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ABSTRAK

Dermify bertujuan untuk membangunkan sistem cadangan produk penjagaan kulit yang
disesuaikan dengan jenis kulit menggunakan teknologi pembelajaran mendalam. Masalah
utama yang ingin diselesaikan ialah kesukaran pengguna, khususnya mereka yang mempunyai
alahan kulit, untuk memilih produk yang sesuai tanpa risiko reaksi alergi. Sistem ini
mencadangkan penyelesaian dengan mengintegrasikan model pembelajaran mendalam,
mekanisme perhatian (Attention Mechanism). untuk analisis kulit wajah pengguna bagi
mengelaskan profil kulit pengguna dengan produk yang tepat. Metodologi pembangunan
mengikuti pendekatan CRISP-DM, bermula dengan pengumpulan data, pembersihan data,
pembangunan model, dan evaluasi sistem. Jangkaan hasil projek adalah sistem yang dapat
memberikan cadangan produk yang selamat dan tepat berdasarkan profil kulit pengguna,

meningkatkan pengalaman pengguna dan mengurangkan risiko reaksi alahan.

Kata kunci: Sistem Pencadang, Pembelajaran Mendalam, Convolutional Neural Network,
Aplikasi Mudah Alih
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PENGENALAN

Pembelajaran mendalam adalah cabang canggih dalam pembelajaran mesin yang
menggunakan rangkaian saraf tiruan berlapis untuk memecahkan dan menganalisis corak data
yang rumit. Model pembelajaran mendalam sangat berguna dalam pelbagai aplikasi, seperti
sistem cadangan, kerana mereka dapat secara automatik mengekstrak ciri-ciri dari data mentah
dengan meniru cara otak manusia menganalisis maklumat. Dalam konteks penjagaan kulit,
sistem ini menggunakan pembelajaran mendalam untuk meneliti tingkah laku dan keutamaan
pengguna serta memberikan cadangan produk yang disesuaikan berdasarkan keperluan setiap
pengguna. Dengan memanfaatkan set data besar mengenai interaksi pengguna-item, sistem ini
secara dramatik meningkatkan relevansi dan ketepatan cadangan, yang seterusnya

meningkatkan kepuasan dan penglibatan pengguna dengan rutin penjagaan kulit

Penjagaan kulit merujuk kepada amalan mengekalkan dan meningkatkan kesihatan
kulit melalui pelbagai produk, rawatan, dan rutin. [a melibatkan pembersihan, pelembapan, dan
perlindungan kulit, serta menangani masalah kulit tertentu seperti jerawat, kekeringan,
penuaan, dan sensitiviti. Oleh itu, dengan menawarkan cadangan yang disesuaikan berdasarkan
jenis kulit, keadaan, gaya hidup dan pilihan, pembelajaran mendalam meningkatkan penjagaan
kulit. Ia menggunakan algoritma ramalan untuk meramalkan perubahan kulit, analisis imej
untuk mengenal pasti masalah kulit, dan pemprosesan bahasa semula jadi untuk menilai bahan
untuk alergen. Teknologi ini menjadikan rutin penjagaan kulit lebih proaktif dan disesuaikan
dengan membantu pengguna dalam memilih produk yang sesuai, memberi amaran kepada
mereka tentang kemungkinan alergen, dan mengubah suai cadangan dari semasa ke semasa

untuk meningkatkan ketepatan dan keberkesanan.

Dalam industri penjagaan kulit, pemilihan produk yang sesuai dengan jenis kulit dan
kepekaan individu adalah satu cabaran besar, terutamanya bagi mereka yang mempunyai
alahan kulit. Produk kosmetik telah diketahui untuk menyebabkan tindak balas kulit kepada
pengguna, akan tetapi disebabkan oleh tindak balas yang lambat, pengguna tidak mengesyaki
bahawa tindak balas tersebut adalah disebabkan oleh bahan daripada produk yang digunakan
(Bruusgaard et al., 2020). Terdapat 2 akibat disebabkan oleh kesalahan memilih produk
penjagaan kulit, Allergic Contact Dermatitis (ACD) dan Irritant Contact Dermatitis (ICD).
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dan terhasil daripada sentuhan bahan kimia atau antigen yang menyinggung dengan kulit, dan
tindak balas pengantaraan sel T (Murphy et al., 2023) manakala ICD adalah tindak balas tidak
spesifik kulit terhadap kerosakan kimia langsung yang membebaskan mediator keradangan
terutamanya daripada sel epidermis (Litchman, 2023). Walaupun terdapat banyak produk
penjagaan kulit di pasaran, ketiadaan sistem cadangan yang berfokus pada keperluan alahan

kulit menjadikan proses pemilihan produk yang selamat dan berkesan sukar dicapai.

Sistem cadangan berasaskan model pembelajaran mendalam yang dapat mengenal
pasti jenis alahan kulit adalah penting untuk membantu pengguna membuat pilihan produk
yang lebih selamat dan sesuai. Namun, cabaran utama adalah memastikan bahawa sistem ini
mampu mengenal pasti tanda-tanda alahan kulit dengan tepat melalui model pembelajaran
mendalam dan menggunakan mekanisme perhatian bagi membantu sistem pengecaman jenis
kulit. Kajian yang telah dijalankan mendapati Mekanisme perhatian ini pada asalnya
diperkenalkan dalam tugas Natural Language Processing (NLP) seperti terjemahan mesin dan
diilhamkan oleh konsep visi biologi yang memfokuskan pada kawasan yang relevan.
Mekanisme perhatian bukan sahaja meningkatkan prestasi, tetapi juga menawarkan cara untuk
mentafsir rangkaian neural yang sukar difahami. Mekanisme ini akan membolehkan sistem
memberi perhatian lebih. kepada kawasan kulit yang lebih penting dan meningkatkan

kebolehpercayaan klasifikasi (Galassi et al., 2020).

Projek ini akan membangunkan sistem cadangan berasaskan pembelajaran mendalam
yang dapat mengenal pasti keperluan kulit setiap pengguna, seterusnya mencadangkan produk
yang sesuai dan selamat. Projek ini juga akan memilih pembelajaran mendalam yang sesuai
untuk mengenal pasti bahan-bahan yang berkemungkinan menyebabkan tindak balas alergi
kepada pengguna. Pembelajaran mendalam telah dibuktikan boleh meningkatkan ketepatan
dan kecekapan proses pengenalpastian tindak balas alahan, yang mungkin memudahkan
pengawasan dan panduan keselamatan pesakit masa nyata masa depan untuk kesilapan
perubatan dan penambahbaikan sistem (Yang, 2020). Sistem ini boleh mengumpulkan data
sejarah alahan pengguna dan menggunakan Mekanisme perhatian untuk memberi fokus kepada
bahan produk yang berpotensi menyebabkan reaksi alahan, dengan bantuan analisis bahasa
semula jadi (NLP) untuk mengenal pasti bahan alergenik dengan tepat. Pemilihan kaedah yang
optimum juga akan membantu meningkatkan ketepatan cadangan produk yang sesuai
berdasarkan profil kulit pengguna, memastikan pengguna dapat membuat pilihan produk

penjagaan kulit yang lebih selamat dan berkesan.
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METODOLOGI KAJIAN

Projek ini menggunakan kaedah metodologi ‘Cross Industry Standard Process for Data
Mining’ atau lebih dikenali sebagai CRISP-DM. Metodologi ini digunakan secara luas dalam
data mining dan analisis data untuk membantu dalam perancangan dan pelaksanaan projek
analisis data. CRISP-DM juga dipilih bagi membantu dalam menawarkan pendekatan
sistematik untuk memahami dan menyelesaikan masalah perniagaan menggunakan data

mining, serta memastikan projek dijalankan secara teratur dan terkawal.

Rajah 1 Carta Alir CRISP-DM

Dalam langkah pertama fasa pembangunan sistem Dermify, fasa pemahaman dan
pengumpulan data memainkan peranan penting dalam memahami keperluan sistem serta
situasi sebenar penggunaan produk penjagaan kulit mengikut jenis kulit pengguna. Data yang
dikumpulkan terdiri daripada imej wajah pengguna yang telah dilabelkan mengikut kategori
kulit seperti normal, kering, dan berminyak, serta senarai produk penjagaan kulit berserta
ramuan masing-masing. Sumber data diperoleh daripada platform atas talian seperti Kaggle
yang dipercayai dan mempunyai kepelbagaian dari segi jenis kulit, pencahayaan, latar
belakang, serta variasi wajah pengguna. Langkah ini amat penting bagi memastikan model
dapat dilatih dengan data yang mewakili pelbagai keadaan sebenar pengguna, sekali gus

meningkatkan ketepatan dan keberkesanan cadangan produk.
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Dalam fasa pra-pemprosesan imej bagi sistem DERMIFY, beberapa langkah penting
telah dilaksanakan untuk memastikan imej wajah pengguna berada dalam keadaan terbaik
sebelum dimasukkan ke dalam model pembelajaran mendalam. Proses ini bermula dengan
penetapan laluan data yang merujuk kepada direktori imej wajah yang telah disegmentasi
mengikut kategori jenis kulit. Seterusnya, pelbagai pustaka sokongan seperti *OpenCV", "PIL",
dan ‘forchvision’ digunakan bagi membolehkan pemprosesan imej dan pembinaan dataset
tersuai dilaksanakan dengan berkesan. Salah satu langkah utama dalam pra-pemprosesan ini
adalah penggunaan teknik Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) yang
berfungsi untuk meningkatkan kontras pada bahagian pencahayaan imej dalam ruang warna
LAB. Teknik ini membantu menyerlahkan tekstur dan tona kulit tanpa mengubah maklumat
warna asal, seterusnya membantu model mengenal pasti ciri-ciri penting pada kulit pengguna.
Fungsi “apply clahe()" digunakan untuk memproses setiap imej secara automatik sebelum ia

dimasukkan ke dalam model.

Fasa pembangunan model pengecaman imej dalam sistem DERMIFY melibatkan
beberapa langkah utama, bermula daripada pemilihan model, proses latihan, penilaian prestasi,
sehingga integrasi ke dalam aplikasi sistem. Dalam projek ini, tiga model utama telah dipilih
iaitu DenseNet121, EfficientNet-V2, dan MobileNet-V2. Pemilihan model-model ini dibuat
berdasarkan kajian literatur dan kemampuan masing-masing dalam melaksanakan klasifikasi
imej wajah secara cekap dan tepat, khususnya dalam konteks pengenalpastian jenis kulit.
DenseNet121 menampilkan seni bina dengan sambungan padat antara lapisan, yang membantu
dalam pengaliran ciri dan pengurangan kehilangan maklumat semasa proses pembelajaran.
EfficientNet-V2 pula merupakan versi terkini dengan pengoptimuman dalam prestasi dan
kelajuan latihan, manakala MobileNet-V2 pula terkenal yang ia sangat praktikal dan efektif
untuk pengecaman jenis kulit, terutamanya dalam sistem yang mengutamakan kecekapan dan
kebolehlaksanaan masa nyata. Setiap model mempunyai struktur konvolusi dan parameter
tersendiri yang memberi kelebihan tersendiri, membolehkan analisis menyeluruh dijalankan

bagi menentukan model yang paling sesuai untuk digunakan dalam sistem DERMIFY.

Fasa pengujian dalam pembangunan sistem DERMIFY bertujuan untuk menilai
prestasi model pembelajaran mendalam yang telah dilatih dalam mengenal pasti jenis kulit
berdasarkan imej wajah pengguna. Tiga model utama iaitu DenseNet121, EfficientNet-V2, dan
MobileNet-V2 telah diuji untuk membandingkan ketepatan, kestabilan, dan keberkesanan
dalam tugas klasifikasi kulit. Pengujian dijalankan menggunakan kaedah K-Fold Cross
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Validation dengan lima bahagian lipatan, bagi memastikan penilaian dilakukan secara
menyeluruh terhadap keseluruhan dataset. Setiap model diuji menggunakan metrik prestasi
seperti ketepatan, ketelitian, ingat semula, skor F1, dan matriks kekeliruan, bagi menilai sejauh
mana model mampu mengenal pasti dengan betul kategori kulit normal, kering, dan berminyak.
Proses pengujian turut melibatkan analisis visual menggunakan Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM), yang membantu memvisualisasikan kawasan wajah yang
paling mempengaruhi keputusan model. Ini penting bagi memastikan model tidak membuat

keputusan secara rawak dan bergantung kepada ciri kulit yang relevan.

Setelah model mencapai prestasi yang memuaskan, ia akan bergerak ke fasa seterusnya
iaitu Fasa Pemilihan dan Penerbitan. Model yang dilatih akan diterapkan ke dalam sistem
aplikasi. Integrasi dengan aplikasi membolehkan pengguna menggunakan sistem pencadang
produk penjagaan kulit. Fasa ini juga memerlukan pemantauan yang berterusan untuk
penambahbaikan pada masa hadapan. Hal ini kerana, model yang diterapkan juga perlu
menjalani pemantauan berterusan untuk menilai prestasinya dalam senario dunia sebenar.
Penilaian berkala, maklum balas dari pengguna akhir dan kemaskini berdasarkan data baru
menyimbang kepada penambahbaikan berterusan, memastikan model kekal berkesan dan

adaptif kepada perubahan persekitaran.

KEPUTUSAN DAN PERBINCANGAN

Aktiviti pengujian bagi kajian ini dilakukan dengan menggunakan dua teknik pengujian yang
berbeza iaitu pengesahan model pembelajaran mendalam yang telah dilatih dan pengujian
kotak “hitam terhadap aplikasi yang telah diintegrasikan bersama model pembelajaran
mendalam bagi tujuan pemantauan dan pengurusan data. Pengesahan model merupakan proses
untuk menilai ketepatan dan prestasi model yang telah dibangunkan. Dalam proses ini, Laporan
Klasifikasi (classification report) akan digunakan sebagai penanda aras dalam teknik
pengesahan model. Manakala, Pengujian Kotak Hitam adalah pendekatan ujian sistem yang
menilai kefungsian sistem tanpa menghiraukan struktur kod dalaman atau pelaksanaannya
secara khusus. Kaedah ini hanya memfokuskan pada input dan output sistem, lalu bergantung
sepenuhnya pada keperluan dan spesifikasi aplikasi. Berdasarkan keputusan yang diperoleh,
dapat dilihat bagaimana model ini berfungsi dalam situasi dunia nyata dan sejauh mana ia
mampu mencadangkan produk penjagaan kulit berdasarkan jenis kulit dengan betul. Keputusan

ini penting untuk memahami kekuatan dan kelemahan model, serta langkah-langkah
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penambahbaikan yang boleh diambil untuk meningkatkan prestasi model. Jadual 1 di bawah
menunjukkan keputusan pengujian bagi tiga model pembelajaran mendalam yang telah dipilih

dengan dua kadar pembelajaran yang berbeza.

Jadual 1  Keputusan pengujian antara model-model pembelajaran mendalam

Metrik & kadar EfficientNet-V2 DenseNet201 MobileNet-V2
Pembelajaran  py  Normal  Oily Dry Normal Oily Dry  Normal Oily
Ketelitian 091 0.98 0.94 0.83 091 0.78 0.94 0.95 0.96

Ingat Semula 0.96 0.95 0.96 0.91 0.76 0.93 0.96 0.95 0.92

Skor F1 0.93 0.96 0.95 0.87 0.83 0.85 0.95 0.95 0.94
Ketepatan
0.95 0.85 0.94
(Test Data)

Berdasarkan hasil evaluasi, tiga model iaitu EfficientNet-V2, DenseNet201, dan MobileNet-
V2 telah dibandingkan secara terperinci menggunakan metrik utama seperti ketelitian, ingat
semula, skor F1, dan ketepatan keseluruhan untuk setiap kategori jenis kulit (kering, normal,
dan berminyak). EfficientNet-V2 menunjukkan prestasi tertinggi secara keseluruhan, dengan
nilai ketelitian antara 0.91 hingga 0.98, ingat semula antara 0.95 hingga 0.96, dan skor F1
setinggi 0.93 hingga 0.96 bagi ketiga-tiga jenis kulit. Ini menunjukkan bahawa model ini bukan
sahaja konsisten dalam mengenal pasti semua kelas kulit, tetapi juga seimbang antara

keupayaan mengenal pasti dan mengelakkan kesilapan.
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Rajah 5.1 Matriks Kekeliruan bagi model EfficientNet-V2

Matriks kekeliruan di atas mewakili prestasi model EfficientNetV2 dalam mengklasifikasikan
jenis kulit berdasarkan data ujian. Matriks ini menunjukkan perbandingan antara label sebenar
dan label yang diramalkan oleh model bagi tiga kelas utama iaitu dry (kulit kering), normal
(kulit normal), dan oily (kulit berminyak). Nilai pada diagonal matriks menunjukkan bilangan
sampel yang diklasifikasikan dengan betul oleh model. Dalam kes ini, model telah berjaya

mengenal pasti 129 kes dry, 207 kes normal, dan 112 kes oily dengan tepat.

Secara keseluruhan, prestasi model EfficientNetV2 adalah sangat baik dan seimbang.
Metrik prestasi yang diperoleh daripada matriks kekeliruan ini seperti ketepatan (accuracy)
sebanyak 0.95, ketelitian (precision) antara 0.91 hingga 0.98, ingat semula (recall) antara 0.95
hingga 0.96, dan skor F1 yang konsisten antara 0.93 hingga 0.96 menunjukkan bahawa model
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ini sangat berkesan dalam pengecaman jenis kulit. Keupayaannya dalam mengekalkan prestasi
tinggi bagi ketiga-tiga kelas menjadikannya pilihan yang sesuai untuk digunakan dalam sistem

cadangan penjagaan kulit automatik yang boleh diharap dan tepat.

Bagi keputusan pengujian sistem pula, pengujian ini menumpukan pada input dan
output sistem serta memastikan setiap komponen sistem memenuhi keperluan yang telah
ditetapkan. Berikut adalah jadual keputusan pengujian kotak hitam untuk setiap kes pengujian

yang dilakukan, di mana semua ujian telah lulus.

Jadual 2 Senarai status kes pengujian bagi fungsi utama sistem Dermify

ID Kes ID . Status
. . Fungsi yang diuji
Pengujian  Fungsi (Lulus/Gagal)

Memastikan pengguna boleh'mendaftar akaun dengan
D-001 DF-01 ) Lulus
betul dan maklumat disimpan dalam pangkalan data

Memastikan pengguna boleh log masuk menggunakan e-
D-002 DF-02 Lulus
mel/katalaluan atau akaun Google

Memastikan sistem dapat mengenal pasti jenis kulit
D-003 DF-03 ) ) Lulus
(kering, normal, berminyak) secara tepat

Memastikan pengguna boleh mengemaskini profil dan
D-004 DF-04 ' ) Lulus
menyimpan perubahan dengan jayanya

Memastikan sistem dapat mencadangkan 5 produk terbaik
D-005 DF-05 , ) ) Lulus
berdasarkan jenis kulit dan bahan yang dielakkan

Memastikan sejarah analisis kulit dan cadangan produk
D-006 DF-06 . ) Lulus
disimpan secara automatik

Memastikan pengguna boleh log keluar dengan betul tanpa
D-007 DF-07 Lulus
sebarang ralat

Setiap pengujian untuk setiap fungsi sistem yang diuji telah berjaya melepasi ujian yang

dilakukan dan menunjukkan bahawa sistem berfungsi seperti yang diharapkan.

CADANGAN PENAMBAHBAIKAN

Berdasarkan pelaksanaan dan penilaian projek Dermify, terdapat beberapa cadangan
penambahbaikan yang boleh dilaksanakan pada masa hadapan bagi meningkatkan lagi

keberkesanan, ketepatan, dan kebolehgunaan sistem. Cadangan ini bertujuan untuk
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memperkukuh fungsi sistem agar lebih responsif terhadap keperluan pengguna sebenar dan

bersedia untuk digunakan secara meluas dalam industri penjagaan kulit.

Pertama, adalah dicadangkan agar saiz dan kualiti set data diperluas dengan melibatkan
lebih banyak variasi jenis kulit, umur, latar belakang etnik, dan keadaan kulit yang berbeza. Ini
akan membantu meningkatkan keupayaan generalisasi model pembelajaran mendalam serta
mengurangkan risiko berat sebelah data (data bias). Kerjasama dengan pakar dermatologi atau
institusi kesihatan boleh dipertimbangkan untuk mendapatkan data yang lebih sahih dan

relevan.

Kedua, sistem boleh dipertingkatkan dengan mengintegrasikan pengesanan bahan
alergenik secara automatik menggunakan teknik pemprosesan bahasa semula jadi (NLP) yang
lebih canggih. Fungsi ini membolehkan analisis terperinci terhadap senarai ramuan produk,
sekali gus memberi amaran kepada pengguna terhadap bahan-bahan yang berpotensi

menyebabkan tindak balas alahan berdasarkan sejarah alahan atau profil kulit mereka.

Selain itu, pembangunan masa hadapan juga boleh memberi tumpuan kepada fungsi
penjejak perubahan kulit dari masa ke masa. Ciri ini membolehkan pengguna memuat naik
imej wajah secara berkala untuk melihat perkembangan atau kesan penggunaan produk yang
disyorkan, serta membantu sistem menyesuaikan cadangan produk berdasarkan perubahan
tersebut. Ini sekaligus meningkatkan aspek pemperibadian sistem dan membina hubungan

jangka panjang antara pengguna dan aplikasi.

Dari sudut teknikal, cadangan masa hadapan juga melibatkan penggunaan model yang
lebih ringan dan pantas seperti MobileNetV3 atau pengoptimuman model sedia ada
menggunakan teknik kuantisasi dan pruning. Langkah ini dapat memastikan aplikasi Dermify

berjalan lancar di pelbagai peranti mudah alih tanpa menjejaskan ketepatan pengesanan.

Akhir sekali, aplikasi Dermify boleh diperluas dari aspek fungsi interaktif dan
sokongan pengguna. Contohnya, penambahan modul chatbot berasaskan Al untuk menjawab
soalan berkaitan penjagaan kulit, forum komuniti untuk berkongsi pengalaman pengguna, serta

integrasi dengan e-dagang untuk pembelian terus produk yang dicadangkan.
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KESIMPULAN

Secara keseluruhannya, projek pembangunan Dermify telah berjaya direalisasikan dengan
mencapai objektif utama iaitu membangunkan satu sistem cadangan produk penjagaan kulit
yang diperibadikan berdasarkan jenis kulit pengguna menggunakan teknologi pembelajaran
mendalam. Projek ini telah menggabungkan kekuatan model-model seperti EfficientNet-V2,
DenseNet201, dan MobileNet-V2, serta elemen mekanisme perhatian (atfention mechanism)
untuk meningkatkan keupayaan pengecaman dan klasifikasi jenis kulit. Hasilnya, sistem dapat
mencadangkan produk penjagaan kulit yang bukan sahaja sesuai, tetapi juga mengambil kira
risiko alahan berdasarkan profil pengguna. Dalam aspek pembangunan, projek ini telah melalui
proses yang menyeluruh bermula dari pengumpulan dan pemprosesan data, pembangunan serta
penilaian model, hinggalah kepada penghasilan aplikasi mesra pengguna. Ujian keberkesanan
dan soal selidik pengguna yang dijalankan menunjukkan bahawa sistem Dermify bukan sahaja
berfungsi dengan baik dari sudut teknikal, tetapi juga diterima baik dari sudut pengalaman
pengguna dengan tahap kepuasan yang tinggi.

Walaupun terdapat beberapa kekangan seperti keterbatasan data, kepelbagaian jenis
kulit, dan keperluan pengoptimuman model, projek ini tetap membuktikan potensi besar untuk
dikembangkan pada masa akan datang. Cadangan-cadangan seperti penambahan fungsi
penjejak kulit, integrasi pengesanan bahan alergenik, serta peluasan data dan sokongan
interaktif akan menjadikan Dermify lebih komprehensif dan mantap sebagai satu solusi
penjagaan kulit pintar. Secara tuntas, Dermify bukan sekadar aplikasi teknikal, tetapi
merupakan satu inisiatif ke arah memperkasakan pengguna untuk membuat keputusan yang
lebih bijak, selamat dan disesuaikan dalam rutin penjagaan kulit mereka. Projek ini juga
membuktikan bagaimana kecerdasan buatan dan pembelajaran mendalam dapat dimanfaatkan
secara praktikal dalam kehidupan seharian, khususnya dalam bidang penjagaan kesihatan dan

kesejahteraan individu.
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