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KATA PENGANTAR 
 

Puji syukur kami panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas segala karuniaNya, 

sehingga Buku Abstrak Prosiding Seminar Nasional Matematika yang diselenggarakan 

Jurusan Matematika, FMIPA Universitas Negeri Medan. Kegiatan ini mengusung tema 

Transformasi, Rekonstruksi, dan integrasi keilmuan dalam pembelajaran matematika 

menuju era inovasi dan kolaborasi dengan keynote speaker Prof. Dr. Syawal Gultom, M.Pd. 

dan Prof. Dr. Ferra Yanuar, M.Sc. serta Dr. Ani Sutiani, M.Si. sebagai Opening Speech. 

Tujuan kegiatan ini selain menciptakan lingkungan akademik di lingkungan jurusan 

matematika FMIPA Universitas Negeri Medan, juga menjadi wadah untuk menyebaran 

pengembangan ilmu pada bidang matematika dan rumpun ilmu yang berkaitan. Kegiatan 

yang dilaksanakan pada tanggal 20 November ini diikuti oleh 228 peserta seminar dan 131 

pemakalah (presenter) yang berasal dari beberapa institusi di tingkat Nasional.  Artikel yang 

diterima terdiri dari dikelompokkan pada 4 bidang; (1) ilmu Komputer; (2) Pendidikan 

matematika; (3) statistik; dan (4) Matematika. Dari 131 Full Paper yang masuk, selain 

diterbitkan dalam bentuk prosiding, juga akan diterbitkan pada mitra publikasi jurnal kami; 

(1) Jurnal Fibonaci: Jurnal Pendidikan Matematika; (2) Journal of Mathematics, 

Compupations, and Statistics; (3) jurnal Zero: Jurnal Sains, Matematika dan Terapan dan (4) 

Journal of Didactic Mathematics 

Kelancaran kegiatan persiapan kegiatan seminar ini telah didukung oleh jajaran 

pimpinan Universitas Medan, oleh karena itu Kami mengucapkan terima kasih kepada (1) 

Ketua Senat Universitas Negeri Medan; (2) Rekor Universitas Negeri Medan; (3) Dekan 

FMIPA Universitas; dan (4) ketua Jurusan Pendidikan. Kami juga mengucapkan seluruh 

pihak-pihak terkait yang tidak dapat kami sebutkan satu terutama Panitia Pelaksana dan 

partisipan dalam pelaksanaan seminar Nasional ini. Semoga prosiding Seminar Nasional 

Matematika ini, dapat memberikan wawasan dan melengkapi kemajuan teknologi pada 

bidang yang berkaitan dengan Matematika. 

  

  

 Medan, 7 Februari 2025 

 a.n Panitia Pelaksana  

 
 Dr. Yulita Molliq Rangkuti, S.Si, M.Sc 
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Abstrak, Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan Algoritma deep learning dalam 

pengenalan rumus rumus matematika dengan menggunakan metode Convolutional Neural 

Network. Pada algoritma deep learning ini sangat membantu para siswa dalam 

mengerjakan suatu persoalan yang sering terjadi di sekolah seperti menyelesaikan 

persoalan persamaan bilangan polynomial satu variabel berderajat. Metode CNN dipilih 

karena kemampuannya yang dapat meniru cara kerja otak manusia dengan sangat tepat dan 

akurat. Pelatihan pada data ini dilakukan dengan menggunakan bahasa pemograman 

python dengan batch sizenya 20 epoch 5 hingga 13 dan juga learning rate sebesar 10^(-4). 

Dan dalam pengujian ini di dapatkan hasil pengujian 97,5% Hasil penelitian menunjukan 

bahwa metode Convolutional Neural Network sangat efektif dalam membantu mengenal 

rumus rumus matematika pada bilangan polynomial satu variabel berderajat satu dengan 

tingkat akurasi yang baik. 

Kata Kunci : Deep Learning, CNN, Rumus Rumus Matematika, Bilangan Polynomial   

 

Abstract, This research aims to apply deep learning algorithms in the introduction of 

mathematical formulas using the Convolutional Neural Network method. This deep 

learning algorithm really helps students in working on problems that often occur in school, 

such as solving polynomial number equation problems with one degree variable. The CNN 

method was chosen because of its ability to imitate the workings of the human brain very 

precisely and accurately. Training on this data was carried out using the Python 

programming language with a batch size of 20 epochs 5 to 13 and a learning rate of 10^(-

4)And in this test, the test results were 97.5%. The research results show that the 

Convolutional Neural Network method is very effective in helping to recognize 

mathematical formulas for polynomial numbers of one variable of degree one with a good 

level of accuracy. 

Keywords: Deep Learning, CNN, Mathematical Formulas, Polynomial Numbers 
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PENDAHULUAN  

Matematika merupakan pelajaran dengan logika tentang susunan suatu bentuk, besaran serta 

hubungan antara konsep yang satu dengan konsep yang lain. Kemampuan pemahaman menjadi hal 

yang sangat penting, itu sebabnya dengan adanya pemahaman diharapkan manusia dapat memiliki 

kemampuan pemahaman (Robbany Arham, 2022). Matematika adalah ilmu yang selalu berhubungan 

dengan rumus, apabila kurang pemahaman dan penguasaan terkait rumus maka matematika menjadi 

Pelajaran yang sulit (Lubis et al., 2019). Selain itu para pengajar juga tidak memberi kebebasan siswa 

dalam melakukan eksplorasi terhadap rumus karena para pengajar cenderung memberikan satu rumus 

saja yang paling berpengaruh dalam mengerjakan satu materi soal, padahal pelajar dapat menciptakan 

rumus sendiri apabila telah memahami dan mau melakukan eksplorasi terhadap rumus tersebut 

(Fauzi, 2019). 

Polynomial atau suku banyak adalah salah satu fungsi dalam matematika yang didalamnya 

sudah meliputi operasi perhitugan seperti perkalian, perpangkatan dan nilai variabel. Dalam proses 
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pencarian akar persamaan itu, maka nilai variabel dengan nilai fungsi 0 (f(x) = 0) perlu dicari(Oei et 

al., 2017). Penyelesaian suatu polynomial dapat mencari akar kompleks, itu sebabnya untuk mencari 

akar tersebut dapat menggunakan metode dalam bacpropogation yaitu convolutional neural network 

yang termasuk dalam algoritma deep learning. Deep Learning merupakan cabang dalam machine 

learning yang berbasis pada jaringan saraf tiruan. Di dalam deep learning, komputer akan 

dikelompokkan  berdasarkan gambar atau suara (Ilahiyah S & Nilogiri A, 2018). Metode dalam Deep 

Learning yang dapat memberi hasil yang terbaik untuk proses pengenalan citra adalah Convolutional 

Neural Network (CNN). Hal ini dikarenakan CNN dapat melakukan tindakan meniru dalam proses 

pengenalan citra pada visual cortex manusia hingga mampu dalam pengolahan informasi citra 

(Nugroho et al., 2020). Convolutional Neural Network merupakan salah satu algoritma dari 

pengembangan dari Multilayer Percepton (MLP) yang disusun untuk proses pengolahan data. CNN 

dipergunakan untuk pengelompokkan data yang sudah diberi label dengan menggunakan metode 

supervised learning (Ilahiyah S & Nilogiri A, 2018). 

Beberapa penelitian menjadi acuan dalam penelitian skripsi berikut, salah satunya sebuah 

penelitian memberikan penjelasan terkait “Penerapan Deep Learning untuk proses identifikasi 

tumbuhan dari citra daun dengan metode Convolutional Neural Network”. Penelitian ini dilakukan 

supaya citra daun yang beresolusi tinggi dapat diketahui dengan mudah. Penelitian ini menghasilkan 

sistem yang dapat mengenali jenis tumbuhan dengan akurasi 90,8% (Raup et al., 2022). Berdasarkan 

latar belakang tersebut dilakukan penelitian pada skripsi ini dengan tujuan untuk mempermudah 

pelajar dalam perhitungan dalam rumus matematika terutama dalam mencari akar-akar polynomial. 

Hasil akhir yang didapat dari dilakukannya penelitian ini dapat menjadi bahan acuan apabila 

dilakukan peneilitan lain dan mengangkat topik yang sama.  

 

METODE PENELITIAN 

Metode penelitian berupa penelitian riset kepustakaan. Penelitian kepustakaan adalah 

melakukan pencarian dengan menelaah kepada beberapa literatur atau pustaka yang berhubungan 

dengan topik pada penelitian ini. Penelitian ini menggunakan data primer, dimana data didapat dari 

website yang sudah ada. Tahap penelitian untuk mengklasifikasikan rumus rumus matematika  

menggunakan algoritma CNN; (a) pemahaman masalah; (b) pemahaman data; (c) praproses data; (d) 

augmentasi data; (e) pemodelan CNN; (f) Evaluasi; dan (g) interpretasi hasil 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada Percobaan A menghasilkan total training akurasi sebesar 98,73% dengan melakukan 

epoch sebanyak 5 kali dan menggunakan optimizer Adamax.  Pada Tabel 1 dilakukan epoch sebanyak 

5 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Dalam proses pelatihan, akurasi model meningkat dari 87.78% menjadi 98.73%, sementara 

nilai loss pelatihan menurun dari 0.4312 menjadi 0.0429, menunjukkan bahwa model belajar dengan 

baik. Selain itu, akurasi validasi juga menunjukkan tren positif, meningkat dari 95.99% menjadi 

97.93%, dengan loss validasi yang menurun dari 0.1373 menjadi 0.0812. Pada percobaan B 

menghasilkan total training akurasi sebesar 98,73%. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak hanya 

berhasil mempelajari pola dari data pelatihan,tetapi juga mampu melakukan generalisasi dengan baik 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa 

yang sangat baik pada akhir pelatihan  
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Tabel 1 Hasil Percobaan Penggabungan A 

Batch Size Epoch Akurasi Loss Vall Akurasi Loss akurasi 

20 5 0.8778 0.4312 0.9599 0.1373 

20 5 0.9640 0.1226 0.9691 0.0992 

20 5 0.9765 0.0761 0.9733 0.0834 

20 5 0.9826 0.0567 0.9739 0.0812 

20 5 0.9873 0.0429 0.9793 0.9793 

 
Gambar  1 Hasil Percobaan Penggabungan A 

Pada Percobaan B menghasilkan total training akurasi sebesar 99,51% dengan melakukan 

epoch sebanyak 9 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 2 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Sepanjang pelatihan, akurasi model meningkat secara signifikan dari 87.16% menjadi 

99.51%, sedangkan nilai loss pelatihan menunjukkan penurunan dari 0.4511 menjadi 0.0169, 

menandakan bahwa model semakin baik dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Pada sisi 

validasi, akurasi juga menunjukkan performa yang baik, meskipun tidak secepat pelatihan, dimulai 

dari 96.12% dan berakhir di 97.29%, dengan loss validasi yang berfluktuasi namun tetap relatif 

rendah, antara 0.1342 dan 0.0768. Pada percobaan B menghasilkan total training akurasi sebesar 

99,51% Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun model sangat baik dalam mempelajari data 

pelatihan, terdapat sedikit tantangan dalam menjaga generalisasi yang konsisten pada data validasi. 

Secara keseluruhan, model menunjukkan kinerja yang sangat mengesankan pada akhir pelatihan 

Tabel 2 Hasil Percobaan Penggabungan B 

Batch Size Epoch Akurasi Loss Vall Akurasi Loss akurasi 

20 9 0.8716 0.4511 0.9612 0.1342 

20 9 0.9642 0.1210 0.9701 0.1003 

20 9 0.9763 0.0799 0.9734 0.0853 

20 9 0.9837 0.9762 0.9762 0.0774 

20 9 0.9871 0.0446 0.9758 0.0768 

20 9 0.9951 0.0169 0.9729 0.0895 

Pada Percobaan C menghasilkan total training akurasi sebesar 99,46% dengan melakukan 

epoch sebanyak 8 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 3 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Pada epoch pertama, akurasi model mencapai 87.91% dengan loss 0.4331. Seiring 

bertambahnya epoch, akurasi meningkat signifikan menjadi 99.46% pada epoch kedelapan, 

sementara nilai loss pelatihan menurun drastis dari 0.4331 menjadi 0.0195. Di sisi validasi, akurasi 

juga menunjukkan tren positif, mulai dari 95.96% dan meningkat menjadi 97.99%, meskipun dengan 

sedikit fluktuasi dalam nilai loss validasi yang dimulai dari 0.1403 dan berakhir di 0.0744. Meskipun 

akurasi validasi tidak meningkat secepat akurasi pelatihan, hasil ini menunjukkan bahwa model 

mampu generalisasi dengan baik terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara 
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keseluruhan, model menunjukkan performa yang sangat baik, mencerminkan kemajuan signifikan 

dalam kemampuannya untuk mempelajari dan menggeneralisasi dari data pelatihan. 

 
Gambar 2 Hasil Percobaan Penggabungan B 

Tabel 3 Hasil Percobaan Penggabungan C 

Batch Size Epoch  Akurasi  Loss Vall Akurasi  Loss akurasi 

20 1 0.8791 0.4331 0.9596 0.1403 

20 2 0.9635 0.1251 0.9704 0.0953 

20 3 0.9763 0.0821 0.9749 0.0825 

20 4 0.9817 0.0573 0.9736 0.0848 

20 5 0.9869 0.0429 0.9783 0.0726 

20 8 0.9946  0.0195 0.9799 0.0744 

 

 
Gambar 3 Hasil Percobaan Penggabungan C 

Pada Percobaan D menghasilkan total training akurasi sebesar 99,43% dengan melakukan 

epoch sebanyak 9 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 4 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Pada epoch pertama, akurasi model mencapai 87.62% dengan loss 0.4346. Seiring 

bertambahnya epoch, akurasi meningkat signifikan menjadi 99.43% pada epoch kesembilan, 

sementara nilai loss pelatihan menurun dari 0.4346 menjadi 0.0177, menunjukkan bahwa model 

semakin efektif dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga 

menunjukkan tren positif, dimulai dari 95.92% dan berakhir pada 97.63%, meskipun dengan sedikit 

fluktuasi dalam nilai loss validasi, yang dimulai dari 0.1367 dan mencapai 0.0878. Meskipun akurasi 

validasi tidak meningkat secepat akurasi pelatihan, hasil ini tetap menunjukkan bahwa model mampu 

generalisasi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model 

menunjukkan performa yang sangat baik pada akhir pelatihan, mencerminkan kemajuan yang 

signifikan dalam kemampuan belajar dan generalisasi dari data pelatihan. 

 

Tabel 4 Hasil Percobaan Penggabungan D dan E 

Batch 

Size 

Epoch Percobaan Penggabungan D  Percobaan Penggabungan E 

Akurasi Loss Vall 

Akurasi 

Loss 

akurasi 

Akurasi Loss Vall 

Akurasi 

Loss 

akurasi 
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20 1 0.8762 0.4346 0.9592 0.1367 0.8778 0.4319 0.9583 0.1392 

20 2 0.9648 0.1219 0.9698 0.0965 0.9645 0.1202 0.9668 0.1034 

20 3 0.9770 0.0771 0.9752 0.0831 0.9768 0.0768 0.9753 0.0797 

20 4 0.9832 0.0569 0.9754 0.0811 0.9831 0.0554 0.9778 0.0739 

20 5 0.9866 0.0446 0.9751 0.0818 0.9879 0.0412 0.9732 0.0890 

20 9 0.9943 0.0177 0.9763 0.0878 0.9948 0.0165 0.9783 0.0768 

 

 
Gambar 4 Hasil Percobaan Penggabungan D 

 
Gambar 5 Hasil Percobaan Penggabungan E 

Pada Percobaan E menghasilkan total training akurasi sebesar 99,48% dengan melakukan 

epoch sebanyak 9 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 4 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. ada epoch pertama, akurasi model mencapai 87.78% dengan loss 0.4319. Seiring 

bertambahnya epoch, akurasi meningkat secara signifikan menjadi 99.48% pada epoch kesembilan, 

sementara nilai loss pelatihan menurun dari 0.4319 menjadi 0.0165, menunjukkan bahwa model 

semakin efektif dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga 

menunjukkan tren positif, dimulai dari 95.83% dan berakhir pada 97.83%. Nilai loss validasi 

berfluktuasi, dimulai dari 0.1392 dan mencapai 0.0768. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat 

secepat akurasi pelatihan, hasil ini menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik pada 

data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang 

sangat baik pada akhir pelatihan, mencerminkan kemajuan signifikan dalam kemampuan belajar dan 

generalisasi dari data pelatihan. 

Pada Percobaan F menghasilkan total training akurasi sebesar 99,23% dengan melakukan epoch 

sebanyak 8 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 5 dilakukan epoch sebanyak 9 kali 

dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer adamax. Pada 

epoch pertama, akurasi model mencapai 87.37% dengan loss sebesar 0.4416. Seiring bertambahnya 

epoch, akurasi meningkat secara signifikan menjadi 99.23% pada epoch kedelapan, sementara nilai 

loss pelatihan menurun dari 0.4416 menjadi 0.0243, menunjukkan peningkatan efektivitas model 

dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga menunjukkan tren positif, 

dimulai dari 95.82% dan berakhir di 97.83%. Nilai loss validasi bervariasi, dimulai dari 0.1408 dan 
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turun menjadi 0.0783. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat secepat akurasi pelatihan, hasil ini 

menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang sangat baik pada akhir 

pelatihan, mencerminkan kemajuan yang signifikan dalam kemampuan belajar dan generalisasi dari 

data pelatihan. 

Tabel 5 Hasil Percobaan Penggabungan F dan G 

Batch 

Size 

Epoch  Percobaan Penggabungan F Percobaan Penggabungan G 

Akurasi  Loss Vall 

Akurasi  

Loss 

akurasi 

Akurasi  Loss Vall 

Akurasi  

Loss 

akurasi 

20 1 0.8737 0.4416 0.9582 0.1408 0.8781 0.4327 0.9565 0.1450 

20 2 0.9632 0.1257 0.9687 0.1011 0.9640 0.1199 0.9703 0.0980 

20 3 0.9770 0.0809 0.9739 0.0813 0.9758 0.0782 0.9740 0.0855 

20 4 0.9820 0.0596 0.9752 0.0817 0.9816 0.0578 0.9751 0.0817 

20 5 0.9870 0.0437 0.9786 0.0686 0.9870 0.0430 0.9770 0.0727 

20 8 0.9923 0.0243 0.9783 0.0783 0.9958 0.0225 0.9758 0.0867 

 

 
Gambar 6 Hasil Percobaan Penggabungan F 

 
Gambar 7 Hasil Percobaan Penggabungan G 

Pada Percobaan G menghasilkan total training akurasi sebesar 99,58% dengan melakukan 

epoch sebanyak 8 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 5 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Pada epoch pertama, akurasi model mencapai 87.81% dengan loss sebesar 0.4327. Seiring 

bertambahnya epoch, akurasi meningkat secara signifikan hingga mencapai 99.58% pada epoch 

kedelapan, sementara nilai loss pelatihan menurun dari 0.4327 menjadi 0.0225, menandakan bahwa 

model semakin efektif dalam mempelajari pola dari data pelatihan.Di sisi validasi, akurasi juga 

menunjukkan tren positif, dimulai dari 95.65% dan berakhir di 97.58%. Nilai loss validasi 

berfluktuasi, dimulai dari 0.1450 dan mencapai 0.0867. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat 

secepat akurasi pelatihan, hasil ini tetap menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa 

yang sangat baik pada akhir pelatihan, mencerminkan kemajuan yang signifikan dalam kemampuan 

belajar dan generalisasi dari data pelatihan. 
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Pada Percobaan H menghasilkan total training akurasi sebesar 99,39% dengan melakukan 

epoch sebanyak 8 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 6 dilakukan epoch sebanyak 

9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer 

adamax. Pada epoch pertama, akurasi model mencapai 88.02% dengan loss sebesar 0.4269. Seiring 

bertambahnya epoch, akurasi meningkat secara signifikan menjadi 99.39% pada epoch kedelapan, 

sementara nilai loss pelatihan menurun dari 0.4269 menjadi 0.0205, menunjukkan bahwa model 

semakin efektif dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga 

menunjukkan tren positif, dimulai dari 96.03% dan berakhir di 97.62%. Nilai loss validasi 

berfluktuasi, dimulai dari 0.1378 dan mencapai 0.0839. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat 

secepat akurasi pelatihan, hasil ini menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik pada 

data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang 

sangat baik pada akhir pelatihan, mencerminkan kemajuan yang signifikan dalam kemampuan belajar 

dan generalisasi dari data pelatihan 

Tabel 6 Hasil Percobaan Penggabungan H dan I 

Batch 

Size 

Epoch  Percobaan Penggabungan H Percobaan Penggabungan I 

Akurasi  Loss Vall Aku

rasi  

Loss ak

urasi 

Akurasi  Loss Vall Aku

rasi  

Loss ak

urasi 

20 1 0.8802 0.4269 0.9603 0.1378 0.8824 0.4290 0.9593 0.1370 

20 2 0.9643 0.1212 0.9690 0.0995 0.9654 0.1194 0.9678 0.1067 

20 3 0.9766 0.0757 0.9691 0.0973 0.9771 0.0762 0.9732 0.0886 

20 4 0.9827 0.0567 0.9767 0.0782 0.9828 0.0557 0.9775 0.0744 

20 5 0.9868 0.0436 0.9785 0.0734 0.9880 0.0409 0.9769 0.0757 

20 8 0.9939 0.0205 0.9762 0.0839 0.9948 0.0172 0.9784 0.0748 

 
Gambar 8 Hasil Percobaan Penggabungan H 

 
Gambar 9 Hasil Percobaan Penggabungan I 

Pada Percobaan I menghasilkan total training akurasi sebesar 99,48% dengan melakukan epoch 

sebanyak 8 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 6 dilakukan epoch sebanyak 9 kali 

dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan optimizer adamax. Pada 

epoch pertama, akurasi model mencapai 88.24% dengan loss sebesar 0.4290. Seiring bertambahnya 

epoch, akurasi meningkat secara signifikan menjadi 99.48% pada epoch kedelapan, sementara nilai 

loss pelatihan menurun dari 0.4290 menjadi 0.0172, menandakan peningkatan efektivitas model 
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dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga menunjukkan tren positif, 

dimulai dari 95.93% dan berakhir di 97.84%. Nilai loss validasi bervariasi, dimulai dari 0.1370 dan 

mencapai 0.0748. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat secepat akurasi pelatihan, hasil ini 

menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang sangat baik pada akhir 

pelatihan, mencerminkan kemajuan signifikan dalam kemampuan belajar dan generalisasi dari data 

pelatihan.  

Pada Percobaan J menghasilkan total training akurasi sebesar 99,71% dengan melakukan 

epoch sebanyak 11 kali dan menggunakan optimizer Adamax. Pada Tabel 7 dilakukan epoch 

sebanyak 9 kali dan 20 batch size dengan learning rate sebesar 0,00001 dengan menggunakan 

optimizer adamax. Pada epoch pertama, akurasi model mencapai 87.43% dengan loss sebesar 0.4365. 

Seiring bertambahnya epoch, akurasi meningkat signifikan menjadi 99.71% pada epoch kesebelas, 

sementara nilai loss pelatihan menurun dari 0.4365 menjadi 0.0109, menunjukkan bahwa model 

semakin efektif dalam mempelajari pola dari data pelatihan. Di sisi validasi, akurasi juga 

menunjukkan tren positif, dimulai dari 96.12% dan berakhir di 97.57%. Nilai loss validasi 

berfluktuasi, dimulai dari 0.1307 dan mencapai 0.0933. Meskipun akurasi validasi tidak meningkat 

secepat akurasi pelatihan, hasil ini menunjukkan bahwa model mampu generalisasi dengan baik pada 

data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang 

sangat baik pada akhir pelatihan, mencerminkan kemajuan yang signifikan dalam kemampuan belajar 

dan generalisasi dari data pelatihan. 

Tabel 7 Hasil Percobaan Penggabungan J 

Batch Size Epoch  Akurasi  Loss Vall Akurasi  Loss akurasi 

20 1 0.8743 0.4365 0.9612 0.1307 

20 2 0.9644 0.1228 0.9684 0.1026 

20 3 0.9779 0.0783 0.9732 0.0808 

20 4 0.9840 0.0533 0.9774 0.0717 

20 5 0.9873 0.0415 0.9774 0.0731 

20 11 0.9971 0.0109 0.9757 0.0933 

 

 
Gambar 10 Hasil Percobaan Penggabungan J 

Pada percobaan penggabungan data dilakukan sebanyak 10 kali percobaan dengan 

menggunakan sampel yang berbeda setiap percobaan yang dilakukan. Tabel 8 menampilkan sampel 

pada setiap percobaan dan menampilkan rangkuman hasil percobaan yang dilakukan pada masing-

masing sampel.  Berdasarkan data hasil percobaan yang telah ditampilkan pada Tabel 8 dapat dilihat 

bahwa nilai akurasi tertinggi didapatkan pada percobaan J dengan besaran akurasi mencapai 99,71% 

dan dengan epoch = 11. Banyaknya nilai epoch ini dipengaruhi oleh banyaknya data set yang 

digunakan. Dapat dilihat pada Tabel 8 bahwasanya sampel yang digunakan pada percobaan C 
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mencakup persamaan umum kuadrat dengan operasi penjumlahan dan pengurangan. Namun, untuk 

nilai akurasi terkecil diperoleh pada percobaan A dengan besaran akurasi 98,73% dengan epoch =5. 

Hal ini dipengaruhi oleh data set yang digunakan pada percobaan A merupakan yang terkecil 

dibandingkan pada percobaan lainnya.  

Pada pengujian model CNN juga dilakukan sebanyak 10 percobaan dengan menggunakan 

sampel yang sama pada pecobaan penggabungan. Tabel 8 menampilkan rangkuman hasil pengujian 

model CNN pada masing-masing percobaan. Berdasarkan Tabel 8 dapat dilihat bahwa hasil pengujian 

model CNN tertinggi diperoleh pada percobaan A dan B sebesar 98% dan yang terendah diperoleh 

pada percobaan D sebesar 97,3%.  

Tabel 8 Sampel Percobaan dan hasil percobaan serta pengujian Model CNN 

Percobaan  Sampel  Percobaan Peggabungan Pengujian Model CNN 

Akurasi (%) Epoch Akurasi 

A 𝑋 98,73 5 98 

B 𝑋2 99,51 9 98 

C 𝐴𝑋2 99,46 8 97,57 

D 𝐴𝑋2 + 

𝐴𝑋2 − 

99,43 9 97,3 

E 𝐴𝑋2 + 𝐵 

𝐴𝑋2 − 𝐵 

99,48 9 97,5 

F 𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 

99,23 8 97,7 

G 𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 + 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 + 

𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 − 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 − 

99,58 8 97,4 

H 𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 + 𝐶 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 + 𝐶 

𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 − 𝐶 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 − 𝐶 

99,39 8 97,6 

I 𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 + 𝐶 = 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 + 𝐶 = 

𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 − 𝐶 = 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 − 𝐶 = 

99,48 8 97,5 

J 𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 + 𝐶 = 𝐷 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 + 𝐶 = 𝐷 

𝐴𝑋2 + 𝐵𝑋 − 𝐶 = 𝐷 

𝐴𝑋2 − 𝐵𝑋 − 𝐶 = 𝐷 

99,71 11 97,5 

KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian dan pembahasan mengenai pengenalan rumus-rumus matematika 

menggunakan jaringan syaraf tiruan backpropogation convulutional neural network dapat ditarik 

beberapa kesimpulan: Melalui penelitian yang dilakukan, diperoleh bahwa Algoritma Deep learning 

dalam pengenalan rumus rumus matematika menggunakan metode CNN dapat memberikan hasil 

yang akurat pada setiap citra gambar yang dihasilkan. Terdapat sebanyak 20 batchsize 5 hidden layer, 

5 epoch, dan juga learning rate sebanyak 0,0001 yang dilakukan agar mendapatkan hasil yang cukup 

baik pada penelitian ini; Melalui penelitian yang dilakukan, bahwa metode Convolutional Neural 

Network dapat mengindetifikasi bilangan polynomial berderajat dua variabel satu dengan hasil yang 

akurat dan sangat baik. Dan dengan metode convolutional neural netowrk dapat diperoleh gambar 

grafik berserta hasil titik puncak, titik potong dan akar yang di dapat dari data uji; Algoritma Deep 
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Learning Dalam pengenalan rumus rumus matematika memiliki tingkat akurasi yang cukup baik. 

Tingkat akurasi yang diperoleh pada data pelatihan adalah 97%. Hasil pada tingkat akurasi dapat 

menunjukkan bahwa Metode CNN dapat diandalkan untuk. 

UCAPAN TERIMA KASIH 

Ucapan terima kasih terutama ditujukan kepada pemberi dana penelitian atau donatur. Ucapan 

terima kasih dapat juga disampaikan kepada pihak-pihak yang membantu pelaksanaan penelitian. 
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