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Abstract

Education in Indonesia is a pivotal factor that can contribute to the nation’s progress towards becoming a
developed country. However, the prevalence of cheating among students undermines the quality of
education. This research aims to develop a deep learning model using the feedforward neural network for
detecting potential cheating. The study utilizes a dataset of 51 videos that get from people, which are
converted into coordinate points using MediaPipe Face Landmark and stored in CSV files. The dataset
includes 7 classes: neutral, facing_up, facing_down, facing_left, facing_right, left_retina, and right_retina.
The neutral class is the primary indicator for detecting non-cheating potential, while the left_retina and
right_retina classes are also considered due to their relevance in reading questions. The facing_left,
facing_right, facing_up, and facing_down classes are key indicators for detecting cheating potential. The
research yields a model capable of predicting cheating potential with an accuracy of 91.6% using the
feedforward neural network method. This model can be implemented in an online examination system.

Keywords: Detecting Potential Cheating, Education, Feedforward Neural Network, MediaPipe Face
Landmark

Abstrak
Pendidikan di Indonesia merupakan salah satu faktor pendukung yang dapat menjadikan Indonesia
menjadi negara maju. Akan tetapi masih banyak pelajar yang melakukan praktik menyontek sehingga
menurunkan kualitas pendidikan di Indonesia. Untuk mengurangi praktik menyontek di Indonesia,
penelitian ini bertujuan untuk membuat sebuah model deep learning dengan menggunakan metode
feedforward neural network untuk mendeteksi potensi menyontek. Penelitian ini menggunakan 51 video
dataset diperoleh dari orang-orang yang pada akhirnya diubah menjadi titik-titik koordinat menggunakan
Mediapipe Face Landmark yang disimpan pada file CSV. Pada penelitian ini terdapat 7 class pada dataset
yang sudah dibuat yaitu netral, hadap_atas, hadap_bawah, hadap_kiri, hadap_kanan, retina_kiri dan
retina_kanan. Indikator utama yang paling menentukan untuk mendeteksi potensi tidak menyontek
adalah class netral. Akan tetapi, class retina_kiri dan retina_kanan juga ikut berpartisipasi karena ada
pertimbangan dari segi pembacaan soal. Indikator yang menentukan untuk mendeteksi potensi
menyontek adalah class hadap_kiri, hadap_kanan, hadap_atas, dan hadap_bawah. Penelitian ini
menghasilkan model yang dapat memprediksi potensi menyontek dengan akurasi sebesar 91.6% dengan
menggunakan metode feedforward neural network. Dari model yang dihasilkan, dapat
diimplementasikan kedalam sebuah sistem ujian daring.

Kata Kunci: Deteksi Potensi Menyontek, Feedforward Neural Network, MediaPipe Face Landmark,
Pendidikan.
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1. PENDAHULUAN

Pendidikan merupakan suatu pengalaman
belajar yang terstruktur dalam bentuk
pendidikan formal dan nonformal di dalam dan
luar sekolah, yang berlangsung selamanya [1].
Pendidikan di Indonesia merupakan salah satu
faktor pendukung yang dapat menjadikan
Indonesia menjadi negara maju. Akan tetapi
masih banyak kecurangan yang terjadi pada saat
ujian, dari hasil penelitian terdahulu terdapat
69% dari 45 siswa yang melakukan aktifitas
menyontek di SD Negeri Talkondo [2].

Menyontek dalam ujian membawa konsekuensi
negatif yang signifikan. Hal ini memungkinkan
siswa untuk memperoleh nilai tinggi dan
keuntungan secara tidak adil, yang merugikan
mereka yang tidak menyontek. Menyontek juga
menghambat upaya untuk mengembangkan
rasa tanggung jawab etis pada siswa dan dapat
merusak reputasi lembaga pendidikan. Selain
itu, menyontek berdampak buruk pada
pembelajaran  karena siswa melewatkan
kesempatan belajar yang penting. Misalnya,
siswa yang menyontek pada tes latihan online
cenderung memiliki kinerja buruk pada ujian
akhir. Selain itu, menyontek mencegah guru
memberikan umpan balik yang akurat dan
menyesuaikan pengajaran mereka untuk
memenuhi kebutuhan siswa [3].

Artificial Intelligence yang merupakan suatu
sistem komputer yang dapat melakukan
pekerjaan-pekerjaan atau tugas-tugas yang
umumnya membutuhkan kepintaran manusia
[4]. Berbagai upaya telah dilakukan untuk
mendeteksi dan mencegah kecurangan dalam
ujian daring, salah satunya adalah penggunaan
teknologi kecerdasan buatan (Al) dan machine
learning. Teknologi ini menawarkan potensi
untuk mendeteksi pola-pola perilaku
mencurigakan secara otomatis dan real-time,
sehingga dapat memberikan solusi yang lebih
efektif dibandingkan metode tradisional yang
mengandalkan pengawasan manual. Deteksi
potensi menyontek merupakan salah satu
aplikasi Al yang dapat digunakan dalam platform
ujian daring.

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan
oleh Seng Zi Ong, Tee Connie, dan Michael Kah
Ong Goh melakukan prediksi deteksi menyontek

dengan menggunakan model YOLOv5 dan
mendapatkan akurasi sebesar 83% [5].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Rehab
Kareem Kadthim dan Zuhair Hussein Ali
melakukan prediksi menyontek menggunakan
dataset berupa nilai pelajar yaitu quiz, ujian
tengah semester, dan juga ujian akhir.
Penelitian ini menggunakan beberapa algoritma
machine learning yaitu SVM, KNN, dan RF yang
mendapatkan akurasi sebesar 96%, 95%, dan
84% [6].

Pada penelitian yang dilakukan oleh Waleed
Alsabhan, penulis melakukan prediksi
menyontek menggunakan dataset berupa
informasi dari berbagai sumber, termasuk
survei, data sensor, dan catatan institusi.
Dataset ini berisi informasi tentang kehadiran
siswa, kinerja akademik, dan perilaku sosial.
Penelitian tersebut menggunakan algoritma
LSTM yang mendapatkan akurasi sebesar 92%
[7].

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan
oleh Fairouz Hussein, Ayat Al-Ahmad, Subhieh
El-Salhi, Esra’a Alshdaifat, dan Mo’taz Al-Hami
menggunakan algoritma bernama
CHEESE(CHEating detection framework via
multiplE inStancE learning) yang mendapatkan
hasil akurasi sebesar 87.58% dengan
menggunakan dataset dari OEP dataset [8].

Pada penelitian sebelumnya, memang lumayan
banyak yang sudah melakukan penelitian untuk
mendeteksi menyontek. Akan tetapi, belum ada
penelitian yang menggunakan algoritma
FeedForward Neural Network dan juga
Mediapipe Face Landmark.

Dengan memanfaatkan multithreading dan
akselerasi GPU, MediaPipe memiliki kinerja yang
sangat cepat dalam memproses volume data
yang besar. Fitur yang ditawarkan oleh
MediaPipe mencakup deteksi wajah, mesh
wajah, iris, deteksi tangan, pose, holistik,
segmentasi rambut, deteksi objek, pelacakan
kotak, pelacakan gerakan instan, Objectron, dan
KNIFT [9].

Feedforward Neural Network. Feedforward
neural network merupakan alat yang sangat
fleksibel untuk mengembangkan berbagai jenis
model. Model ini terbentuk dari sejumlah besar
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neuron yang saling terhubung dalam struktur
yang rumit dan berlapis-lapis. Neuron dalam
jenis jaringan saraf ini berinteraksi secara rumit,
membentuk beberapa lapisan [10].

Oleh karena itu, tujuan dari penelitian ini adalah
untuk membuat sebuah model deteksi potensi
menyontek menggunakan algoritma
feedforward neural network serta MediaPipe
Face Landmark. Dengan pendekatan ini,
diharapkan  model pembelajaran  dapat
menghasilkan klasifikasi potensi menyontek dari
dataset yang ada dengan akurasi vyang
memuaskan serta mampu mendeteksi adanya
potensi menyontek atau tidak. Hasil penelitian
ini diharapkan dapat menjadi referensi bagi
pembaca serta pemerintah dalam upaya
mengurangi praktik menyontek pada saat online
exam.

2. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, penulis menggunakan
metode eksperimental. Metode eksperimental
merupakan suatu pendekatan yang terlibat
dalam pengumpulan data melalui percobaan
yang diselenggarakan secara teratur dan
terkendali [11]. Metode penelitian vyang
digunakan untuk mendeteksi  potensi
menyontek mengacu pada pendekatan
berbasis gambar yang diubah menjadi titik
koordinat face  mesh. Penelitian  ini
menggunakan metode Feedforward neural
network sebagai dasar algoritma untuk
pembuatan model. Berikut merupakan gambar
langkah-langkah penelitian yang bisa dilihat
pada Gambar 1.

. Data Collection for Face
Start
Landmark

Modeling for Facial

ion and Retinal Eye
Classification using
Data Preprocessing FeedForward Neural
Network
Data Cleaning
N Classification Model Evaluation
Data Segmentation
Mediapipe
Prediction of Cheating
Data Transformation Potential
Data Splitting
Evaluation of Cheating
s e———— Potential Prediction using End

Michigan State University

Gambar 1. Langkah-langkah penelitian

2.1 Data Collection

Data collection dilakukan dengan meminta
orang-orang untuk membuat video yang
berisikan pose yang sudah diintruksikan oleh
penulis. Pose yang dimaksud adalah netral,
kepala menghadap ke atas, kepala menghadap
kebawah, kepala menghadap ke kiri, kepala
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menghadap ke kanan, bola mata melirik ke kiri,
dan bola mata melirik ke kanan. Jumlah dataset
yang terkumpul sebanyak 51 video vyang
diperoleh dari pengumpulan data yang
dilakukan oleh penulis dengan cara meminta
orang-orang membuat video tersebut. Dataset
ini ditujukan hanya sebagai data yang digunakan
untuk mengekstrak koordinat wajah
menggunakan Mediapipe Face Landmark.
Keputusan menggunakan pose tersebut sudah
berdasarkan penelitian sebelumnya [12] [13].
Pose pada dataset ini juga berdasarkan dataset
yang sudah dibuat oleh Sucianna Ghadati Rabiha
pada Mendeley Data [14]. Pada akhir penelitian
akan dilakukan pengujian terhadap algoritma
yang digunakan pada  penelitian  ini
menggunakan dataset dari Michigan State
University [15]. Pada dataset ini terdapat 24
dataset video yang isinya 15 orang yang
melakukan akting menyontek serta 9 orang yang
melakukan ujian sebenarnya. Orang vyang
melakukan ujian sebenarnya tidak terlihat
menyontek sehingga pengawasi mengambil
tindakan untuk memancing agar orang tersebut
melakukan aksi menyontek dengan cara
berbicara, berjalan, memberikan buku kepada
pelajar, dan sebagainya.

2.2 Pra-pemrosesan data

Data preprocessing atau pra-pemrosesan data
adalah rangkaian langkah yang diambil untuk
mempersiapkan data agar cocok dengan
struktur yang dibutuhkan [16]. Berikut beberapa
langkah data preprocessing pada penelitian ini.

2.2.1 Pembersihan Data

Data cleaning atau pembersihan data adalah
langkah menghapus data yang tidak relevan
atau tidak diperlukan [17]. Pada tahap data
cleaning, langkah pertama yang dilakukan oleh
penulis adalah mengubah dataset video menjadi
gambar. Sebelum diubah menjadi data gambar,
video dipotong per bagian sesuai dengan pose
yang sudah di tetapkan dan disimpan kedalam
folder sesuai dengan nama class. Setelah semua
video sudah dipotong, video tersebut akan di
konversi menjadi gambar. Hasil gambar yang
tersimpan di filter satu per satu apakah gambar
layak digunakan atau tidak. Gambar yang layak
digunakan akan dipakai sebagai dataset yang
akan dikonversi menjadi titik-titik koordinat.
Sedangkan, gambar yang tidak layak akan
dihapus dan tidak digunakan.



2.2.2 Data Segmentation

Data Segmentation adalah tahap penting untuk
mengekstrak informasi dari data gambar yang
telah diproses sebelumnya. Ini memungkinkan
kuantifikasi dan identifikasi area yang sesuai
dengan objek yang diminati dalam gambar
secara otomatis [18].

Hasil dari gambar yang sudah dikonversi akan
digunakan untuk mengubah gambar menjadi
titik-titik koordinat menggunakan MediaPipe.
Mediapipe memiliki total 478 titik koordinat.
Titik-titik koordinat yang sudah didapatkan akan
disimpan ke dalam file dengan ekstensi CSV.
Pada file CSV tersebut akan berisi class dan titik
koordinat. Total data yang dikonversi sebanyak
8809 gambar. Detail jumlah data tiap class yaitu
netral sebanyak 1474, hadap_atas sebanyak
1377, hadap_bawah sebanyak 1187, hadap_kiri
sebanyak 1177, hadap_kanan sebanyak 1126,
retina_kiri sebanyak 1175 dan retina_kanan
sebanyak 1293.

2.2.3 Transformasi Data

Data transformation atau transformasi data
adalah langkah mengalihkan format data dari
satu bentuk ke bentuk lainnya. Data
transformation melibatkan tahapan
pembersihan, perubahan, serta pengaturan
ulang data agar dapat dipergunakan untuk
keperluan yang beragam. Melalui transformasi
data, berbagai sumber data dengan format yang
beragam dapat digabungkan, dianalisis, dan
dimodelkan sebagai satu kesatuan [19]. Pada
tahap ini data class pada CSV akan di ubah
menjadi numerik yaitu angka O untuk netral,
angka 1 untuk hadap_atas, angka 2 untuk
hadap_bawah, angka 3 untuk hadap_kanan,
angka 4 untuk hadap_kiri, angka 5 untuk
retina_kiri, dan angka 6 untuk retina_kanan.

2.2.4 Data Splitting

Data splitting merupakan metode dalam
machine learning yang dipakai untuk
memisahkan dataset menjadi dua bagian atau
lebih. Saat melakukan data splitting, dataset
akan dipisahkan menjadi data training dan data
testing [20]. Rasio pembagian data di penelitian
ini adalah sebanyak 80:20 yang artinya terdapat
80% data training dan 20% data testing.

2.3 Data Modeling
Data modeling dipahami sebagai teknik yang
mencatat fitur-fitur elemen data dalam suatu

peta yang menggambarkan data yang digunakan
dalam  suatu proses. Data  modeling
menggambarkan bagaimana elemen data
diorganisir dan berhubungan [21]. Feature
extraction adalah proses yang mengubah
dataset asli menjadi jumlah fitur yang lebih
sedikit. Sebaliknya, pemilihan fitur menemukan
elemen yang memberikan informasi paling
banyak tentang masalah tersebut [22].

Dasar model dari penelitian ini menggunakan
algoritma Feedforward Neural Network yang
ada pada library TensorFlow Keras Sequential.
Feedforward Neural Network ditujukan sebagai
feature extraction sekaligus sebagai
menghasilkan sebuah model vyang akan
digunakan untuk memberikan prediksi potensi
tidak menyontek dan berpotensi menyontek.

2.3.1 Feedforward Neural Network
Feedforward neural network adalah satu dari
banyak jaringan saraf yang paling awal dipakai
dalam klasifikasi [23]. Feedforward neural
network merupakan alat yang sangat fleksibel
untuk mengembangkan berbagai jenis model,
termasuk regresi non-linear, reduksi data, dan
sistem dinamis non-linear. Model ini terbentuk
dari sejumlah besar neuron yang saling
terhubung dalam struktur yang rumit dan
berlapis-lapis. Neuron dalam jenis jaringan saraf
ini berinteraksi secara rumit, membentuk
beberapa lapisan [10]. Persamaan (1)
merupakan contoh penulisan persamaan untuk
metode feedforward neural network yang
mempunyai input sebesar p serta satu hidden
layer dengan neuron sebesar m.

f(xt! v, W) = 92{27;0 ngl [Z?:o Wjixit]} (1)

w adalah weight vector yang mengaitkan input
layer dengan hidden layer, sementara v adalah
weight vector yang mengaitkan hidden layer
dengan output layer. Activation layer g1 dan g»
dipakai untuk mengubah transformasi di setiap
layer. Selain dari itu, wj dan v; adalah weight
yang dihitung menggunakan proses
backpropagation [23].

2.4 Model Evaluation

Model evaluation merupakan tahap yang
melibatkan pengukuran kinerja model saat
diterapkan pada dataset yang telah disediakan
untuk pembelajaran [24]. Penulis memakai
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metode confusion matrix sebagai metode model/
evaluation.

2.4.1 Confusion Matrix
Confusion matrix adalah sebuah metode yang
digunakan sebagai alat pengukuran guna
mengetahui jumlah keakuratan klasifikasi
terhadap kelas menggunakan algoritma
tertentu [25].
Tabel 1. Bentuk Confusion matrix

Actual Values
Positive | Negative
Predicted | Positive TP FP
Values | Negative FN TN

True Positive atau TP adalah hasil prediksi
positive yang sesuai dengan nilai sebenarnya.
True Negative atau TP merupakan hasil prediksi
negative yang sesuai dengan nilai sebenarnya.
False Positive atau FP yaitu hasil prediksi positive
yang tidak sesuai dengan nilai sebenarnya. False
Negative atau FN merupakan hasil prediksi
negative yang tidak sesuai dengan nilai
sebenarnya. Dengan menggunakan confusion
matrix, dapat ditentukan nilai akurasi, presisi,
recall serta f1-score.

Accuracy adalah fraksi dari prediksi benar
dibandingkan dengan jumlah prediksi yang
dibuat oleh pengklasifikasi [26]. Persamaan (2)
merupakan contoh penulisan persamaan untuk
accuracy.

TP+TN

accuracy = ————— (2)
TP+FP+TN+FN

Precision adalah jumlah kasus yang diperkirakan

benar yang ternyata positif. Metrik ini menilai

apakah model tersebut dapat dipercaya atau

tidak [26]. Persamaan (3) merupakan contoh

penulisan persamaan untuk precision.

TP
TP+FP

precision = (3)
Recall adalah jumlah kasus yang benar-benar
positif yang dapat diprediksi dengan benar
menggunakan model [26]. Persamaan (4)
merupakan contoh penulisan persamaan untuk
recall.

TP
TP+FN

recall = (4)

F1-score adalah gagasan gabungan tentang
metrik precision dan recall. Ini berarti ketika
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mencoba meningkatkan nilai presisi, recall akan
turun dan sebaliknya [26]. Persamaan (5)
merupakan contoh penulisan persamaan untuk
f1-score.

Precision X Recall

Flscore = (5)

Precision+Recall
2.5 Prediksi Menyontek

Pada penelitian ini, penulis menggunakan
algoritma sendiri dalam memprediksi
menyontek yang akan dilakukan pengujian
menggunakan dataset dari Michigan State
University. Algoritma ini digunakan untuk
mendeteksi  apakah  pelajar  berpotensi
menyontek atau tidak berpotensi menyontek.

Untuk  menentukan prediksi  berpotensi
menyontek menggunakan class hadap_atas,
hadap_bawah, hadap_kiri dan hadap_kanan
yang dijumlahkan setiap 5 detik. Jika hasil
penjumlahan tersebut lebih besar dari hasil
maksimal yang didapatkan dari class netral,
retina_kiri dan retina_kanan maka akan
menghasilkan output berpotensi menyontek
jika tidak lebih besar maka akan menghasilkan
output tidak berpotensi menyontek. Persamaan
ini sudah di validasi oleh pakar serta sudah diuji
menggunakan dataset dari Michigan State
University yang ada pada hasil dan pembahasan.
Berikut merupakan hasil persamaan yang dapat
dilihat pada Persamaan (6), Persamaan (7), dan
Persamaan (8).

p = Yo_, hki, + hka, + ha, + hb, (6)

q = max(z?’.:l nen JZ?[:l rkin ) Zi:l rkn) (7)
p > q — Berpotensi Menyontek (8)

n merupakan durasi prediksi setiap 5 detik. p
merupakan hasil jumlah frame terdeteksi
hadap_kiri, hadap_kanan, hadap_atas, dan
hadap_bawah selama 5 detik. hkin merupakan
jumlah frame terdeteksi wajah hadap_kiri. hkan
merupakan jumlah frame terdeteksi wajah
hadap_kanan. han merupakan jumlah frame
terdeteksi wajah hadap_atas. hbn merupakan
jumlah frame terdeteksi wajah hadap_bawah. q
merupakan hasil maksimal yang didapatkan dari
jumlah frame terdeteksi netral, retina_kiri dan
retina_kanan. nen merupakan jumlah frame
terdeteksi wajah netral. rkin merupakan jumlah
frame terdeteksi retina_kiri. rkn merupakan
jumlah frame terdeteksi retina_kanan.



3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Data Preprocessing

Dalam lingkup studi ini, penulis sudah
mendapatkan total 51 video dataset. Video
dataset tersebut dipotong sesuai pose yang
sudah ditentukan agar memudahkan dalam
konversi video menjadi gambar. Setelah sudah
di konversi menjadi gambar, didapatkan total
gambar sebesar 9287 gambar. Gambar yang
didapatkan akan dilakukan data segmentation
menggunakan MediaPipe Face Landmark untuk
mendapatkan titik-titik koordinat. Didapatkan
total 8809 baris di file CSV yang menandakan
478 file gambar vyang tidak terdeteksi
dikarenakan gambar yang blur.

Penelitian ini terdapat 7 class, yaitu netral,
hadap_atas, hadap_bawah, hadap_kanan,
hadap_kiri, retina_kanan, dan retina_kiri. Class
tersebut akan diubah menjadi bentuk numerik
yaitu angka O untuk netral, angka 1 untuk
hadap_atas, angka 2 untuk hadap_bawah,
angka 3 untuk hadap_kanan, angka 4 untuk
hadap_kiri, angka 5 untuk retina_kiri, dan angka
6 untuk retina_kanan. Setelah melakukan data
transformation, dataset akan di bagi dengan
ratio 80:20 yang artinya terdapat 80% data
training dan 20% data testing.

3.2 Modeling

Penulis menggunakan metode Feedforward
Neural Network dengan 2 hidden layer.
Algoritma ini terdapat pada library TensorFlow
Keras. Pelatihan ini menggunakan optimizer
Adam, epochs sebesar 150, dan batch_size
sebesar 8. Pada akhir pelatihan model
didapatkan accuracy sebesar 85% dan
val_accuracy sebesar 86%. Berikut merupakan
grafik dari model accuracy yang dapat dilihat
pada Gambar 2 dan model loss yang dapat
dilihat pada Gambar 3.

Model Accuracy

0.90 1 —— Train Accuracy
Validation Accuracy
0.85 M1
M
0.80
il
g 075 Aan N
e e
3 M,—"" AT
o b,
Vi
< 070 N
/I

0.65

0.60

0.55 T T T T T

0 20 40 60 80 100 120 140

Epochs

Gambar 2. Grafik Model Accuracy

Model Loss

11 —— Train Loss
Validation Loss

04 XAy

0 20 40 60 80 100 120 140
Epochs

Gambar 3. Grafik Model Loss

3.3 Model Evaluation

Pada model evaluation, penulis menggunakan
metode confusion matrix untuk menghitung
accuracy, precision, recall, dan fl-score tiap
class. Pada Gambar 4 terlihat class yang
memiliki persentase precision, recall, dan f1-
score tertinggi adalah class hadap_kanan dan
hadap_kiri dengan persentase 100%.
Persentase accuracy keseluruhan model
sebesar 86%.

Pada grafik model accuracy yang terdapat pada
Gambar 2 dan model loss pada Gambar 3,
terlihat bahwa grafik tersebut menunjukkan
hasil yang fluktuatif. Hal ini disebabkan oleh
dataset yang berupa koodinat serta terdapat
kemiripan antara class netral, retina_kiri dan
retina_kanan. Hal ini terbukti dengan fl-score
yang dapat dilihat pada Gambar 4. Penyebab
dari nilai f1-score yang cukup rendah pada class
netral, retina_kiri dan retina_kanan adalah
kemiripan pada posisi wajah, perbedaan hanya

terletak pada arah retina mata saja.
Confusion Matrix:

[[252 9 11 @ @ @ 43]
[24255 © 1 @ 1 11]
[ 7 0207 0 @ @ 23]
[ 6 @ 0221 @ @ o]
[ & © © @225 o o]

[ 3 @6 1 @ @ 0 240]]
Classification Report:

precision recall fl-score support

netral 0.65 .80 0.72 315
hadap_atas 0.95 0.87 0.91 292
hadap_bawah 0.94 0.87 9.91 237
hadap_kanan 1.00 1.00 1.00 221
hadap_kiri 1.00 1.00 1.00 225
retina_kiri 0.99 0.54 0.70 228
retina_kanan 0.76 0.98 0.86 244
accuracy 0.86 1762
macro avg 0.90 0.87 0.87 1762
weighted avg 0.89 0.86 0.86 1762

Gambar 4. Hasil evaluasi model
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3.4 Testing
Setelah tahap model evaluation selesai, penulis
melanjutkan dengan melakukan testing secara
langsung menggunakan raw camera. Gambar 5
merupakan salah satu class dari hasil testing
yang dilakukan.

0.66 netral
TS

Gambar 5. Hasil testing pada raw camera

Setelah melakukan testing pada raw camera,
untuk melakukan deteksi berpotensi menyontek
atau tidak berpotensi menyontek, penulis
mengambil rata-rata class dari frame yang
terdeteksi setiap 5 detik. Setiap frame dihitung
sesuai logika yang dibuat. Jika class hadap_kiri,
hadap_kanan, hadap_atas, dan hadap_bawah
mendapatkan total nilai rata-rata yang lebih
tinggi dari class lainnya maka akan terdeteksi
"Berpotensi Menyontek”. lJika class netral
mendapatkan total nilai rata-rata yang paling
tinggi dibanding dengan class lainnya maka akan
terdeteksi “Tidak Berpotensi Menyontek”. Jika
class netral, retina_kiri, dan retina_kanan
mendapat total nilai rata-rata yang lebih besar
dari class lainnya maka akan terdeteksi “"Tidak
Berpotensi Menyontek”. Gambar 6 merupakan
hasil testing deteksi menyontek dan Gambar 7

merupakan pseudocode.

Tidak Berpotensi Menyontek, Sum of Labels: 138

total hadap_kiri, hadap_kanan, hadap_atas, hadap_bawah: @
total netral: 138

total retina_kiri, retina_kanan, netral: 138

Berpotensi Nyontek, Sum of Labels: 139

total hadap_kiri, hadap_kanan, hadap_atas, hadap_bawah: 104
total netral: 34

total retina_kiri, retina_kanan, netral: 35

Gambar 6. Hasil deteksi menyontek

Gambar 7. Pseudocode
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Pertimbangan dalam penggunaan algoritma
yang digunakan untuk menentukan klasifikasi
antara berpotensi tidak menyontek serta
berpotensi menyontek yang terdapat pada
Gambar 7 adalah ekspresi wajah netral. Wajah
netral merupakan pandangan fokus ke depan
yang menandakan siswa melihat ke layar.
Kemudian class retina_kiri dan retina_kanan
merupakan class yang digunakan sebagai
pertimbangan pelajar membaca soal. Class
hadap_atas, hadap_bawah, hadap_kiri, dan
hadap_kanan digunakan sebagai variable yang
menandakan adanya indikasi kecurangan
karena terdapat distraksi sehingga pelajar
melihat arah lain selain layar.

Sebagai pembuktian dalam  penggunaan
algoritma yang dibuat pada penelitian ini,
penulis menggunakan dataset dari Michigan
State University. Dari 24 video dataset berlabel
menyontek ini, didapatkan 22 dari 24 video
dinyatakan  melakukan aksi menyontek.
Sehingga dapat disimpulkan akurasi dari
prediksi potensi menyontek pada penelitian ini
sebesar 91.6% yang dapat dilihat pada
Persamaan (9).

accuracy = 2 X 100% = 91.6% (9)

Pada Gambar 8, terdapat 3 contoh hasil
pengujian menggunakan dataset dari Michigan
State University. Pada grafik, sumbu x yang
berlabel  potential  berisikan  berpotensi
menyontek dan tidak berpotensi menyontek.
Sedangkan, sumbu y vyang berlabel count
merupakan jumlah dari hasil prediksi tiap 5
detik. Tiap video memiliki durasi yang berbeda-
beda sehingga memiliki jumlah total yang
berbeda. Gambar pertama merupakan hasil
prediksi video ketika melakukan ujian
sebernarnya yang mendapatkan hasil prediksi
berpotensi menyontek. Gambar  kedua
merupakan hasil prediksi video ketika
melakukan akting menyontek yang
mendapatkan hasil prediksi tidak berpotensi
menyontek. Gambar ketiga merupakan hasil
prediksi video ketika melakukan akting
menyontek yang mendapatkan hasil prediksi
berpotensi menyontek. Berikut merupakan
beberapa gambar hasil pengujian yang terdapat
pada Gambar 8.



Gambar 8. Hasil pengujian

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang sudah dilakukan
oleh penulis, dapat disimpulkan bahwa
penggunaan MediaPipe Face Landmark untuk
mendapatkan titik-titik koordinat wajah serta
algoritma feedforward neural network cukup
memuaskan karena mendapatkan nilai akurasi
prediksi potensi menyontek sebesar 91.6% yang
didapatkan dari hasil pengujian menggunakan
dataset dari Michigan State University. Dari 24
video dataset menyontek didapatkan 22 video
terdeteksi menyontek. Sistem ini cukup efektif
diimplementasikan dalam sistem deteksi
potensi menyontek saat melakukan ujian
daring.
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