permasalahan tersebut
dibutuhkan penelitian untuk mengkaji lebih lanjut tentang
hyperparameter tuning. Metode yang populer untuk
melakukan hyperparameter tuning diantaranya adalah Grid
Search Method. Metode Grid search masih menjadi solusi
umum daripada harus mengubah satu hyperparameter pada
satu waktu dan mengukur pengaruhnya terhadap kinerja model,
justru hal tersebut akan menjadi tidak efisien dan tidak
menjamin hasil yang optimal karena mengabaikan interaksi
antara hyperparameter.
A.Convolutional Neural Network
Convolutional Neural network (CNN) merupakan salah satu

pengembangan dari Artificial Neural network (ANN).
Jaringan saraf konvolusional adalah jaringan canggih yang
diterapkan pada banyak tugas seperti klasifikasi gambar,
deteksi objek, dan pengenalan wajah. Salah satu keuntungan
dari CNN yaitu mengurangi jumlah parameter dalam Neural
network. Secara umum, arsitektur CNN terdiri dari 2 tahap.
Pertama, tahap ekstraksi fitur (feature extraction/feature
learning). Pada tahap ini biasanya mencakup operasi konvolusi,
fungsi aktivasi (ReLU), dan pooling. Pada tahap ini akan
dihasilkan parameter berupa angka-angka hasil representasi
dari operasi-operasi yang dilakukan. Kedua, tahap klasifikasi.
Hasil dari ekstraksi fitur akan dilakukan klasifikasi melalui full
connected layer [1].
B.Grid Search Method
Grid Search Method merujuk pada Teknik yang digunakan

untuk menemukan hyperparameter yang optimal untuk sebuah
model. Grid search adalah metode yang digunakan untuk
mencari parameter yang tepat untuk meningkatkan performa
model dengan mencoba seluruh kombinasi hyperparameter
yang diberikan. Dengan kata lain Grid Search Method adalah
Teknik tuning yang mencoba untuk menemukan nilai optimal
dari hyperparameter. Grid search juga menawarkan
kemampuan untuk melakukan cross-validation. Langkah ini
bertujuan untuk menilai kinerja model dengan cara yang lebih
umum, mengingat kinerja model dapat bervariasi tergantung
pada bagaimana data dibagi [2].
C.Hyperparameter
Hyperparameter adalah parameter yang tidak ditentukan

oleh proses pembelajaran otomatis model, tetapi harus
ditentukan oleh pengguna sebelum proses pelatihan dimulai.
Pemilihan hyperparameter yang tepat dapat memiliki dampak
signifikan pada kinerja dan konvergensi model Convolutional

Neural network (CNN). Berikut adalah beberapa
hyperparameter umum dalam model CNN.
D.Hyperparameter tuning
Hyperparameter tuning adalah proses mencari kombinasi

optimal dari hyperparameter untuk meningkatkan kinerja dan
generalisasi model. Tujuan dari hyperparameter tuning adalah
untuk menemukan konfigurasi hyperparameter yang paling
cocok untuk dataset dan tugas yang spesifik.
E. Python
Python adalah bahasa pemrograman tujuan umum yang

ditafsirkan, tingkat tinggi. Dibuat oleh Guido van Rossum dan
pertama kali dirilis pada tahun 1991, filosofi desain Python
menekankan keterbacaan kode dengan penggunaan spasi putih
yang signifikan. Konstruksi bahasanya dan pendekatan
berorientasi objek bertujuan untuk membantu pemrogram
menulis kode yang jelas dan logis untuk proyek skala kecil dan
besar. Python diketik secara dinamis dan pengumpulan sampah.
Ini mendukung beberapa paradigma pemrograman, termasuk
pemrograman terstruktur, berorientasi objek, dan fungsional.
Python dibuat pada akhir 1980-an sebagai penerus bahasa ABC.
Python 2.0, dirilis pada tahun 2000, memperkenalkan fitur-fitur
seperti pemahaman daftar dan sistem pengumpulan sampah
dengan penghitungan referensi. Python 3.0, dirilis pada tahun
2008, adalah revisi utama dari bahasa yang tidak sepenuhnya
kompatibel dengan versi sebelumnya, dan banyak kode Python
2 yang tidak berjalan tanpa modifikasi pada Python 3.
F. Google Colab
Google Collaboratory atau Google Colab adalah platform

berbasis cloud untuk menulis, menjalankan, dan berbagi kode
Python melalui web browser. Platform ini dirancang bagi
analyst, developer, peneliti, dan pendidik yang bekerja di
bidang data science dan Machine Learning dengan
menyediakan environment komputasi yang fleksibel dan
mudah diakses tanpa biaya. Google Colab juga menawarkan
kemampuan untuk menjalankan Jupyter Notebook (web app
open-source untuk kombinasi kode, teks terformat, dan
visualisasi data) langsung dari web browser tanpa perlu
konfigurasi apa pun. Salah satu fitur utama dari Google Colab
adalah kemampuannya untuk berkolaborasi secara real-time.
Mirip dengan berbagi dokumen di Google Docs, user dapat
berbagi notebook mereka dengan orang lain. Selain itu, karena
notebook disimpan di Google Drive, file ini diakses dari
perangkat mana pun dan kapan pun, mirip dengan dokumen
lain di ekosistem Google. Dalam konteks analisis data, Google
Colab memiliki akses ke library Python yang sudah terinstal
seperti TensorFlow, PyTorch, dan OpenCV, memungkinkan
analyst mengembangkan dan menjalankan model Machine
Learning lebih cepat dan efisien.
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II.METODE

A. Diagram Alur Penelitian

Gambar 1. DiagramAlur Penelitian
1. Studi Literatur
Studi literatur adalah upaya penulis untuk menyelidiki

berbagai referensi yang relevan, baik berupa buku maupun
karya ilmiah, yang memiliki keterkaitan atau relevansi dengan
topik penelitian yang sedang dijalankan. Dalam tahapan ini,
peneliti mencari, meninjau, dan menganalisis beragam sumber
literatur guna memperoleh pemahaman yang lebih baik tentang
konteks, kerangka kerja, temuan sebelumnya, dan kontribusi
penelitian yang telah dilakukan oleh orang lain dalam bidang
yang sama atau terkait. Berikut adalah ringkasan dari
penelitian-penelitian relevan yang telah dilakukan sebelumnya
mengenai hyperparameter tuning yang akan digunakan sebagai
referensi utama dalam studi ini.
Optimasi Hyperparameter Convolutional Neural network

Klasifikasi Citra Bunga Dengan Menggunakan Algoritma Grid
search. Persamaanya adalah algoritma model yang digunakan
yaitu Convolutional Neural network dan juga metode Grid
search yang digunakan untuk melakukan hyperparameter
tuning pada model tersebut. Sedangkan perbedaanya adalah
dataset yang digunakan yaitu gambar bunga [3].
Hyperparameter Tuning pada Algoritma Klasifikasi dengan

Grid search. Berdasarkan penelitian yang dilakukan
menggunakan dataset UCI Pima Indian Diabetes bisa
disimpulkan bahwa optimasi dengan tuning hyperparameter
menggunakan Grid search terhadap model Machine Learning
membuat proses pemilihan model menjadi lebih mudah. Hasil
eksperimen menunjukkan bahwa model memperoleh nilai
terbaik yaitu sebesar 0,772 sedangkan Decision tree memiliki
nilai terendah yaitu 0,701 [4].
Peningkatan Kinerja Akurasi Prediksi Penyakit Diabetes

Mellitus Menggunakan Metode Grid Search pada Algoritma
Logistic Regression. Persamaannya adalah penelitian ini
menggunakan metode Grid search untuk melakukan
hyperparameter tuning, sedangkan perbedaannya adalah
penelitian ini menggunakan algoritma Logistic Regression [5].
Perbandingan Optimasi Metode Grid search dan Random

search dalam Algoritma XGBoost untuk Klasifikasi Stunting.
Persamaanya adalah penelitian ini menggunakan metode Grid

search untuk melakukan tuning pada setiap Hyperparameter,
sedangkan perbedaanya penelitian ini menggunakan algoritma
XGBoost. Selain itu juga dipakai metode Random search
untuk dilakukan perbandingan performa antara kedua metode
tersebut [6].
Menentukan Nilai K Pada Metode K-Means Menggunakan

Teknik Grid search Untuk Strategi Produk Pakaian Medis.
Persamaanya penelitian ini menggunakan Grid search untuk
mencari parameter yang tepat pada model yang digunakan,
sedangkan perbedaanya adalah penelitian ini menggunakan
algoritma k-means yang diuji coba dengan menggunakan Grid
search untuk menentukan hyperparameter yang tepat pada
model yang digunakan [7].
Klasifikasi Penyakit Diabetes Retinopati Menggunakan

Support vector machine dengan Algoritma Grid search Cross-
validation. Persamaanya penlitian ini menggunakan metode
Grid search, sedangkan perbedaanya adalah penelitian ini
menggunakan algoritma support vector machine (SVM) yang
diterapkan untuk menklasifikasi penyakit diabetes retinopati
[8].
Optimasi Parameter Support Vector MachineBerbasis

Algoritma Firefly Pada Data Opini Film. Algoritma yang
digunakan pada penelitian ini adalah Suport Vector Machine
dan metode hyperparameter tuning yang digunakan adalah
Firefly [9].
2. Dataset
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset

MNIST. MNIST adalah dataset berisi gambar angka tulisan
tangan yang umumnya digunakan untuk melatih berbagai
sistem pemrosesan gambar. Selanjutnya, dilakukan analisis dan
eksplorasi data dengan menggunakan teknik visualisasi dan
statistik deskriptif untuk memahami karakteristik dataset yang
dimiliki. Isi dari dataset dapat dilihat pada gambar 2.

Gambar 2. Sampel dari dataset MNIST
Proses pengembangan model dimulai dengan mengunduh

dataset dari sumber National Institute of Standards and
Technology database[9]. Pada gambar 3 akan di tampilkan
proses pengambilan data denagn menggunakan fungsi load.
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Gambar 3. Pengambilan data

3. Preprocessing Data
Langkah berikutnya adalah melakukan preprocessing data,

yang meliputi normalisasi, reshape, dan pembagian dataset
menjadi data pelatihan dan data validasi. Dengan melakukan
serangkaian langkah ini secara sistematis, dapat dipastikan
bahwa data yang akan digunakan untuk melatih model CNN
telah dipersiapkan dengan baik, sehingga memungkinkan
model untuk belajar secara efektif dari informasi yang
terkandung dalam dataset.

Gambar 4. Persiapan data

4. Hyperparameter Tuning
Proses pelatihan model Convolutional Neural network (CNN)

dilakukan dengan menerapkan teknik Grid search guna
mencari kombinasi hyperparameter yang optimal. Selama
proses ini, dilakukan evaluasi performa model CNN dengan
memanfaatkan metrik-metrik penting seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1 score. Dengan menggunakan pendekatan ini,
dapat memastikan bahwa model yang dihasilkan tidak hanya
memiliki kinerja yang tinggi dalam memprediksi kelas target,
tetapi juga memiliki kemampuan yang baik dalam mengukur
performa secara menyeluruh, sehingga dapat diandalkan dalam
menangani berbagai tugas pemrosesan gambar dan klasifikasi.
Pada tabel 1 akan ditampilkan hyperparameter yang diuji
cobakan.
5. Model CNN
Setelah tahap preprocessing data selesai dilakukan, langkah

berikutnya adalah pembuatan model Convolutional Neural
network (CNN) untuk melakukan pembelajaran dari dataset
yang telah disiapkan. Pada tahap ini, dilakukan penentukan
hyperparameter model yang akan dioptimasi menggunakan
teknik Grid search. Dengan memilih kombinasi
hyperparameter yang optimal, dapat meningkatkan performa
model CNN dan menghasilkan hasil prediksi yang lebih akurat
dan dapat diandalkan. Proses ini merupakan langkah penting
dalam pengembangan model CNN yang efektif dan dapat
menghasilkan solusi yang tepat untuk permasalahan yang
sedang dihadapi.
6. Analisis Hasil
Setelah melalui proses pelatihan model Convolutional

Neural network (CNN) dengan menggunakan teknik Grid
search, langkah selanjutnya melakukan analisis terhadap hasil
yang diperoleh dan membandingkannya dengan hasil pelatihan
model CNN tanpa penggunaan Grid search. Dalam proses ini,
dilakukan interpretasi terhadap perbedaan kinerja model,
termasuk akurasi, presisi, recall, dan F1 score, antara kedua

pendekatan tersebut. Berdasarkan hasil analisis tersebut, dapat
diambil kesimpulan mengenai efektivitas Grid search dalam
mengoptimalkan hyperparameter model CNN dan dampaknya
terhadap kinerja keseluruhan model. Informasi ini akan
membantu dalam mengambil keputusan terkait dengan
pemilihan metode yang paling sesuai untuk pengembangan
model CNN di masa depan serta memberikan wawasan yang
berharga dalam memahami bagaimana faktor-faktor tertentu
memengaruhi kualitas model. .
7. Penulisan Laporan
Penulisan laporan skripsi melibatkan beberapa tahapan yang

terstruktur dengan baik untuk memastikan kelengkapan dan
kualitas laporan. Tahapan-tahapan tersebut mencakup
pendahuluan, tinjauan pustaka, metodologi, hasil dan analisis,
kesimpulan, dan saran. Pendahuluan memperkenalkan
pembaca dengan topik penelitian dan tujuan dari penelitian
tersebut. Tinjauan pustaka mengevaluasi literatur terdahulu
yang relevan dengan topik penelitian untuk mendukung
penelitian yang dilakukan. Metodologi menjelaskan secara
rinci langkah-langkah yang diambil dalam proses penelitian,
termasuk desain penelitian, teknik pengumpulan data, dan
metode analisis yang digunakan. Hasil dan analisis menyajikan
temuan utama dari penelitian beserta interpretasi dan analisis
mendalam terhadap data yang diperoleh. Kesimpulan
menyajikan ringkasan dari hasil penelitian dan implikasinya,
sementara saran mengidentifikasi area penelitian yang mungkin
dieksplorasi lebih lanjut di masa mendatang. Memastikan
bahwa laporan mematuhi aturan format dan tata cara penulisan
skripsi yang berlaku penting untuk memastikan kesesuaian dan
kualitas laporan secara keseluruhan.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Percobaan Pada Model Pertama
1. Hyperparameter yang diujicobakan

TABEL 1
HYPERPARAMETER YANG DIUJI COBAKAN

No Hyperparameter Value
1 Activation function Sigmoid, ReLU, LeakyReLU, PReLU,

tanh
2 Loss function MSE, Cross-entropy
3 Batch size 8, 32, 128
4 Epoch 5
5 Optimizer Adam

Tabel 1 memuat rangkaian hyperparameter yang
diujicobakan untuk mencapai model terbaik. Hyperparameter
tersebut meliputi activation function (Sigmoid, ReLU,
LeakyReLU, PReLU, tanh), loss function (Mean Squared Error
dan Cross-Entropy), batch size (8, 32, dan 128), epoch (5),
serta optimizer (Adam). Kombinasi nilai-nilai tersebut akan
dioptimalkan untuk mencapai hasil terbaik. Analisis ini
bertujuan untuk menemukan konfigurasi hyperparameter yang
optimal dan meningkatkan kinerja model.
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2. Hasil
Hasil proses hyperparameter tuning menunjukkan bahwa

kombinasi optimal dari hyperparameter tersebut tercantum
pada Tabel 2, memperlihatkan konfigurasi terbaik untuk
mencapai kinerja model yang maksimal. Dan hasil terbaik yang
didapatkan seperti accuracy, precission, recall, serta f1-score
dapat dilihat pada tabel 3.

TABEL 2
HYPERPARAMETER TERBAIK

No Hyperparameter Value
1 Activation function PReLU
2 Loss function Categorical Crossentropy
3 Batch size 8
4 Epoch 5
5 Optimizer Adam

TABEL 3
HASIL YANG DICAPAI

No Metrik Evaluasi Hasil
1 Accuracy 92.71000000000001
2 Precission 92.86
3 Recall 92.71
4 F1-Score 92.73

3. Visualisasi Hasil Pencarian Grid Search
Fungsi plot_grid_results dari library sklearn digunakan

untuk memvisualisasikan hasil pencarian hyperparameter
menggunakan Grid Search. Fungsi ini memungkinkan peneliti
melihat secara langsung nilai parameter terbaik, skor (seperti
akurasi) untuk setiap kombinasi parameter, serta waktu
pelatihan model. Dengan demikian, peneliti dapat menganalisis
dan membandingkan hasil pencarian hyperparameter dengan
lebih mudah dan efektif. Seperti yang dapat dilihat pada
gambar 3, kita dapat melihat kombinasi hyperparameter
terbaik yang bisa dicapai model.

Gambar 3. Visualisasi hasil proses Grid search

B. Percobaan Pada Model Kedua
1. Hyperparameter yang diujicobakan

TABEL 4
HYPERPARAMETERYANG DIUJI COBAKAN

No Hyperparameter Value
1 Batch Size 16, 32, 64
2 Epoch n_epoch
3 Dropout Rate 0.0, 0.10, 0.20, 0.30

Pada pengujian kedua digunakan model CNN yang berbeda
atau arsitektur CNN yang digunakan berbeda dari arsitektur
yang digunakan pada model pertama. Tabel 4 memuat
rangkaian hyperparameter yang diujicobakan untuk mencapai
model terbaik. Hyperparameter tersebut meliputi batch size (16,
32, 64), epoch (n_epoch), serta dropout rate (0.0, 0.10, 0.20,
0.30). Kombinasi nilai-nilai tersebut akan dioptimalkan untuk
mencapai hasil terbaik. Analisis ini bertujuan untuk
menemukan konfigurasi hyperparameter yang optimal dan
meningkatkan kinerja model.
2. Hasil Pengujian

Pada hasil pengujian ini akan dilakukan dengan cara yang
berbeda dan juga teknik visualisasi yang berbeda. Proses
pengujian akan dilakukan dengan cara membandingkan model
yang menggunakan metode Grid Search dan yang tidak
menggunakan metode Grid Search,
1) Sebelum Menggunakan Grid Search

Gambar 4. Proses train model CNN

Berdasarkan gambar 2 kinerja model dievaluasi berdasarkan
akurasi terbaik yang dicapai pada set validasi, yakni sekitar
0.975 (tegantung pada eksekusi yang dilakukan). Ketika
mengukur kinerja suatu model Machine Learning, sangat
penting untuk memperhatikan bagaimana model tersebut
berperilaku pada data yang tidak digunakan selama proses
pelatihan, yang disebut sebagai set validasi. Dalam kasus ini,
kinerja model dinilai berdasarkan akurasi terbaik yang berhasil
dicapai pada set validasi, yakni sekitar 0.975. Angka ini
menunjukkan bahwa model kita mampu mengenali kelas
dengan benar sekitar 97.5% dari waktu ketika diuji pada data
baru yang tidak pernah dilihat sebelumnya. Ini berarti bahwa
ketika model diuji pada data yang tidak pernah dilihat
sebelumnya (set validasi), rata-rata model berhasil mengenali
kelas dengan benar sekitar 97.5%.
Hasil terbaik sudah dicapai setelah sekitar 10 iterasi (atau

"epoch") dari proses pelatihan model. Ini mengindikasikan
bahwa setelah melatih model dengan data pelatihan sebanyak
10 kali, peningkatan tambahan dalam jumlah iterasi mungkin
tidak akan memberikan peningkatan signifikan dalam kinerja
model. Dengan kata lain, tambahan iterasi mungkin hanya
membuang-buang waktu tanpa memberikan manfaat yang
signifikan.
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Selain itu, terdapat tanda-tanda yang jelas dari "Overfitting".
Overfitting terjadi ketika model terlalu "menghafal" data
pelatihan dan tidak dapat memgeneralisasi dengan baik pada
data baru. Salah satu tanda Overfitting adalah perbedaan besar
antara kesalahan (loss) pada set validasi dan pada set pelatihan.
Dalam kasus ini, kerugian pada set validasi (sekitar 0.1) sekitar
10 kali lipat lebih besar daripada kerugian pada set pelatihan
(sekitar 0.01). Hal ini menunjukkan bahwa model mungkin
"terlalu cocok" pada data pelatihan, yang mengakibatkan
kinerja yang buruk pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Oleh karena itu, untuk mengatasi Overfitting,
dapat mengambil berbagai langkah, seperti menggunakan
teknik regularisasi, pengurangan kompleksitas model, atau
mengumpulkan lebih banyak data pelatihan jika
memungkinkan. Dengan memahami perilaku model secara
menyeluruh.
2) Grafik Tren Akurasi Sebelum Grid search
Pada gambar 5, akan diperlihatkan sebuah grafik yang

menampilkan tren akurasi dari data pelatihan dan data validasi
seiring dengan peningkatan jumlah iterasi pada proses pelatihan
model. Grafik ini akan membantu memvisualisasikan
bagaimana akurasi model berubah seiring waktu pelatihan.

Gambar 5. Grafik tren akurasi sebelum Grid search

Dengan melihat gambar 5, ternyata terdapat perbedaan
signifikan antara akurasi pada data pelatihan dan data validasi.
Jika terdapat kesenjangan yang besar antara kedua metrik ini,
maka itu bisa menjadi indikasi adanya Overfitting, di mana
model lebih "menghafal" data pelatihan daripada mempelajari
pola umum yang berlaku untuk data baru. Sebaliknya, jika
kedua metrik tersebut memiliki tren yang serupa dan meningkat
secara bersamaan, maka itu menunjukkan bahwa model
mungkin mampu menggeneralisasi dengan baik. Dengan
demikian, plot akurasi ini memberikan pemahaman yang lebih
mendalam tentang kinerja model dan membantu dalam
pengambilan keputusan terkait dengan langkah-langkah yang
perlu diambil untuk meningkatkan kualitas model secara
keseluruhan.

B.Model CNN Setelah diterapkan Metode Grid search

Gambar 6. Proses train sesudah Grid search

Gambar 6, menunjukkan hasil penerapan metode Grid
search pada model CNN. Model tersebut mendapatkan akurasi
99 persen pada epoch ke 10 dengan waktu 39 detik per epoch.
Akurasi serta waktu yang didapatkan lebih tinggi dan dengan
waktu yang lumayan singkat. Dalam sekali pengujian saja
model sudah mendapatkan hasil tersebut tanpa perlu melakukan
hyperparameter tuning secara manual atau mencoba setiap
kombinasi hyperparameter satu persatu.

D. Grafik tren akurasi sesudah Grid search

Gambar 7. Grafik tren akurasi sesudah mGrid search

Berdasarkan gambar 7, dapat dilihat model yang dihasilkan
setelah menerapkan metode Grid search sudah tidak
mengalami Overfitting lagi.

IV. KESIMPULAN DAN SARAN
A. Kesimpulan
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka

mendapatkan kesimpulan sebagai berikut.
1. Metode Grid search yang diterapkan pada model

Convolutional Neural network yang diuji cobakan dapat
meningkat sebanyak cukup signifikan. model
mendapatkan hasil akurasi terbaik yang tinggi yaitu 99%.

2. Waktu pelatihan model juga dapat dipersingkat dengan
mendapatkan 39 detik per epoch.

3. Selain mendapatkan akurasi 99%, metode Grid search
juga membuat proses Hyperparameter tuning menjadi
lebih singkat dengan hanya sekali pengujian saja.
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4. Namun, untuk membuat model yang optimal dengan
performa yang terbaik hyperparameter tunning saja tidak
bisa menjadi tolak ukur agar suatu model menjadi optimal,
tetapi arsitektur dari model juga berpengaruh untuk
mebuat model menjadi optimal.

B. Saran
Saran yang dapat penulis berikan seteleh penelitian ini dibuat

adalah sebagai berikut
1. Gunakan teknik hyperparameter tuning lainnya (misalnya,

Random Search, Bayesian Optimization) untuk
membandingkan hasil.

2. Uji Model CNN dengan dataset yang lebih besar dan
beragam untuk meningkatkan generalisasi.

3. Implementasikan teknik regularisasi untuk mencegah
overfitting.

4. Bandingkan kinerja Model CNN dengan model lainnya
(misalnya, ResNet, Inception).

5. Lakukan analisis sensitivitas untuk menentukan pengaruh
masing-masing hyperparameter terhadap kinerja model.

6. Penelitian inidapat menjadi dasar acuan bagi penelitian
selanjutnya yang membahas tentang Hyperparameter
tuning dan juga peneapan metode Grid search pada model
dan algoritma yang berbeda dengan hasil dan juga
penerapan yang lebih baik juga.
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