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Tumor otak merupakan salah satu gangguan pada sistem saraf pusat yang dapat
meningkatkan risiko kematian sehingga memerlukan diagnosis yang cepat dan akurat.
Magnetic Resonance Imaging (MRI) banyak digunakan untuk mendeteksi tumor, tetapi
interpretasi manual citra oleh radiolog masih memakan waktu dan rentan terhadap
subjektivitas, sehingga diperlukan pendekatan berbasis komputer untuk mendukung proses
klasifikasi. Penelitian ini bertujuan menganalisis hasil kombinasi Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) dan Support Vector Machine (SVM) dengan empat kernel
dalam mengklasifikasikan citra MRI otak ke dalam empat kelas, yaitu glioma, meningioma,
pituitary, dan no tumor. GLCM digunakan untuk mengekstraksi fitur tekstur, sedangkan
SVM dengan kernel Linear, Polynomial, RBF, dan Sigmoid diterapkan pada citra dari tiga
sudut pandang (axial, sagittal, coronal) dan dua kondisi dataset (seimbang dan tidak
seimbang). Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi sudut pandang coronal dengan
kernel RBF pada dataset seimbang memberikan performa terbaik dengan F'/-score sebesar
84%. Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi GLCM dan SVM dengan pemilihan
kernel dan sudut pandang yang tepat dapat dimanfaatkan sebagai pendekatan yang efektif
untuk membantu proses klasifikasi jenis tumor otak berbasis citra MRI.
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ABSTRACT

Febriyanti, Yoza Setya. 2025. Classification of Brain Tumor Types Based on MRI
Images Using Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) and Support
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Brain tumors are one of the disorders of the central nervous system that can
increase the risk of death, thus requiring rapid and accurate diagnosis. Magnetic Resonance
Imaging (MRI) is widely used to detect tumors, but manual interpretation of images by
radiologists is still time-consuming and prone to subjectivity, thus requiring a computer-
based approach to support the classification process. This study aims to analyze the results
of combining Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) and Support Vector Machine
(SVM) with four kernels in classifying brain MRI images into four classes, namely glioma,
meningioma, pituitary, and no tumor. GLCM was used to extract texture features, while
SVM with Linear, Polynomial, RBF, and Sigmoid kernels was applied to images from three
viewpoints (axial, sagittal, coronal) and two dataset conditions (balanced and unbalanced).
The test results showed that the combination of the coronal angle of view with the RBF
kernel on the balanced dataset provided the best performance with an FI-score of 84%.
This study shows that the combination of GLCM and SVM with the right kernel and angle
of view selection can be used as an effective approach to assist in the classification of brain
tumor types based on MRI images.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Otak merupakan organ vital dalam sistem saraf pusat manusia yang
mengatur hampir seluruh fungsi tubuh, mulai dari sensorik, motorik, bahasa,
ingatan, hingga pengambilan keputusan (Naz & Siddique, 2020). Karena perannya
yang kompleks, otak sangat rentan terhadap berbagai gangguan yang dapat
memengaruhi kinerjanya. Salah satu gangguan tersebut adalah tumor otak, yaitu
pertumbuhan sel abnormal di dalam jaringan otak atau di area sekitarnya yang dapat
bersifat jinak maupun ganas (Pichaivel ef al., 2022). Tumor otak memiliki
karakteristik dan tingkat keparahan yang berbeda. Maka dari itu, World Health
Organization (WHO) mengelompokkan tumor otak ke dalam beberapa jenis utama,
yaitu glioma, meningioma, dan tumor kelenjar hipofisis (pituitary) (Louis et al.,
2021).

Menurut data Global Cancer Observatory (GLOBOCAN) tahun 2022,
tumor otak dan sistem saraf pusat menempati peringkat ke-19 sebagai jenis kanker
dengan kasus baru terbanyak di dunia, yaitu mencapai 321.731 kasus, serta
peringkat ke-12 sebagai penyebab kematian akibat kanker dengan 248.500
kematian (Ferlay et al., 2024). Tingginya angka tersebut menunjukkan perlunya
deteksi dini dan diagnosis yang akurat untuk menekan angka kematian. Salah satu

upaya dalam hal ini adalah pemanfaatan teknologi pencitraan medis yang mampu



menampilkan struktur otak secara rinci sehingga membantu proses klasifikasi
tumor secara tepat.
Upaya ini sejalan dengan keyakinan bahwa setiap penyakit memiliki jalan

penyembuhan yang datang dari Allah, sebagaimana firman-Nya:

A 3 Elo 135
“Apabila aku sakit, Dialah yang menyembuhkanku.” (OS. Asy-Syu ‘ara [26]: 80).

Ayat ini menegaskan bahwa segala bentuk kesembuhan datang atas
kehendak Allah. Manusia tidak memiliki kuasa menyembuhkan, tetapi diberi akal
untuk berikhtiar menemukan jalan yang mengantarkan pada kesembuhan tersebut.
Dalam konteks ini, penelitian di bidang kesehatan dan teknologi medis, termasuk
pengembangan sistem klasifikasi tumor otak, merupakan wujud ikhtiar ilmiah yang
selaras dengan nilai-nilai keimanan dan tawakal kepada Allah.

Dalam proses diagnosis dan klasifikasi tumor otak, Computed Tomography
(CT scan) dan Magnetic Resonance Imaging (MRI) merupakan modalitas
pencitraan yang digunakan untuk mendeteksi dan mengevaluasi struktur otak. MRI
lebih unggul dibandingkan CT scan karena mampu menghasilkan citra anatomi
dengan kontras jaringan tinggi tanpa paparan radiasi pengion (Singh, 2021). MRI
juga lebih efektif dalam menangkap detail jaringan lunak serta lebih sensitif
terhadap perubahan akibat pertumbuhan tumor, edema, maupun perdarahan mikro
yang sering tidak terdeteksi oleh CT scan (Martucci et al., 2023).

Meskipun MRI telah menjadi alat utama dalam mendeteksi dan

menganalisis tumor otak, proses interpretasinya masih banyak bergantung pada



kemampuan dan pengalaman radiolog. Proses manual ini tidak hanya memerlukan
waktu yang lama, tetapi juga rentan terhadap kesalahan manusia yang dapat
memengaruhi akurasi diagnosis maupun perencanaan pengobatan (Albalawi et al.,
2024). Kondisi tersebut menunjukkan adanya keterbatasan pada metode
konvensional dalam menganalisis citra medis yang kompleks, sehingga diperlukan
sistem berbasis komputer untuk meningkatkan akurasi dan konsistensi klasifikasi
tumor otak melalui ekstraksi fitur dan pembelajaran mesin.

Dalam machine learning, khususnya pada klasifikasi citra medis, ekstraksi
fitur merupakan tahap krusial sebelum proses klasifikasi dilakukan. Citra MRI
mentah umumnya berdimensi besar, mengandung noise, dan memuat detail yang
tidak selalu relevan, sehingga perlu diubah menjadi representasi fitur yang lebih
ringkas dan informatif (Tamada, 2020). Berbagai metode ekstraksi fitur telah
dikembangkan, seperti Gabor filter untuk analisis frekuensi spasial, Wavelet
transform untuk merepresentasikan detail pada berbagai tingkat resolusi, Local
Binary Pattern (LBP) untuk mendeskripsikan tekstur lokal, Histogram of Oriented
Gradients (HOG) untuk menyoroti pola tepi, serta Gray Level Co-Occurrence
Matrix (GLCM) yang mengevaluasi keterkaitan antar-intensitas piksel guna
menangkap pola tekstur global pada citra grayscale (Alnaggar et al., 2024) (Zahid
et al.,2025).

Di antara berbagai metode tersebut, GLCM dinilai paling relevan untuk
analisis citra MRI tumor otak karena mampu menggambarkan variasi tingkat
keabuan secara statistik pada jarak dan arah tertentu, sehingga dapat

merepresentasikan heterogenitas jaringan otak (Hussain et al., 2022). Penelitian



yang dilakukan oleh Vijithananda et a/. (2022) juga menunjukkan bahwa penerapan
GLCM pada citra MRI-ADC otak pasien tumor menghasilkan fitur seperti contrast,
correlation, energy, entropy, homogeneity, prominence, dan shade yang terbukti
informatif untuk membedakan karakteristik jaringan tumor otak.

Setelah fitur citra diekstraksi, tahap selanjutnya adalah klasifikasi, yang
berfungsi memberikan label pada citra berdasarkan fitur yang diperoleh agar sistem
dapat mengenali jenis tumor otak secara otomatis. Pemilihan algoritma klasifikasi
yang tepat menjadi penting karena memengaruhi akurasi dan keandalan hasil
diagnosis (Abdelfattah et al., 2023). Berbagai algoritma telah digunakan dalam
penelitian sebelumnya, seperti K-Nearest Neighbor (KNN) yang mengukur
kemiripan jarak antar sampel, Decision Tree (DT) yang memanfaatkan struktur
bercabang untuk pengambilan keputusan, serta Naive Bayes (NB) yang berbasis
probabilistik dengan asumsi independensi antar fitur (Zulkarnain et al., 2024).
Namun, karakteristik data medis yang cenderung berdimensi tinggi, berukuran
kecil, dan memiliki distribusi kelas tidak seimbang sering kali menyebabkan
performa algoritma tersebut tidak konsisten (Cusworth et al., 2024).

Beberapa studi melaporkan bahwa SVM efektif dalam menangani kondisi
semacam ini, karena berfokus pada penentuan support vector untuk membangun
batas keputusan yang optimal (Srivastava et al., 2022). SVM dikenal memiliki
performa yang baik meskipun bekerja pada data berukuran terbatas, serta fleksibel
dalam menangani pola data nonlinier melalui penggunaan fungsi kernel (Amaya-
Tejera et al., 2024). Dengan keunggulan tersebut, SVM berpotensi mendukung

pengembangan sistem klasifikasi medis yang lebih akurat.



Kombinasi antara GLCM dan SVM juga telah diterapkan oleh Febrianti et
al. (2020) untuk mengklasifikasi citra MRI otak menjadi dua kelas, yaitu tumor dan
non-tumor. Hasil penelitiannya menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 76%,
sehingga kombinasi kedua metode ini dinilai cukup efektif dalam mendeteksi
keberadaan tumor otak berdasarkan pola tekstur citra.

Namun, penelitian tersebut masih memiliki beberapa keterbatasan. Pertama,
klasifikasi yang dilakukan hanya membedakan citra menjadi dua kelas tanpa
mengidentifikasi jenis tumor otak. Kedua, penelitian tersebut belum
mempertimbangkan perbedaan orientasi citra MRI (axial, sagittal, dan coronal)
yang berpotensi memengaruhi karakteristik tekstur dan hasil klasifikasi.

Keterbatasan tersebut menjadi dasar perlunya penelitian lanjutan yang
memberikan manfaat lebih luas bagi bidang kesehatan. Dalam Islam, kemanfaatan
ilmu pengetahuan dipandang sebagai salah satu bentuk amal yang paling mulia.

Rasulullah £ bersabda:

e
“Sebaik-baik manusia adalah yang paling bermanfaat bagi manusia” (HR. Ahmad,
ath-Thabrani, ad-Daruqutni).

Hadis ini menegaskan bahwa nilai tertinggi seseorang tidak diukur dari ilmu
yang dimilikinya semata, melainkan dari sejauh mana ilmu tersebut memberi
manfaat bagi sesama. Dengan landasan ini, penelitian ini diharapkan menjadi salah
satu wujud ikhtiar dalam menghadirkan manfaat nyata melalui pengembangan
teknologi diagnostik yang mendukung proses deteksi dan penanganan tumor otak

secara lebih efektif.



Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka penelitian ini
dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan sebelumnya dengan menerapkan
kombinasi GLCM dan SVM pada tiga orientasi citra MRI guna mengklasifikasikan
jenis tumor otak. Evaluasi performa dilakukan menggunakan metrik akurasi,
presisi, Recall, dan Fl-score, sehingga diharapkan dapat menghasilkan model
klasifikasi yang lebih akurat, konsisten, dan mendukung proses diagnosis yang

lebih cepat, objektif, serta andal.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana analisis hasil ekstraksi fitur Gray Level Co-occurrence Matrix
(GLCM) dan algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan empat jenis kernel
dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak berdasarkan citra MRI pada tiga sudut

pandang?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:
1. Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa citra MRI otak yang
dapat diakses secara publik melalui platform Kaggle, dengan judul Brain
Tumor Classification MRI yang dikembangkan oleh Sartaj Bhuvaji.
2. Klasifikasi mencakup empat jenis tumor otak, yaitu glioma, meningioma,

pituitary tumor, dan no tumor. Data di luar jenis tersebut tidak dianalisis.



1.4  Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis hasil metode ekstraksi fitur
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan algoritma Support Vector Machine
(SVM) dengan empat jenis kernel dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak

berdasarkan citra MRI pada tiga sudut pandang.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Membantu tenaga medis dalam mendukung proses diagnosis tumor otak
melalui sistem klasifikasi yang lebih objektif.
2. Menjadi referensi bagi penelitian berikutnya yang berkaitan dengan

klasifikasi tumor otak menggunakan citra MRI.



BAB 11

STUDI PUSTAKA

2.1 Klasifikasi Tumor Otak

Penelitian mengenai klasifikasi tumor otak telah banyak dilakukan untuk
mengembangkan metode klasifikasi yang lebih akurat dan efisien. Bagian ini
membahas beberapa penelitian terdahulu yang menerapkan berbagai teknik
ekstraksi fitur dan algoritma klasifikasi sebagai dasar pengembangan penelitian ini.

Penelitian yang dilakukan oleh Febrianti ez al. (2020) membahas klasifikasi
citra MRI otak menjadi tumor dan non-tumor menggunakan metode SVM dengan
fitur tekstur hasil ekstraksi GLCM. Dataset yang digunakan berjumlah 100 citra
MRI dari dua sumber Kaggle. Tahapan penelitian meliputi pre-processing
(grayscale, Gaussian blur, thresholding, dilasi, erosi, dan automatic Cropping),
kemudian dilakukan ekstraksi tujuh fitur GLCM: contrast, correlation, energy,
dissimilarity, homogeneity, ASM, dan entropy. Fitur tersebut digunakan pada dua
tipe model, yaitu C-SVM dan Nu-SVM dengan kernel Linear, RBF, dan
Polynomial. Hasil terbaik diperoleh pada C-SVM dengan kernel Linear dan RBF
yang mencapai akurasi 76%, sedangkan Nu-SVM Polynomial menghasilkan 72%.

Penelitian yang dilakukan oleh Kadam et al. (2021) membahas klasifikasi
citra MRI otak menjadi empat kelas, yaitu glioma, meningioma, pituitary, dan no
tumor, menggunakan beberapa arsitektur deep learning, yaitu Artificial Neural
Network (ANN), Convolutional Neural Network (CNN) yang dilatih dari nol, dan

transfer learning (VGG16) pada dataset Brain Tumor Classification (MRI) dari



Kaggle. Dataset yang digunakan terdiri atas 3.190 citra MRI T'/-weighted contrast-
enhanced yang melalui tahapan pra-pemrosesan berupa Cropping, Resize menjadi
224x224 piksel dengan 3 kanal, dan augmentasi data sebelum dibagi ke dalam data
latih dan data uji. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CNN terbaik dengan
tiga lapisan konvolusi menghasilkan akurasi 90% dan FI-score 91, sedangkan
model VGG16 memberikan performa tertinggi dengan akurasi 94% dan F-score
94%.

Penelitian yang dilakukan oleh Adilah dan Azizah (2022) bertujuan untuk
mengklasifikasikan citra MRI otak menjadi empat kelas, yaitu glioma, meningioma,
pituitary, dan no tumor, menggunakan kombinasi HOG dan SVM. Dataset yang
digunakan terdiri atas 3.064 citra MRI dari Kaggle yang telah dibagi ke dalam data
latih dan data uji. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan (Resize dan
grayscale), kemudian ekstraksi fitur HOG untuk menangkap informasi gradien
pada citra, dan dilanjutkan dengan klasifikasi menggunakan SVM pada Kernel
Linear dan RBF. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi HOG dan SVM
Kernel Linear menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 91%, lebih unggul
dibandingkan kernel RBF yang memperoleh 87%.

Penelitian yang dilakukan oleh Ardiantito et al. (2023) berfokus pada
klasifikasi citra MRI otak untuk mendeteksi jenis tumor menggunakan kombinasi
LBP sebagai ekstraksi fitur dan SVM sebagai algoritma klasifikasi. Dataset terdiri
atas 2.044 citra MRI yang dibagi ke dalam tiga kelas, yaitu meningioma, no tumor,
dan pituitary. Proses penelitian meliputi pra-pemrosesan (Resize, grayscale, dan

normalisasi), kemudian ekstraksi fitur LBP dengan variasi radius dan jumlah
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ketetanggaan. Fitur terbaik diperoleh pada konfigurasi radius = 1 dan tetangga = 8§,
yang kemudian digunakan dalam klasifikasi SVM dengan kernel RBF dan
parameter C = 50. Hasil pengujian menunjukkan akurasi 88%, presisi 86%, dan
Recall 87%.

Rangkuman penelitian terdahulu disajikan pada Tabel 2.1. Berdasarkan
keempat penelitian tersebut, klasifikasi tumor otak pada citra MRI dilakukan
menggunakan pendekatan berbasis fitur tekstur yang dikombinasikan dengan SVM
(GLCM, HOG, dan LBP) serta pendekatan deep learning seperti CNN dan transfer
learning (VGG16). Penelitian dengan GLCM dan SVM yang dikaji masih terbatas
pada klasifikasi dua kelas, sedangkan penelitian multiclass menggunakan fitur lain
atau model deep learning dan tidak secara eksplisit membahas perbedaan orientasi
citra. Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini menerapkan ekstraksi fitur GLCM
pada tiga orientasi citra MRI (axial, sagittal, dan coronal) dan menguji beberapa

kernel SVM untuk klasifikasi empat jenis tumor otak.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait Klasifikasi Tumor Otak

No. | Sumber Judul Input Metode Akurasi
1. | Febrianti et | Klasifikasi Tumor | 100 citra MRI, GLCM dan 76% (C-SVM
al. (2020) Otak pada Citra 2 kelas (tumor/ | SVM Linear & RBF)
Magnetic non-tumor)
Resonance Image
dengan
Menggunakan
Metode Support
Vector Machine

2. | (Kadam et | Brain Tumor 3.190 citra ANN, CNN, 94% (VGG 16)
al.,2021) Classification MRI, 4 kelas dan Transfer

using Deep (glioma, Learning
Learning meningioma, no | (VGG16)
Algorithms tumor,

pituitary)

3. | Adilah & Klasifikasi Tumor | 3064 citra MRI, | HOG dan SVM | 91% (SVM
Azizah Otak 4 kelas (glioma, Kernel Linear)
(2022) Menggunakan meningioma,

Ekstraksi Fitur pituitary, no
HOG dan Support | tumor)
Vector Machine
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No. | Sumber Judul Input Metode AKkurasi
4. | Ardiantito | Klasifikasi Tumor | 2044 citra MRI, | LBP dan SVM 88%, (SVM
et al. Otak 3 kelas kernel RBF)
(2023) Menggunakan (meningioma,
Local Binary no tumor,
Pattern dan SVM | pituitary)
Classifier

2.2 Tumor Otak

Tumor otak merupakan salah satu tantangan kesehatan global yang serius
karena tingginya angka kematian yang ditimbulkan. Berdasarkan laporan Global
Burden of Disease (GBD) tahun 2021 mencatat bahwa kanker sistem saraf pusat,
termasuk tumor otak, menyebabkan lebih dari 250.000 kematian secara global
(Zhao et al., 2025). Secara medis, tumor otak ditandai oleh pertumbuhan sel
abnormal yang tidak terkendali di dalam sistem saraf pusat, baik yang berasal dari
jaringan otak itu sendiri (primer) maupun dari penyebaran kanker organ lain
(metastasis) (Mitchell et al., 2022).

Terbentuknya tumor otak berawal dari perubahan genetik pada sel normal
yang mengganggu mekanisme pengendalian pertumbuhan. Perubahan ini
umumnya melibatkan aktivasi gen onkogen serta inaktivasi gen penekan tumor,
yang pada akhirnya memicu proliferasi sel berlebihan hingga membentuk massa
tumor (Eisenbarth & Wang, 2023). Dalam kasus tumor ganas, sel-sel abnormal
tidak hanya menekan jaringan otak sehat tetapi dapat menyebar melalui pembuluh
darah maupun cairan serebrospinal, sehingga memperburuk kondisi klinis pasien
(Sajjadi et al., 2024).

Faktor yang berperan dalam terjadinya tumor otak antara lain predisposisi

genetik, paparan radiasi, serta zat karsinogenik. Kondisi tersebut kemudian dapat
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memicu berbagai gejala klinis, yang bervariasi tergantung pada lokasi dan ukuran
tumor, seperti sakit kepala, gangguan penglihatan, kejang, gangguan bicara, hingga
perubahan perilaku (Smith et al., 2024). Berdasarkan karakteristik biologisnya,
tumor otak dapat diklasifikasikan menurut asal jaringan dan sifat pertumbuhannya.
Beberapa jenis utama yang sering ditemukan antara lain glioma, meningioma, dan

pituitary tumor.

221 Glioma

Glioma merupakan tumor otak yang berasal dari sel glia, yaitu sel penunjang
sistem saraf yang berfungsi mendukung dan melindungi neuron. Jenis ini mencakup
beberapa subtipe, seperti astrositoma, oligodendroglioma, dan ependimoma,
dengan tingkat keganasan yang bervariasi mulai dari jinak hingga sangat agresif.
Glioma umumnya ditemukan pada usia dewasa dan dapat menimbulkan gejala

berupa sakit kepala, kejang, kelemahan motorik, serta gangguan fungsi kognitif

(Byun & Park, 2022).

2.2.2 Meningioma

Meningioma adalah tumor otak yang berasal dari meninges, yaitu selaput
pelindung otak dan sumsum tulang belakang. Sebagian besar meningioma bersifat
jinak dan tumbuh perlahan, tetapi sebagian dapat berkembang menjadi atipikal atau
ganas dengan kecenderungan kambuh setelah terapi. Tumor ini merupakan jenis
primer yang paling sering ditemukan, lebih dominan pada wanita dewasa, serta

memiliki kaitan dengan faktor hormonal. Gejala klinis yang muncul dapat berupa



13

sakit kepala, gangguan penglihatan, kejang, atau perubahan perilaku akibat tekanan

massa tumor terhadap jaringan otak sekitarnya (Ogasawara et al., 2021).

2.2.3 Pituitary Tumor

Pituitary tumor berkembang di kelenjar pituitari, kelenjar kecil di dasar otak
yang berperan penting dalam pengaturan hormon tubuh. Sebagian besar berbentuk
adenoma yang jinak dan tumbuh lambat, namun dapat berdampak signifikan
melalui produksi hormon berlebih atau penekanan terhadap produksi hormon
normal. Tumor ini sering ditemukan pada pria maupun wanita dewasa. Gejalanya
bervariasi, mulai dari sakit kepala dan gangguan penglihatan akibat tekanan pada
saraf optik hingga kelainan endokrinologis, seperti infertilitas, gangguan

menstruasi, atau perubahan metabolisme tubuh (Casar Borota, 2024).

2.3  Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM)

GLCM pertama kali diperkenalkan oleh Haralick pada tahun 1973 sebagai
metode statistik orde kedua yang digunakan untuk mendeskripsikan tekstur citra
(Haralick et al, 1973). GLCM didefinisikan sebagai matriks yang
merepresentasikan distribusi spasial intensitas piksel dengan menghitung seberapa
sering pasangan nilai keabuan tertentu muncul pada jarak dan arah tertentu. Metode
ini menekankan pada hubungan antar piksel dalam suatu citra, sehingga dapat
merepresentasikan pola tekstur yang tidak ditangkap oleh histogram tingkat
keabuan yang hanya menggambarkan distribusi intensitas piksel secara keseluruhan

(Alibabaei et al., 2023).
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Pembentukan GLCM dilakukan dengan menghitung frekuensi kemunculan
pasangan piksel dengan nilai keabuan tertentu pada jarak dan arah yang ditentukan.
Arah standar yang digunakan meliputi 0°, 45°, 90°, dan 135°, yang masing-masing
merepresentasikan orientasi horizontal, diagonal, dan vertikal (Sadad et al., 2023).

[lustrasi arah GLCM ditunjukkan pada Gambar 2.1.

1‘35\ o /45 V 90
l o

Gambar 2. 1 Sudut pada GLCM

Untuk mengurangi kompleksitas citra, biasanya dilakukan proses
kuantisasi, yaitu pengelompokan nilai keabuan ke dalam sejumlah tingkat tertentu
sehingga matriks yang terbentuk lebih sederhana. Setelah itu dilakukan normalisasi
agar setiap elemen matriks mencerminkan probabilitas kemunculan pasangan
piksel. Variasi jarak dan arah yang digunakan pada GLCM akan menghasilkan
informasi tekstur yang berbeda sesuai skala dan orientasi yang dianalisis (Alibabaei
etal.,2023).

Dari matriks GLCM dapat diturunkan berbagai fitur statistik yang berfungsi
untuk merepresentasikan karakteristik tekstur citra. Dalam penelitian yang
dilakukan oleh Christaki et al, (2022), fitur-fitur tersebut dikelompokkan menjadi
empat yang paling umum digunakan, yaitu contrast, correlation, energy atau

angular second moment (ASM), dan homogeneity.
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2.3.1 Contrast

Contrast menggambarkan tingkat perbedaan intensitas antara piksel dan
tetangganya dalam citra. Nilai contrast yang tinggi menunjukkan adanya variasi
intensitas lokal yang besar, sehingga tekstur terlihat kasar, sedangkan nilai rendah
menandakan tekstur lebih halus. Persamaan untuk menghitung nilai contrast dapat

dilihat pada Persamaan 2.1.

Contrast = Zli —jl1?p(,j) 2.1
ij

2.3.2  Correlation

Correlation menggambarkan seberapa kuat keterkaitan Linear antara
pasangan piksel dalam citra. Nilai correlation yang tinggi menunjukkan adanya
hubungan intensitas yang kuat dan teratur antar piksel, sedangkan nilai rendah
menunjukkan keterkaitan yang lemah atau acak. Persamaan untuk menghitung nilai

correlation dapat dilihat pada Persamaan 2.2.

i— u)(—p) x pi,j
Correlation = z( 'ul)(] M]) p@)) (2.2)
— 0; X 0j
ij
Dimana:
pi= ) i xpGi) (2.3)
ij
k= ) J xp) 24)

ij

5 = j D =2 xp(i.)) 25)
Lj

> G- w2 xpG) 26)
iLj
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Persamaan 2.3 dan 2.4 digunakan untuk menghitung nilai rata-rata (mean)
tingkat keabuan pada baris (1;) dan kolom (i) matriks GLCM, sedangkan
Persamaan 2.5 dan 2.6 digunakan untuk menghitung simpangan baku (standard
deviation) masing-masing pada baris (6;) dan kolom (¢;). Nilai rata-rata
menggambarkan kecenderungan intensitas piksel, sedangkan simpangan baku
menunjukkan tingkat penyebaran nilai keabuan terhadap rata-ratanya. Keempat
parameter tersebut digunakan dalam Persamaan 2.2 untuk mengukur tingkat

hubungan Linear antar pasangan piksel dalam citra.

2.3.3 Energy

Energy mengukur keseragaman distribusi nilai GLCM. Nilai energy yang
tinggi menunjukkan tekstur yang homogen dengan distribusi intensitas yang
seragam, sedangkan nilai rendah menunjukkan tekstur yang lebih acak. Persamaan

untuk menghitung nilai energy dapat dilihat pada Persamaan 2.7.
Energy = Z p(i,j)? 2.7)
Lj

2.3.4 Homogeneity

Homogeneity menggambarkan kedekatan distribusi nilai pada GLCM
terhadap diagonal utamanya. Nilai homogeneity yang tinggi menunjukkan bahwa
perbedaan intensitas antar piksel relatif kecil, sedangkan nilai rendah menandakan
perbedaan yang besar. Persamaan untuk menghitung homogeneity dapat dilihat

pada Persamaan 2.8.

p(i, )

2.8
1+ |i—jl (28)

Homogeneity = z
Lj
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Dimana dari seluruh persamaan fitur tersebut, i dan j merupakan indeks
baris dan kolom dari matriks GLCM, sedangkan p(ij) adalah probabilitas
kemunculan pasangan nilai keabuan. Seluruh fitur GLCM berfungsi merangkum
informasi kompleks dari tekstur ke dalam nilai numerik yang dapat dimanfaatkan

pada analisis maupun klasifikasi citra (Igbal et al., 2021).

24 Support Vector Machine (SVM)

SVM pertama kali diperkenalkan oleh Viadimir Vapnik dan koleganya pada
awal tahun 1990-an sebagai bagian dari pengembangan metode pembelajaran
mesin berbasis teori margin (Guido et al., 2024). SVM merupakan algoritma
supervised learning yang dirancang untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi
dan regresi dengan memanfaatkan konsep pemisahan data ke dalam kelas yang
berbeda (Piccialli & Sciandrone, 2022).

Prinsip kerja SVM didasarkan pada pencarian hyperplane yang berfungsi
sebagai pemisah antara dua kelas data. Hyperplane tersebut ditentukan dengan
mempertimbangkan margin atau jarak terhadap data dari masing-masing kelas.
Data yang berada paling dekat dengan hyperplane disebut support vector dan
menjadi acuan dalam menentukan posisi serta orientasi pemisah kelas. Dengan
pendekatan ini, SVM menghasilkan model klasifikasi yang dapat membedakan
kelas secara optimal (Montesinos Lopez et al., 2022). Ilustrasi konsep SVM dapat

dilihat pada Gambar 2.2.
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Gambar 2. 2 SVM

Secara matematis, hyperplane dinyatakan dalam Persamaan 2.9.

w.x+b=0 (2.9
Keterangan:
w = vektor bobot
X = vektor fitur dari data
b = bias

Pada proses klasifikasi, setiap data x; dengan label kelas y; (+1 atau —1)

dievaluasi terhadap posisi hyperplane menggunakan fungsi pada Persamaan 2.10.

y1(w.x; + b) (2.10)
Keterangan:
Vi = label kelas dari data ke-i (+1 atau —1)
X1 = vektor fitur ke-i
w = vektor bobot
b = bias

Jika data salah diklasifikasikan atau tidak memenuhi margin, maka
dilakukan pembaruan bobot dan bias secara iteratif agar hyperplane semakin
optimal, dengan Persamaan 2.11 untuk bobot dan Persamaan 2.12 untuk bias.

wW=w+1nXy; Xx (2.11)

b=b+nxy; (2.12)
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Keterangan:

w = vektor bobot

b = bias

n = learning rate

Vi = label kelas dari data ke-i (+1 atau —1)
X1 = vektor fitur ke-i

Apabila semua data telah memenuhi margin, maka tahap terakhir adalah
proses prediksi, di mana data baru diklasifikasikan menggunakan fungsi keputusan.
Pada kasus multiclass, SVM diperluas dengan membangun beberapa model biner
seperti menggunakan pendekatan One vs All. Keputusan akhir ditentukan

berdasarkan skor fungsi keputusan tertinggi sebagaimana Persamaan 2.13.

prediksi(x) = arg m}glx(fk(x)) =arg mlgzx(wk - x + by) (2.13)
Keterangan:
Wk = Vektor bobot untuk kelas ke-k
b = Vektor bias untuk kelas ke-k
fu(x) = Nilai fungsi Keputusan

Melalui proses tersebut, SVM mampu menentukan garis pemisah terbaik
yang memaksimalkan margin antar kelas, sehingga diperoleh model klasifikasi
dengan performa yang kuat terhadap berbagai jenis data, termasuk citra MRI tumor
otak. Namun, pada kenyataannya tidak semua data dapat dipisahkan secara Linear.
Untuk mengatasi hal tersebut, SVM menggunakan fungsi kernel yang berfungsi
memetakan data ke ruang fitur berdimensi lebih tinggi sehingga dapat dipisahkan
dengan lebih baik. Terdapat beberapa jenis kernel yang digunakan, antara lain
kernel Linear, Polynomial, Radial Basis Function (RBF), dan Sigmoid, yang

dijelaskan sebagai berikut:
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2.4.1 Kernel Linear

Kernel Linear merupakan kernel paling sederhana yang bekerja dengan
memanfaatkan hubungan langsung antar data tanpa mengubah representasi aslinya.
Kernel ini sesuai digunakan pada kasus data yang dapat dipisahkan secara Linear
serta umum dipakai dalam klasifikasi dengan dimensi tinggi. Secara matematis,

fungsi Kernel Linear didefinisikan pada Persamaan 2.4.

k(x,y)=x.y (2.14)

Keterangan:
X,y = vektor fitur

2.4.2 Kernel Polynomial

Kernel Polynomial digunakan untuk memetakan data ke ruang berdimensi
lebih tinggi agar pola nonlinier dapat dipisahkan. Kernel ini mampu membentuk
batas keputusan yang lebih kompleks sehingga sering diterapkan pada
permasalahan pengenalan pola. Bentuk umum dari fungsi Kernel Polynomial

disajikan dalam Persamaan 2.15.

k(x,y) = (y(x.y) + ) (2.15)
Keterangan:
X,y = vektor fitur
y = parameter skalar
c = konstanta
d = derajat Polynomial

2.4.3 Kernel Radial Basis Function (RBF)
Kernel RBF atau Gaussian merupakan salah satu kernel yang paling banyak
digunakan untuk data nonlinier. Kernel ini bekerja dengan memetakan data ke

ruang berdimensi lebih tinggi sehingga dapat menghasilkan batas keputusan yang
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fleksibel untuk berbagai distribusi data. Secara matematis, Kernel RBF

didefinisikan melalui Persamaan 2.16.

k(x,y) = exp(—y llx — ylI*) (2.16)
Keterangan:
X,y = vektor fitur
y = parameter scalar

2.44 Kernel Sigmoid

Kernel Sigmoid memiliki karakteristik yang mirip dengan fungsi aktivasi
pada jaringan saraf tiruan. Kernel ini dapat menggambarkan hubungan nonlinier
yang lebih kompleks, meskipun pada beberapa kondisi performanya tidak selalu

sebaik kernel lain. Fungsi Kernel Sigmoid ini dapat dinyatakan dalam Persamaan

2.17.
k(x,y) = tanh(y(x.y) + ¢) (2.17)
Keterangan:
Xy = vektor fitur
Y = parameter scalar

c = konstanta



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Alur Penelitian

Alur penelitian adalah rangkaian tahapan yang menggambarkan proses
penelitian secara sistematis. Penyusunan alur penelitian bertujuan untuk
memberikan kerangka kerja yang jelas dan terarah sehingga penelitian dapat
dilakukan sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan. Berikut alur yang digunakan

dalam penelitian klasifikasi jenis tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan

GLCM dan SVM:
Studi Literatur » Pengumpulan Data »  Praproses Data
Y
Implementasi Ekstrasi Fitur
Evaluasi <« <« Menggunakan
Metode SVM GLCM

Gambar 3. 1 Alur Penelitian

Berdasarkan Gambar 3.1, Penelitian diawali dengan studi literatur untuk
mengumpulkan teori dan penelitian sebelumnya yang relevan dengan topik
penelitian. Tahap kedua adalah pengumpulan data, dimana data yang digunakan
dalam penelitian ini adalah citra MRI jenis tumor otak yang diperoleh dari platform
Kaggle. Tahap ketiga adalah praproses data untuk meningkatkan kualitas citra dan
menyiapkannya agar siap diolah. Tahap keempat yaitu ekstraksi fitur menggunakan
metode GLCM guna memperoleh ciri tekstur yang merepresentasikan karakteristik

tumor otak. Tahap kelima adalah klasifikasi menggunakan algoritma SVM untuk

22
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menentukan jenis tumor berdasarkan fitur yang telah diekstrak. Tahap terakhir yaitu

evaluasi, dimana kinerja model diukur menggunakan Confusion matrix.

3.2 Pengumpulan Data

Tahap pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh sumber informasi
yang sesuai dengan kebutuhan penelitian. Data yang digunakan pada penelitian ini
berupa data sekunder yang berasal dari dataset publik Brain Tumor Classification

(MRI) yang tersedia di platform Kaggle (brain-tumor-classification-mri)

Pada penelitian ini, dataset dikelompokkan ulang berdasarkan sudut
pandang pengambilan citra, yaitu atas (axial), samping (sagittal), dan belakang
(coronal). Sudut pandang axial menampilkan potongan otak dari arah atas kepala,
sagittal dari samping, dan coronal dari belakang. Pembagian ini menghasilkan tiga
subset data dengan jumlah yang berbeda. Pada sudut pandang atas terdapat 1.256
citra (333 glioma, 361 meningioma, 289 pituitary, dan 273 no tumor). Sudut
pandang samping memiliki 986 citra (295 glioma, 291 meningioma, 306 pituitary,
dan 94 no tumor). Sedangkan sudut pandang belakang berjumlah 946 citra (298
glioma, 285 meningioma, 318 pituitary, dan 45 no tumor).

Perbedaan sudut pandang ini mencerminkan variasi kondisi nyata
pengambilan citra MRI otak, yang dapat dilakukan dari arah axial, sagittal, maupun
coronal sesuai kebutuhan pemeriksaan. Oleh karena itu, pengujian pada penelitian
ini dilakukan secara terpisah untuk setiap sudut pandang agar hasil klasifikasi dapat
dibandingkan berdasarkan perbedaan orientasi citra. Contoh citra MRI dari masing-

masing sudut pandang dapat dilihat pada Tabel 3.1.


https://www.kaggle.com/datasets/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri
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Tabel 3. 1 Contoh Citra MRI Jenis Tumor Otak

Citra MRI

No Keterangan
1. Glioma tumor
2. Meningioma tumor
3. Pituitary tumor
4. No tumor

3.3  Desain Sistem

Desain sistem digunakan untuk menggambarkan alur kerja klasifikasi jenis

tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan metode Gray Level Co-

Occurrence Matrix (GLCM) dan Support Vector Machine (SVM). Desain ini

memperlihatkan tahapan proses secara berurutan dari pengolahan citra hingga

menghasilkan keluaran berupa hasil klasifikasi.
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Dataset Citra
MRI Tumor
Otak

Preprocessing

Cropping P Noise Reduction > Resize

R —— i

Fitur GLCM

Training SVM »| Klasifikasi SVM

Hasil Klasifikasi
Tumor Otak

Gambar 3. 2 Desain Sistem

Gambar 3.2 menunjukkan alur kerja sistem klasifikasi tumor otak yang
diawali dari input dataset citra MRI. Selanjutnya dilakukan tahap praproses yang
meliputi Cropping untuk memfokuskan area otak, Noise Reduction untuk
mengurangi noise pada citra, serta Resize untuk menyeragamkan ukuran citra.
Setelah itu, dilakukan ekstraksi fitur tekstur menggunakan GLCM sehingga citra
direpresentasikan dalam bentuk fitur numerik. Data fitur tersebut kemudian dibagi
menjadi data training dan data testing. Data training digunakan untuk melatih
model SVM, sedangkan data testing digunakan pada tahap klasifikasi SVM untuk

menghasilkan prediksi kelas serta mengevaluasi kinerja model.
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3.4  Preprocessing Citra

Preprocessing citra merupakan tahap awal yang dilakukan untuk
mempersiapkan data citra. Tujuan preprocessing adalah menyesuaikan citra agar
memiliki kualitas dan format yang seragam sehingga dapat digunakan pada tahap

ekstraksi fitur.

3.4.1 Cropping

Pada tahap awal preprocessing, citra MRI otak akan melalui tahap cropping
untuk memfokuskan area otak dan menghilangkan bagian latar belakang yang tidak
diperlukan. Proses ini dilakukan dengan mendeteksi area otak melalui metode
thresholding untuk memisahkan objek dari background hitam, kemudian
menentukan bounding box yang melingkupi area otak, dan selanjutnya memotong
citra sesuai bounding box tersebut. Tahap cropping ini bertujuan agar citra yang
diperoleh hanya berisi bagian otak yang relevan, sehingga data yang digunakan
pada proses ekstraksi fitur menjadi lebih terarah dan konsisten. Hasil citra sebelum

dan setelah dilakukan proses cropping ditunjukkan pada Gambar 3.3.

Citra Setelah Cropping

Citra Asli

Gambar 3. 3 Hasil Cropping
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3.4.2 Noise Reduction

Setelah melalui tahap cropping, citra MRI otak akan melalui tahap reduksi
noise (Noise Reduction) untuk mengurangi gangguan berupa bintik-bintik acak atau
variasi intensitas yang tidak diinginkan. Pada penelitian ini digunakan metode
Gaussian filter dengan ukuran kernel 3x3, yang bekerja dengan cara melakukan
perataan nilai intensitas piksel berdasarkan distribusi Gaussian di sekitar piksel
tersebut. Pendekatan ini dipilih karena mampu mengurangi noise halus pada citra
tanpa menghilangkan detail penting pada struktur jaringan otak maupun area tumor.
Dengan demikian, hasil citra yang diperoleh menjadi lebih bersih dan stabil untuk
tahap pengolahan selanjutnya, Contoh hasil citra sebelum dan sesudah dilakukan

noise reduction ditunjukkan pada Gambar 3.4.

Sesudah Noise Reduction

Sebelum Noise Reduction (Cropped)

Gambar 3. 4 Hasil Noise Reduction

3.4.3 Resize

Tahap ketiga adalah melakukan resize pada citra hasil potongan otak.
Tujuan resize adalah menyeragamkan ukuran seluruh citra agar memiliki dimensi
yang konsisten sebelum masuk ke tahap ekstraksi fitur. Pada penelitian ini, ukuran

citra ditetapkan menjadi 256256 piksel.
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Agar struktur otak tidak mengalami distorsi akibat perbedaan rasio panjang
dan lebar pada citra hasil Cropping, proses resize dilakukan dengan metode aspect
ratio preserving, artinya citra diubah ukurannya dengan tetap mempertahankan
perbandingan panjang dan lebar aslinya. Apabila setelah di resize ukuran citra
belum sesuai dengan target 256256, maka ditambahkan padding berwarna hitam
pada sisi citra hingga mencapai ukuran yang seragam. Pendekatan ini dipilih karena
latar belakang citra MRI umumnya berwarna hitam, sehingga penambahan padding
tidak memengaruhi informasi utama pada area otak.

Dengan demikian, hasil resize yang diperoleh memiliki ukuran dan format
yang seragam, sehingga memudahkan proses ekstraksi fitur tekstur dan
meningkatkan konsistensi hasil klasifikasi. Contoh hasil citra sebelum dan sesudah

dilakukan proses resize ditunjukkan pada Gambar 3.5.

Sebelum Resize
Ukuran: (391, 348) Sesudah Resize
Ukuran: (256, 256)

Gambar 3. 5 Hasil Resize

3.5  Ekstrasi Fitur GLCM

Ekstraksi fitur dalam penelitian ini dilakukan dengan metode Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM) yang digunakan untuk memperoleh karakteristik
tekstur dari citra MRI otak. Proses ini bertujuan untuk mengubah informasi visual

citra menjadi representasi numerik berupa fitur tekstur yang lebih mudah diolah
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oleh algoritma klasifikasi. Tahapan proses ekstraksi fitur GLCM ditunjukkan pada

Gambar 3.6.

Citra Hasil
Preprocessing

Pembentukan
Matriks
Co-Occurence

|

Normalisasi

|

Ekstrasi fitur (Confrast,
Correlation, Fnergy,
Homaogeneity)

Fitur
GLCM

Gambar 3. 6 Blok Diagram GLCM

3.5.1 Pembentukan Matriks Co-Occurrence

Pada tahap ini, citra hasil praproses digunakan sebagai masukan untuk
perhitungan GLCM. Proses dimulai dengan pembentukan matriks co-occurrence,
yaitu penghitungan frekuensi kemunculan pasangan nilai keabuan antar-piksel pada
jarak tertentu. Sebelum dilakukan perhitungan, nilai intensitas citra disesuaikan ke
dalam sejumlah level tertentu agar ukuran matriks lebih efisien untuk dihitung.

Sebagai ilustrasi perhitungan GLCM, digunakan sebuah citra berukuran 3x3
piksel dengan rentang intensitas abu-abu 0-255. Potongan citra tersebut
ditampilkan dalam bentuk matriks berikut:

67 148 37

[98 173 255]
221 108 187
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Matriks ini mewakili nilai intensitas grayscale dari masing-masing piksel
pada citra. Nilai terkecil dalam matriks adalah 37 dan nilai terbesar adalah 255.
Selanjutnya dilakukan kuantisasi untuk menyederhanakan nilai intensitas 0-255
menjadi level tertentu agar ukuran GLCM lebih kecil (Barburiceanu et al., 2021).
Pada ilustrasi ini digunakan 8 level untuk contoh perhitungan, sedangkan pada
implementasi penelitian secara keseluruhan digunakan 16 level keabuan. Dengan
demikian, rentang intensitas pada ilustrasi dibagi dalam interval yang ditunjukkan

pada tabel 3.2 berikut:

Tabel 3. 2 Tabel Level Kuantisasi

Level Rentang Nilai Intensitas
0 0-31
1 32-63
2 64 —95
3 96 — 127
4 128 — 159
5 160 — 191
6 192 —223
7 224 - 255
Maka matriks setelah kuantisasi menjadi
3 57
[2 4 1‘
6 3 5

Perhitungan GLCM pada ilustrasi ini dilakukan pada arah O (horizontal ke
kanan) dengan jarak d = 1. Artinya, setiap piksel akan dipasangkan dengan piksel
yang berada tepat di sebelah kanannya dalam satu baris. Pada implementasi
penelitian, GLCM tidak hanya dihitung pada satu arah, tetapi pada empat orientasi
sudut, yaitu 0°, 45°, 90°, dan 135° dengan jarak piksel yang sama, yaitu d = 1 untuk
setiap sudut. Jarak d = 1 dipilih untuk menangkap detail tekstur yang paling halus,

sedangkan empat orientasi sudut digunakan karena pola jaringan tumor otak tidak
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tumbuh satu arah, sehingga perlu dihitung dari berbagai sisi agar karakteristik
teksturnya tertangkap secara utuh.

Dengan konfigurasi pada ilustrasi, pasangan-pasangan piksel (i, j) yang
diperoleh dari matriks kuantisasi adalah (3, 5) (5, 7) (2, 4) (4, 1) (6, 3) (3, 5),
kemudian dihitung jumlah kemunculan masing masing pasangan. Hasil

perhitungan frekuensi ditunjukkan pada matriks berikut:

0 0 0 0 0 0 0 O
0 000 0 0 O0UDO0
0 0001 O0O00O0
0 000 0 2 00
01 0 0 0 O0O0DO
0 000 0 0 O01
0 001 0 0 0O
0 0 0 0 0 0 0 o

Kemudian dilakukan penjumlahan dengan matriks transpose nya, sehingga

mendapatkan hasil:

cCocoocococooo
coorRrocoocoo
cooroocoo
oRrNOOOoOOO
coococoRr RO
moocoNOOO
coocorocoo
coroococoo

3.5.2 Normalisasi

Setelah matriks co-occurrence terbentuk, langkah berikutnya adalah
melakukan normalisasi. Normalisasi bertujuan untuk mengubah nilai frekuensi
pada GLCM menjadi nilai probabilitas, sehingga setiap elemen matriks berada pada

rentang 0 hingga 1 dan jumlah total seluruh elemen bernilai satu. Dengan demikian,
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setiap elemen pada matriks hasil normalisasi merepresentasikan peluang relatif
kemunculan pasangan intensitas piksel pada jarak dan arah tertentu.

Proses normalisasi dilakukan dengan cara membagi setiap nilai pada elemen
matriks GLCM dengan jumlah total keseluruhan nilai GLCM. Pada ilustrasi ini

jumlah total frekuensi adalah 12. Sehingga diperoleh matriks normalisasi GLCM

berikut:
0 0 0 0 0 0 0 0
o o o o 14, 0o o o0
o o o o 14, 0o 0o o0
0 0 0 0 0 4/19 1o O
o Y Y4 0 0 0 0o 0
o o o0 2% o o o 1,
o o o Yo 0o 0 0o 0
0 o 0 0 o 1/, 0 0 |

Normalisasi ini memastikan bahwa nilai GLCM dapat dibandingkan antar
citra dengan skala yang berbeda, karena semua nilai telah dikonversi ke bentuk
probabilitas. Hasil normalisasi inilah yang kemudian digunakan pada tahap

perhitungan fitur tekstur.

3.5.3 Ekstrasi Fitur Tekstur

Setelah matriks GLCM dinormalisasi, langkah berikutnya adalah
menghitung nilai fitur tekstur yang akan digunakan sebagai representasi citra. Pada
penelitian ini digunakan empat fitur yang umum dipakai dalam analisis tekstur,
yaitu Contrast, Correlation, Energy (ASM), dan Homogeneity. Pemilihan keempat
fitur ini mengacu pada penelitian Dixon et al. (2024), yang menggunakan

kombinasi fitur tersebut dalam klasifikasi citra MRI tumor otak dan memperoleh
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akurasi sebesar 99,19% sehingga menunjukkan bahwa keempat fitur ini sudah
representatif dalam menggambarkan pola tekstur jaringan otak.
1. Contrast

Fitur contrast dihitung menggunakan konsep pada Persamaan 2.1. Sebagai
contoh, pada matriks normalisasi terdapat pasangan (1,4) dengan probabilitas 1/ 12

Maka kontribusinya terhadap nilai contrast adalah:

L 19
COTltT'(lA_) = (1 — 4) X ﬁ = E

Begitu pula untuk seluruh pasangan (i,j) yang ada pada matriks. Jika semua
pasangan dihitung dan dijumlahkan, maka diperoleh total nilai Contrast:

9+8+4+44+9+4+9+8+44+9+4 68
Contrast = 17 = ﬁ= 5,66

2. Correlation

Perhitungan correlation dilakukan berdasarkan Persamaan 2.2, dengan
langkah awal menghitung rata-rata (1) dan simpangan baku (o) sesuai Persamaan
(2.3) sampai (2.6). Dari matriks GLCM diperoleh:

IxD+2x1D+Bx2)+Ux2)+GBGx2)+6BxD+(7x1)
12

48
12

Sebagai contoh, untuk pasangan (3,5) dengan probabilitas 2/12,

kontribusinya adalah:

48, 2 2
05 =CB-3) X5 = 13

Jika seluruh pasangan dihitung dan dijumlahkan, maka diperoleh:
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= 32—1633
o= =1L

Dengan u dan ¢ yang telah diketahui, perhitungan correlation dapat

dilakukan. Sebagai contoh, untuk pasangan (3,5) diperoleh:

48 48 2

B-—)XOGC-—) X1 24
COT'T'(3‘5) = 32 32 = — 1024
12 *12
Sehingga nilai akhir correlation adalah:
lation — (—24) +(—24) + (-24) + (-24) + 36 + 36 _ 64
correlation = 1024 = ~Toma
= —0,0625
3. Energy

Fitur emergy dihitung menggunakan Persamaan 2.7. Pada matriks
normalisasi terdapat delapan elemen bernilai 1/12 dan dua elemen bernilai 2/12
sehingga nilai energy dihitung sebagai:

124+ 12412 4+124+124+124+124+1%2+2%2 4+ 22
122

energy = =0,111

4. Homogeneity

Perhitungan homogeneity berdasarkan Persamaan 2.8. Sebagai contoh,
untuk pasangan (1,4) dengan probabilitas 1/ 17 kontribusinya terhadap Homogeneity
dihitung sebagai:

1 .
12
H _— & -
MO T T 1-4)] 48

Jika semua pasangan dihitung dan dijumlahkan, maka diperoleh:
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. 1 1 1 1 2 2 1
Homogeneity = — + _+E+ E-l_

1
48 ' 48 36~ 0305

36" 36 36 36
Dengan demikian, dari ilustrasi perhitungan GLCM ini diperoleh keempat
fitur tekstur yaitu:
x; = [5.66,—0.0625,0.111, 0.305]
Keempat fitur tersebut selanjutnya digunakan sebagai representasi numerik
citra. MRI untuk tahap klasifikasi menggunakan algoritma SVM. Pada
implementasi penelitian, perhitungan empat fitur tekstur ini dilakukan pada empat

sudut GLCM (0°, 45°, 90°, dan 135°), sehingga setiap citra direpresentasikan oleh

total 16 fitur tekstur (4 fitur x 4 sudut) yang menjadi masukan bagi model SVM.

3.6 Implementasi Metode SVM

Tahap ini merupakan implementasi algoritma SVM sebagai metode
klasifikasi jenis tumor otak berdasarkan fitur tekstur hasil ekstraksi GLCM. Proses
ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi yang mampu mengenali jenis
tumor otak secara otomatis berdasarkan pola tekstur citra MRI. Blok diagram

tahapan metode SVM ditunjukkan pada Gambar 3.7.

Strategi Klasifikasi
One vs All

|

Proses Pelatihan
Model

|

Proses Prediksi

|

Jenis Tumor

Gambar 3. 7 Blok Diagram SVM
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3.6.1 Strategi Klasifikasi One vs All

Implementasi metode SVM pada penelitian ini menggunakan pendekatan
One-vs-All dengan data hasil ekstraksi fitur GLCM dari citra MRI otak. Pendekatan
ini dipilih karena Omne-vs-A/l lebih ringan secara komputasi. Setiap kelas
diperlakukan sebagai kelas positif (+1), sementara tiga kelas lainnya dianggap
sebagai kelas negatif (—1), sehingga proses klasifikasi dilakukan melalui
pembentukan beberapa model SVM biner. Dengan strategi tersebut, terbentuk

empat classifier, yaitu:

a. Glioma vs All

b. Meningioma vs All
c. Pituitary vs All

d. No. Tumor vs All

Setiap classifier menghasilkan parameter wy dan by yang berbeda, yang
selanjutnya digunakan untuk menghitung nilai fungsi keputusan fi(x). Pada tahap
akhir, hasil klasifikasi ditentukan berdasarkan nilai fungsi keputusan terbesar dari

keempat classifier tersebut.

3.6.2 Proses Pelatihan Model

Setelah strategi klasifikasi ditentukan, tahap berikutnya adalah proses
pelatihan model SVM untuk memperoleh parameter optimal pada setiap classifier.
Proses ini dilakukan menggunakan data hasil ekstraksi fitur GLCM dari citra MRI
otak. Masing-masing citra direpresentasikan dalam bentuk vektor fitur yang
memuat empat parameter tekstur, yaitu contrast, correlation, energy, dan
homogeneity. Digunakan empat citra MRI yang masing-masing mewakili satu kelas

berbeda. Vektor fitur dari keempat citra tersebut ditunjukkan sebagai berikut:
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x; = [5.66, —0.06, 0.11, 0.31] (Glioma)
x, = [4.12, 0.02, 0.10, 0.29] (Meningioma)
x5 = [3.45, —0.03, 0.08, 0.25]  (Pituitary)
x, = [2.70, 0.00, 0.05, 0.20] (No Tumor)

Pada ilustrasi ini, ditunjukkan proses pelatihan SVM linear untuk classifier
Glioma (+1) dengan kelas lainnya (—1). Setiap sampel diberi label kelas sebagai
berikut:

x, = [5.66, —0.06, 0.11, 0.31], y1=+1 (Glioma)

x, = [4.12, 0.02, 0.10, 0.29], y, = —1(Meningioma)

x5 = [3.45, —0.03, 0.08, 0.25], y3 = —1  (Pituitary)

x, = [2.70, 0.00, 0.05, 0.20], ys =—1 (No Tumor)
Sebelum proses pelatihan dimulai, dilakukan inisialisasi parameter awal
berupa bobot dan bias agar model memiliki titik awal pembelajaran. Nilai

inisialisasi yang digunakan adalah:

w=1[05,0505 05, b=05 1n=1

Langkah pertama adalah menghitung margin untuk x; (glioma y1 = +1).
Perhitungan margin dilakukan berdasarkan Persamaan 2.10:

v, (w-x; +b) =1 % ([0.5,0.5,0.5,0.5] - [5.66, —0.06, 0.11, 0.31] + 0.5)
=1 x ((0.5 X 5.66) + (0.5 X —0.06) + (0.5 x 0.11) +
(0.5 x 0.31) + 0.5)
=1 x (2.83 — 0.03 + 0.06 + 0.16 + 0.5)
=1x 3.52
= 3.52

Nilai margin 3.52 > 1, sehingga x; telah memenuhi margin dan tidak
memerlukan pembaruan. Kemudian dilanjutkan dengan menghitung margin untuk

X2 (meningioma y1 = -1) dengan menggunakan parameter yang sama.



38

y,(w-x, + b) = —1 % ([0.5,0.5,0.5,0.5] - [4.12, 0.02, 0.10, 0.29] + 0.5)
= —1x ((0.5 x 4.12) + (0.5 x 0.02) + (0.5 x 0.10) +
(0.5 x 0.29) + 0.5)
= —1x(2.06 + 0.01 + 0.05 + 0.15 + 0.5)
=—-1x 2.77
= =2.77

Karena hasilnya lebih kecil daripada 1, maka data x> melanggar margin
sehingga dilakukan pembaruan parameter berdasarkan Persamaan 2.11 dan 2.12:

W=w+1nXYy, XX,
=[0.5,0.5,0.5,0.5] + 1 x (—1) x [4.12,0.02,0.10, 0.29]
=[0.5-4.12,0.5 - 0.02,0.5 — 0.10,0.5 — 0.29]
= [-3.62,0.48,0.4,0.21]

b=b+nxy,
=05+1x(-1)
= —0.5

Setelah terjadi pembaruan, dilakukan verifikasi agar x; tetap berada pada

sisi yang benar dari hyperplane menggunakan Persamaan 2.10:

v, (W x; +b) =1 x ([—3.62,0.48,0.4,0.21] - [5.66, —0.06, 0.11, 0.31] — 0.5)
=1 x ((=3.62 X 5.66) + (0.48 x —0.06) + (0.4 X 0.11) +
(0.21 x 0.31) — 0.5)
=1 x (—20.49 — 0.03 + 0.05 + 0.07 — 0.5)
=1x —209
= —20.9

Karena —20.9 kurang dari 1, maka dilakukan pembaruan dengan y; = +/
dengan menggunakan Persamaan 2.11 dan Persamaan 2.12.

wW=w+nXy Xx
=[-3.62,0.48,0.4,0.21] + 1 x 1 x [5.66,—0.06,0.11,0.31]
= [-3.62 + 5.66,0.48 — 0.06,0.4 + 0.11,0.21 + 0.31]
= [2.04,0.42,0.51,0.52]
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=05+1x1
= 05

Setelah terjadi pembaruan, dilakukan verifikasi ulang pada x; dengan
menggunakan Persamaan 2.10.

yi(w-x; +b) =1x ([2.04,0.42,0.51,0.52] - [5.66, —0.06, 0.11, 0.31] + 0.5)
=1 X% ((2.04 x 5.66) + (0.42 x —0.06) + (0.51 x 0.11) +
(0.52 % 0.31) +0.5)
=1x(11.55—-0.03 + 0.06 + 0.16 + 0.5)
=12.24

Hasil nilai margin melebihi 1, sehingga telah memenuhi margin dan tidak
memerlukan pembaruan. Setelah itu, proses pelatihan dilanjutkan pada data
selanjutnya menggunakan Persamaan 2.10.

ys(W - x3 + b) = —1 % ([2.04,0.42,0.51,0.52] - [3.45, —0.03, 0.08, 0.25]
+0.5)
= —1x ((2.04 x 3.45) + (0.42 x —0.03) + (0.51 x 0.08)
+(0.52 x 0.25) 4 0.5)
= —1x (549 -0.01 + 0.04 + 0.13 + 0.5)
=-1X 6.15
= —6.15

Karena hasil margin kurang dari 1 maka dilakukan pembaruan parameter
berdasarkan Persamaan 2.11 dan Persamaan 2.12.

wW=w+nXy3XXx;3
= [2.04,0.42,0.51,0.52] + 1 x (—1) x [3.45,—0.03,0.08,0.25]
=[2.04 — 3.45,0.42 + 0.03,0.51 — 0.08,0.52 — 0.25]
=[-1.41,0.45,0.43,0.27]

— 05+ 1% (=1)
= —0.5



40

Kemudian dilakukan pemeriksaan untuk x; menggunakan persamaan 2.10.

va(w - x4 + b) = —1 x ([—1.41, 0.45,0.43,0.27] - [2.70, 0, 0.05, 0.20] — 0.5)
= —1 x ((—1.41 x 2.70) + (0.45 X 0) + (0.43 x 0.05) +
(0.27 x 0.20) — 0.5)
= —1x (—3.81+ 0 + 0.02 + 0.05 — 0.5)
=—1x —4.24
=424

Karena margin lebih dari 1, maka tidak dilakukan pembaruan. Dengan
demikian parameter akhir untuk classifier Glioma vs All adalah

w = [-1.41,0.45,0.43,0.27], b=0.5

Dengan prosedur yang sama dengan menggunakan Persamaan 2.10 hingga
2.12 dan urutan data x; hingga x4 sesuai label masing-masing classifier, diperoleh
hasil parameter akhir sebagai berikut:
C, = Glioma vs All, w; = [—1.41,0.45,0.43,0.27], b, = 0.5
C, = Meningioma vs All, w, = [—1.04,0.58,0.49,0.48], b, = 0.5
C; = Pituitary vs All, w; = [—1.71,0.53,0.47,0.45], b; = 0.5

C, = No Tumor vs All, w, = [—2.46,0.56,0.44,0.39], b, = 0.5

3.6.3 Proses Prediksi

Tahap terakhir adalah proses prediksi, yang bertujuan untuk menentukan
kelas citra uji berdasarkan nilai fungsi keputusan dari masing-masing classifier
yang telah dilatih pada tahap sebelumnya. Prediksi dilakukan menggunakan fungsi
keputusan SVM sesuai Persamaan 2.13, di mana setiap classifier akan

menghasilkan satu nilai keputusan. Nilai fungsi keputusan tertinggi akan
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menunjukkan kelas akhir citra uji sesuai pendekatan One-vs-A/l. Sebagai ilustrasi,

diberikan satu vektor uji sebagai masukan:

x; = [4.50,—0.01,0.09,0.28]

Nilai fungsi Keputusan dari masing masing classifier dihitung sebagai

berikut:

fl(xt)

f2 (x¢)

f3 (x¢)

f4(xt)

fungsi

= [-1.41,0.45,0.43,0.27] - [4.50,—-0.01,0.09,0.28] + 0.5

= (—1.41 x 4.50) + (0.45 x (—0.01) + (0.43 x 0.09) + (0.27 x 0.28)
+0.5

= —6.35-0.01 + 0.04 + 0.07 + 0.5

= —6.75

= [-1.04,0.58,0.49,0.48] - [4.50,—0.01,0.09,0.28] + 0.5

= (—1.04 x 4.50) + (0.58 x (—0.01) + (0.49 x 0.09) + (0.48 x 0.28)
+0.5

= —4.68—-0.01+0.04 +0.13+0.5

= —4,02

= [-1.71,0.53,0.47,0.45] - [4.50,—0.01,0.09,0.28] + 0.5

= (—1.71 x 4.50) + (0.53 x (—0.01) + (0.47 x 0.09) + (0.45 % 0.28)
+0.5

=-7,7—-0.01+0.04 +0.13 + 0.5

=—-7.04

= [-2.46,0.56,0.44,0.39] - [4.50,—0.01,0.09,0.28] + 0.5

= (—2.46 x 4.50) + (0.56 x (—0.01) + (0.44 x 0.09) + (0.39 x 0.28)
+0.5

=-11.07 - 0.01 + 0.04 + 0.11

= —10.93

Selanjutnya, penentuan kelas dilakukan dengan membandingkan nilai

keputusan dari masing-masing classifier. Kelas yang memiliki nilai fungsi
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keputusan tertinggi akan menjadi hasil prediksi akhir. Pada contoh ini, diperoleh
bahwa:
maX{fl, f2, f3: f4} = f2 (xt)

Sehingga citra uji diklasifikasikan ke dalam kelas meningioma.

3.7  Evaluasi

Evaluasi dilakukan untuk menilai kinerja model SVM dalam
mengklasifikasikan citra MRI tumor otak ke dalam empat kelas, yaitu glioma,
meningioma, pituitary, dan no tumor. Tahap ini bertujuan untuk mengetahui tingkat
ketepatan prediksi model melalui pengukuran berbasis Confusion matrix serta
perhitungan metrik akurasi, presisi, Recall, dan F'I-score.

Confusion matrix digunakan untuk menggambarkan distribusi hasil prediksi
model terhadap label aktual pada klasifikasi multiclass. Pada penelitian ini,
Confusion matrix berbentuk matriks 4x4 yang merepresentasikan empat kelas,
yaitu glioma, meningioma, pituitary, dan no tumor yang ditunjukkan pada Tabel

3.3.

Tabel 3. 3 Confusion matrix 4 Kelas

Actual Class Predicted Class
Glioma Meningioma Pituitary No tumor
Glioma TP
Meningioma TP
Pituitary TP
No tumor TP

Setiap baris menunjukkan jumlah data aktual dari masing-masing kelas,
sedangkan setiap kolom menunjukkan hasil prediksi model. Nilai pada diagonal

utama menyatakan jumlah data yang diprediksi dengan benar sesuai kelasnya,
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sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan jumlah data yang salah diprediksi
sebagai kelas lain.
Dalam analisis Confusion matrix, digunakan empat istilah utama:
a. True Positive (TP) adalah jumlah data dari suatu kelas yang diprediksi benar
oleh model sebagai kelas tersebut.
b. True Negative (TN) adalah jumlah data yang bukan dari kelas tertentu dan
diprediksi dengan benar bukan sebagai kelas tersebut.
c. False Positive (FP) adalah jumlah data dari kelas lain tetapi salah diprediksi
sebagai kelas tertentu.
d. False Negative (FN) adalah jumlah data dari suatu kelas yang salah
diprediksi sebagai kelas lain.

Keempat komponen ini menjadi dasar perhitungan metrik evaluasi model.
Dengan memanfaatkan nilai TP, TN, FP, dan FN, dapat dihitung ukuran performa
seperti akurasi, presisi, Recall, dan F'I-score.

1. Akurasi

Akurasi mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh citra uji
dari keempat kelas tumor otak. Metrik ini menunjukkan seberapa baik model
mengklasifikasikan citra MRI secara keseluruhan. Adapun rumus untuk

menghitung nilai akurasi dinyatakan dalam Persamaan 3.1.

. ZKz TP'
Akurasi = % (3.1
Dimana:
K = Jumlah kelas
TP; = Jumlah data yang benar per kelas

N = Total seluruh data uji
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Nilai akurasi tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar citra (glioma,
meningioma, pituitary, dan no tumor) berhasil diprediksi dengan benar. Namun,
akurasi saja tidak selalu cukup menggambarkan kinerja model pada klasifikasi
medis, terutama jika distribusi data antar kelas tidak seimbang (Hicks et al., 2022).
2. Presisi

Presisi menggambarkan tingkat ketepatan model dalam memprediksi suatu
kelas tertentu, misalnya seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan citra
sebagai meningioma. Nilai presisi yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar
citra yang diprediksi sebagai meningioma memang benar berasal dari kelas

meningioma. Secara matematis, presisi dihitung berdasarkan Persamaan 3.2.

Precision = i (3.2)
recision = - :

Pada kasus medis, presisi penting untuk meminimalkan jumlah positif palsu
(FP), yaitu kondisi ketika pasien sehat salah diprediksi memiliki tumor. Meskipun
demikian, nilai presisi yang rendah masih dapat ditoleransi jika Recall tinggi,
karena lebih baik melakukan pemeriksaan tambahan daripada melewatkan pasien
yang benar-benar menderita tumor.
3. Recall

Recall, atau sensitivitas, mengukur kemampuan model dalam menemukan
seluruh citra dari suatu kelas, misalnya mendeteksi seluruh citra pituitary dengan

benar. Nilai Recall didefinisikan dalam Persamaan 3.3.

TP

Recall = ———— .
R (3.3)
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Dalam penelitian medis seperti klasifikasi tumor otak, Recall menjadi
metrik utama karena mendeteksi sebagian besar kasus positif dan meminimalkan
negatif palsu (FN), yang dapat menyebabkan keterlambatan diagnosis dan
memperburuk kondisi pasien (Kocak et al., 2025).

4. Fl-score

Fl-score merupakan rata-rata harmonik antara presisi dan Recall, yang
memberikan gambaran seimbang antara ketepatan prediksi dan kemampuan model
menemukan citra dari suatu kelas. Perhitungan F/-score disajikan dalam
Persamaan 3.4.

Fl—§ _ o x Precision X Recall (3.4)
core = Precision + Recall '

Dalam klasifikasi tumor otak, F/-score memberikan gambaran apakah
model tidak hanya mampu mendeteksi kasus tumor dengan baik (Recall tinggi),
tetapi juga mampu menghindari terlalu banyak salah deteksi (presisi tinggi). Nilai
Fl-score yang baik menunjukkan model seimbang antara mendeteksi sebanyak
mungkin kasus tumor dan menjaga ketepatan hasil prediksi.

Setelah penjelasan mengenai masing-masing metrik evaluasi, dilakukan
ilustrasi perhitungan berdasarkan Confusion matrix hasil klasifikasi yang
ditampilkan pada Tabel 3.4. Bagian ini menunjukkan implementasi proses evaluasi

model untuk memperoleh nilai akurasi, presisi, Recall, dan F'I-score dari data hasil

prediksi.
Tabel 3. 4 Data Confusion matrix
Predicted Class
Actual Class Glioma Meningioma Pituitary No tumor
Glioma 10 2 6 1
Meningioma 3 15 2 3
Pituitary 7 1 12 5




46

Predicted Class

Actual Class

Glioma Meningioma Pituitary No tumor

No tumor 5 2 0 18

Berdasarkan Tabel 3.4, jumlah keseluruhan data uji adalah sebanyak 92 citra

MRI, dengan total prediksi benar (nilai diagonal utama) sebanyak 55 citra. Nilai

akurasi dihitung menggunakan Persamaan 3.1 sebagai berikut:

Ak '—55—0598
urasz—gz— ,

Selanjutnya, perhitungan presisi, Recall, dan FI-score dilakukan untuk

masing-masing kelas, yaitu glioma, meningioma, pituitary, dan no tumor,

menggunakan Persamaan 3.2 untuk presisi, Persamaan 3.3 untuk Recall dan

Persamaan 3.4 untuk F/-score. Sebagai contoh, perhitungan untuk kelas glioma

adalah sebagai berikut:

o 10 10

PreSLSlglioma = m = g = 0,4
10 10

Recallglioma = 10—+9 = E = 0,526

2x04x0,526 0,421
0440526 0,926

F1—Scoregiioma = = 0,455

Prosedur yang sama diterapkan untuk tiga kelas lainnya. Nilai rata-rata antar

kelas diperoleh sebagai berikut:

04+0,75+0,6+0,667 2,417

Presisi = = 0,604
resisi 2 2
0,526 + 0,652+ 0,48+ 0,72 2,378
Recall = = = 0,595
4 4
0,455+ 0,698 + 0,533 + 0,692 2,378
F1 — Score = = = 0,594

4 4
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Berdasarkan hasil perhitungan tersebut, model SVM memperoleh akurasi
sebesar 0,598, presisi rata-rata sebesar 0,604, Recall rata-rata sebesar 0,595, dan

F'I-score rata-rata sebesar 0,594.

3.8 Skenario Uji Coba

Skenario uji coba pada penelitian ini difokuskan untuk mengevaluasi kinerja
metode klasifikasi SVM berdasarkan fitur tekstur yang diekstraksi menggunakan
GLCM dari citra MRI otak. Dataset yang digunakan memiliki empat kelas utama,
yaitu glioma, meningioma, pituitary, dan no tumor. Setiap kelas memiliki variasi
citra berdasarkan sudut pandang berbeda, yaitu atas (axial), samping (sagittal), dan
belakang (coronal).

Untuk memperoleh hasil yang komprehensif, pengujian dilakukan secara
terpisah pada masing-masing sudut pandang. Selain itu, setiap sudut pandang diuji
menggunakan dua kondisi dataset, yaitu dataset terseimbang (balanced dataset)
yang jumlah citranya disamakan tiap kelas yaitu 45, dan dataset tidak terseimbang
(imbalanced dataset) yang mempertahankan jumlah asli sesuai distribusi awal.

Setiap kondisi dataset kemudian diuji menggunakan empat jenis kernel pada
algoritma SVM, yaitu Linear, RBF, Sigmoid, dan Polynomial. Pemilihan parameter
mengacu pada penelitian Faradisia dan Pakereng (2025) yang menerapkan metode
grid search dengan rentang C = {0.1, 1, 10}, gamma = {0.01, 0.1, 1}, degree = {2,
3,4}, dan coef0 = {0, 0.1, 1} pada algoritma SVM. Rentang parameter yang sama
digunakan dalam penelitian ini untuk mencari kombinasi hyperparameter terbaik

pada setiap kernel dan kondisi dataset.
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Dengan demikian, total terdapat 24 skenario pengujian, yang merupakan

hasil kombinasi antara tiga sudut pandang citra MRI, dua kondisi dataset, dan empat

jenis kernel SVM. Rincian kombinasi skenario pengujian disajikan pada Tabel 3.5.

Tabel 3. 5 Skenario Pengujian

.. Dataset

No. Kondisi Dataset (Sudut Pandang Citra) Kernel SVM
1. Linear

2. Polynomial
3 Sudut Pandang Atas RBE

4. Sigmoid
5. Linear

6. . Polynomial
7 Balanced Sudut Pandang Samping RBF

8. Sigmoid
9. Linear
10. Polynomial
T Sudut Pandang Belakang RBF

12. Sigmoid
13. Linear
14. Polynomial
15 Sudut Pandang Atas RBE

16. Sigmoid
17. Linear
18. . Polynomial
19, Imbalanced Sudut Pandang Samping RBF
20. Sigmoid
21. Linear
22. Polynomial
23 Sudut Pandang Belakang RBF
24. Sigmoid




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Uji Coba

Uji coba dilakukan untuk mengukur performa metode GLCM dan SVM
dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak berdasarkan citra MRI. Pengujian
dilakukan dengan membandingkan empat kernel SVM (Linear, Polynomial, RBF,
dan Sigmoid) yang telah melalui tahap optimasi parameter (Grid Search) pada tiga
sudut pandang citra (axial, sagittal, dan coronal) serta dua kondisi dataset
(balanced dan imbalanced). Seluruh skenario menggunakan pembagian data latih
dan data uji sebesar 80% : 20%. Performa model dievaluasi menggunakan

Confusion matrix.

4.1.1 Hasil Skenario Uji 1

Hasil skenario uji 1 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang atas (axial) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi menggunakan
algoritma SVM dengan Kernel Linear serta nilai hyperparameter C yang diperoleh
dari hasil proses funing dengan nilai terbaik, yaitu 10. Proses pengujian dilakukan
terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan.

Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.1.

49
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Confusion Matrix Linear

meningioma_tumer  glioma_tumor

Aktual

no_tumor

pituitary_tumor

glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor
Prediksi

Gambar 4. 1 Confusion matrix Skenario Uji 1

Berdasarkan Gambar 4.1, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
28 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 8 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, precision, recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 78%, sedangkan nilai precision, recall, dan F1-score ditunjukkan

pada Tabel 4.1.

Tabel 4. 1 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 1

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 73% 89% 80%
Meningioma tumor 70% 78% 74%
No tumor 83% 56% 67%
Pituitary tumor 89% 89% 89%

Berdasarkan Tabel 4.1 dan Gambar 4.1, nilai F/-score pada skenario ini
berada pada rentang 67% hingga 89%. Kelas pituitary tumor menunjukkan kinerja
terbaik dengan Fl-score sebesar 89% dari 9 citra pituitary, 8 citra berhasil
diklasifikasikan dengan benar sebagai pituitary tumor dan hanya 1 citra yang salah
diprediksi sebagai glioma tumor, sehingga Precision dan Recall sama-sama tinggi.

Kelas glioma tumor memiliki F'I-score sebesar 80%, dengan 8 dari 9 citra glioma



51

terklasifikasi tepat, sedangkan 1 citra glioma salah diprediksi sebagai meningioma
tumor; selain itu masih terdapat 3 citra dari kelas lain yang ikut diprediksi sebagai
glioma sehingga Precision tidak mencapai 100%. Pada kelas meningioma tumor,
nilai F'/-score sebesar 74% diperoleh dari 7 citra yang dikenali dengan benar dari
total 9 citra, sementara 1 citra meningioma salah diklasifikasikan sebagai glioma
tumor dan 1 citra lainnya sebagai no tumor. Sementara itu, kelas no tumor memiliki
Fl-score terendah yaitu 67%; hanya 5 dari 9 citra otak sehat yang terklasifikasi
benar, sedangkan 4 citra lainnya masing-masing salah diprediksi sebagai glioma

tumor, meningioma tumor, dan pituitary tumor.

4.1.2 Hasil Skenario Uji 2

Hasil skenario uji 2 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang atas (axial) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi menggunakan
algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter terbaik diperoleh pada
kombinasi C = 1, coefl) = 0.1, degree = 2, dan gamma = 1. Proses pengujian
dilakukan terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk

pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.2.

Confusion Matrix Polynomial

Aktual
meningioma_tumor  glioma_tumor

no_tumor

pituitary_tumor

glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor
Prediksi

Gambar 4. 2 Confusion matrix Skenario Uji 2
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Berdasarkan Gambar 4.2, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 25 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 11 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 69%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.2.

Tabel 4. 2 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 2

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 67% 89% 76%
Meningioma tumor 67% 67% 67%
No tumor 100% 56% 71%
Pituitary tumor 60% 67% 63%

Berdasarkan Tabel 4.2 dan Gambar 4.2, kinerja model SVM dengan kernel
Polynomial pada dataset balanced sudut pandang axial menunjukkan variasi
performa antar kelas dengan nilai F'/-score berada pada kisaran 63% hingga 76%.
Kelas glioma tumor memiliki Fl-score tertinggi sebesar 76% dengan Precision
67% dan Recall 89%; sebanyak 8 dari 9 citra glioma terklasifikasi dengan benar
sebagai glioma tumor, sedangkan 1 citra lainnya salah diprediksi sebagai
meningioma tumor. Pada kelas meningioma tumor, Fl-score yang diperoleh
sebesar 67% dengan 6 dari 9 citra meningioma dikenali sesuai kelasnya, sementara
3 citra lain masih salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor dan pituitary tumor.
Kelas no tumor memiliki F'1-score 71% dengan Precision 100% dan Recall 56%,
yang berarti seluruh prediksi no tumor berasal dari citra no tumor, namun hanya 5
dari 9 citra otak sehat yang berhasil dikenali dengan benar, sedangkan 4 citra
lainnya diprediksi sebagai glioma tumor, meningioma tumor, dan pituitary tumor.

Sementara itu, kelas pituitary tumor memiliki F'/-score sebesar 63% dengan 6 dari
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9 citra pituitary yang terklasifikasi benar dan 3 citra lainnya salah diprediksi sebagai

glioma tumor dan meningioma tumor.

4.1.3 Hasil Skenario Uji 3

Hasil skenario uji 3 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang atas (axial) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi menggunakan
algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik diperoleh pada kombinasi
C = 10, dan gamma = 0.1. Proses pengujian dilakukan terhadap 36 data uji dari
total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian

ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.3.

Confusion Matrix RBF

glioma_tumor

meningioma_tumor

glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor

Gambar 4. 3 Confusion matrix Skenario Uji 3

Berdasarkan Gambar 4.3, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan 27
data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 9 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 75%, sedangkan nilai Precision, Recall, dan FIl-score

ditunjukkan pada Tabel 4.3.
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Tabel 4. 3 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 3

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 88% 78% 82%
Meningioma tumor 64% 78% 70%
No tumor 86% 67% 75%
Pituitary tumor 70% 78% 74%

Berdasarkan Tabel 4.3 dan Gambar 4.3, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada kisaran 70 persen hingga 82 persen. Kelas glioma tumor memiliki F'I-
score tertinggi yaitu 82 persen dengan Precision 88 persen dan Recall 78 persen.
Sebanyak 7 dari 9 citra glioma terklasifikasi dengan benar sebagai glioma tumor,
sedangkan 2 citra lainnya masih salah diprediksi sebagai meningioma tumor. Kelas
no tumor memperoleh FI-score sebesar 75 persen dengan 6 dari 9 citra no tumor
dikenali sesuai kelasnya dan 3 citra lainnya diprediksi sebagai meningioma tumor
dan pituitary tumor. Kelas pituitary tumor memiliki F'/-score 74 persen, di mana 7
dari 9 citra pituitary terklasifikasi benar, sementara 1 citra salah diprediksi sebagai
glioma tumor dan 1 citra sebagai meningioma tumor. Sementara itu, kelas
meningioma tumor menunjukkan F/-score terendah yaitu 70 persen. Dari 9 citra
meningioma, 7 citra berhasil dikenali dengan benar, sedangkan 1 citra salah

diklasifikasikan sebagai no tumor dan 1 citra lainnya sebagai pituitary tumor.

4.1.4 Hasil Skenario Uji 4

Hasil skenario uji 4 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang atas (axial) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi menggunakan
algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik diperoleh pada

kombinasi C = 10, coef) = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian dilakukan
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terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan.

Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.4.

Confusion Matrix Sigmoid

meningioma_tumor  glioma_tumor

Aktual

no_tumor

pituitary_tumor

glioma_tumer meningioma_tumer no_tumor pituitary_tumor
Prediksi

Gambar 4. 4 Confusion matrix Skenario Uji 4

Berdasarkan Gambar 4.4, model SVM dengan kernel Sigmoid
menghasilkan 21 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 15 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 58%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 4

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 60% 67% 63%
Meningioma tumor 60% 67% 63%
No tumor 44% 44%, 44%
Pituitary tumor 71% 56% 63%

Berdasarkan Tabel 4.4 dan Gambar 4.4, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada kisaran 44% sampai 63%, sehingga kinerja model SVM dengan kernel
Sigmoid pada sudut pandang axial masih tergolong rendah. Tiga kelas bertumor,

yaitu glioma, meningioma, dan pituitary, masing-masing memperoleh nilai F'/-
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score sebesar 63%. Pada kelas glioma tumor, 6 dari 9 citra berhasil diprediksi
dengan benar, sedangkan 3 citra lainnya salah diklasifikasikan sebagai meningioma
tumor dan pituitary tumor. Kelas meningioma tumor menunjukkan pola yang
hampir sama, dengan 6 dari 9 citra dikenali sesuai kelasnya dan 3 citra lainnya
bergeser ke kelas glioma tumor dan no tumor. Pada kelas pituitary tumor, hanya 5
dari 9 citra yang terklasifikasi dengan benar, sementara citra selebihnya diprediksi
sebagai glioma tumor dan no tumor. Berbeda dengan ketiga kelas tersebut, kelas no
tumor memiliki nilai F/-score terendah yaitu 44%; dari 9 citra otak tanpa tumor,
hanya 4 citra yang dikenali dengan benar sebagai no tumor, sedangkan 5 citra
lainnya salah diprediksi sebagai glioma tumor, meningioma tumor, maupun

pituitary tumor.

4.1.5 Hasil Skenario Uji 5

Hasil skenario uji 5 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang samping (sagital) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Linear serta nilai hyperparameter C
yang diperoleh dari hasil proses funing dengan nilai terbaik, yaitu 10. Proses
pengujian dilakukan terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.5.
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Confusion Matrix Linear
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pituitary_tumor

Gambar 4. 5 Confusion matrix Skenario Uji 5

Berdasarkan Gambar 4.5, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
27 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 9 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 75%, sedangkan nilai Precision, Recall, dan Fl-score

ditunjukkan pada Tabel 4.5.

Tabel 4. 5 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 5

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 100% 67% 80%
Meningioma tumor 57% 44% 50%
No tumor 69% 100% 82%
Pituitary tumor 80% 89% 84%

Berdasarkan Tabel 4.5 dan Gambar 4.5, kelas pituitary tumor memiliki nilai
Fl-score tertinggi, yaitu 84%, dengan Precision 80% dan Recall 89%. Pada kelas
ini, 8 dari 9 citra pituitary berhasil diklasifikasikan dengan benar dan hanya 1 citra
yang salah diprediksi sebagai meningioma. Kelas no tumor memperoleh Fl-score
sebesar 82% dengan Recall 100%, yang berarti seluruh citra no tumor dikenali

dengan benar, sementara Precision 69% dipengaruhi oleh adanya 4 citra
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meningioma yang diklasifikasikan sebagai no tumor. Kelas glioma tumor memiliki
Precision 100% dan Recall 67% dengan F'l-score sebesar 80%; semua prediksi
glioma berasal dari citra glioma, namun 3 dari 9 citra glioma masih terklasifikasi
sebagai meningioma atau pituitary. Sementara itu, kelas meningioma tumor
menunjukkan F/-score terendah, yaitu 50%, karena hanya 4 dari 9 citra
meningioma yang teridentifikasi dengan benar, sedangkan sisanya salah diprediksi

sebagai no tumor (4 citra) dan pituitary tumor (1 citra).

4.1.6 Hasil Skenario Uji 6

Hasil skenario uji 6 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang samping (sagital) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter terbaik
diperoleh pada kombinasi C = 10, coef0 = 1, degree = 2, dan gamma = 0.1. Proses
pengujian dilakukan terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.6.

Confusion Matrix Polynomial

glioma_tumor

meningioma_tumor

glioma_tumor meningioma_tumor no_tumor pituitary_tumor

Gambar 4. 6 Confusion matrix Skenario Uji 6



59

Berdasarkan Gambar 4.6, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 30 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 6 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 83%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.6.

Tabel 4. 6 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 6

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 88% 78% 82%
Meningioma tumor 75% 67% 71%
No tumor 82% 100% 90%
Pituitary tumor 89% 89% 89%

Berdasarkan Tabel 4.6 dan Gambar 4.6, kelas no tumor memiliki nilai FI-
score tertinggi, yaitu 90%, dengan Precision 82% dan Recall 100%. Seluruh 9 citra
no tumor terklasifikasi dengan benar, meskipun terdapat dua citra tumor (satu
glioma dan satu meningioma) yang salah diprediksi sebagai no tumor. Kelas
pituitary tumor juga menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan F'/-score 89%;
dari 9 citra pituitary, 8 citra diklasifikasikan dengan benar dan 1 citra salah
diprediksi sebagai meningioma. Pada kelas glioma tumor, nilai Fil-score sebesar
82% berasal dari 7 dari 9 citra yang terklasifikasi benar, sementara 1 citra glioma
salah diprediksi sebagai meningioma dan 1 citra lainnya sebagai no tumor.
Sementara itu, kelas meningioma tumor memiliki F'/-score terendah, yaitu 71%,
dengan 6 dari 9 citra meningioma terklasifikasi benar dan tiga citra lainnya masing-

masing salah diprediksi sebagai glioma, no tumor, dan pituitary tumor.
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4.1.7 Hasil Skenario Uji 7

Hasil skenario uji 7 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang samping (sagital) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 10 dan gamma = 0.1. Proses pengujian dilakukan terhadap 36
data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan. Hasil

pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.7.
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Gambar 4. 7 Confusion matrix Skenario Uji 7

Berdasarkan Gambar 4.7, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan 27
data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 9 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang

diperoleh sebesar 75%, sedangkan nilai Precision, Recall, dan Fl-score

ditunjukkan pada Tabel 4.7

Tabel 4. 7 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 7

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 75% 67% 71%
Meningioma tumor 50% 56% 53%
No tumor 89% 89% 89%
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Kelas Precision Recall Fl-score
Pituitary tumor 89% 89% 89%

Berdasarkan Tabel 4.7 dan Gambar 4.7, kelas no tumor dan pituitary tumor
memiliki nilai F'/-score tertinggi, masing-masing sebesar 89% dengan Precision
dan Recall yang sama-sama 89%. Pada kelas no tumor, 8 dari 9 citra no tumor
diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 1 citra lainnya salah diprediksi sebagai
meningioma tumor. Pada kelas pituitary tumor, 8 dari 9 citra pituitary juga
terklasifikasi dengan benar dan 1 citra salah diprediksi sebagai meningioma tumor.
Kelas glioma tumor memiliki F'I-score sebesar 71% dengan Precision 75% dan
Recall 67%; dari 9 citra glioma, 6 citra dikenali dengan benar, sedangkan 3 citra
lainnya salah diklasifikasikan sebagai meningioma tumor. Sementara itu, kelas
meningioma tumor menunjukkan F'/-score terendah, yaitu 53%, dengan 5 dari 9
citra meningioma terklasifikasi benar dan 4 citra lainnya masing-masing salah
diprediksi sebagai glioma tumor (2 citra), no tumor (1 citra), dan pituitary tumor (1

citra).

4.1.8 Hasil Skenario Uji 8

Hasil skenario uji 8 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang samping (sagital) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 10, coef0 = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian dilakukan
terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan.

Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.8.
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Gambar 4. 8 Confusion matrix Skenario Uji 8

Berdasarkan Gambar 4.8, model SVM dengan kernel Sigmoid
menghasilkan 25 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 11 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 70%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.8

Tabel 4. 8 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 8

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 62% 89% 73%
Meningioma tumor 0% 0% 0%
Pituitary tumor 69% 100% 82%
No tumor 80% 89% 84%

Berdasarkan Tabel 4.8 dan Gambar 4.8, kinerja model SVM dengan kernel
Sigmoid pada dataset balanced sudut pandang sagital belum merata pada setiap
kelas. Kelas glioma tumor memperoleh nilai F'/-score sebesar 73%, di mana 8 dari
9 citra glioma terklasifikasi dengan benar sebagai glioma, sedangkan 1 citra lainnya
salah diprediksi sebagai pituitary tumor. Kelas meningioma tumor menunjukkan

performa terendah dengan nilai Precision, Recall, dan F'[-score sebesar 0%, karena
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tidak ada satu pun dari 9 citra meningioma yang dikenali dengan benar; citra-citra
tersebut tersebar salah prediksi sebagai glioma, no tumor, maupun pituitary tumor.
Kelas no tumor memiliki F'/-score yang cukup tinggi, yaitu 84%, dengan sebagian
besar citra no tumor yang dapat dikenali dengan benar, meskipun masih terdapat
sejumlah kecil citra otak sehat yang salah diklasifikasikan sebagai kelas bertumor.
Sementara itu, kelas pituitary tumor juga menunjukkan kinerja yang baik dengan
nilai F'/-score sebesar 82%; seluruh 9 citra pituitary berhasil terklasifikasi sebagai
pituitary tumor, meskipun masih terdapat beberapa citra dari kelas lain yang ikut

terprediksi sebagai pituitary sehingga nilai Precision tidak mencapai 100%.

4.1.9 Hasil Skenario Uji 9

Hasil skenario uji 9 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan sudut
pandang belakang (coromnal) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Linear serta nilai hyperparameter C
yang diperoleh dari hasil proses funing dengan nilai terbaik, yaitu 10. Proses
pengujian dilakukan terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.9.
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Gambar 4. 9 Confusion matrix Skenario Uji 9

Berdasarkan Gambar 4.9, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
28 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 8 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 78%, sedangkan nilai Precision, Recall, dan FI-score

ditunjukkan pada Tabel 4.9.

Tabel 4. 9 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 9

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 86% 67% 75%
Meningioma tumor 60% 67% 63%
No tumor 78% 78% 78%
Pituitary tumor 90% 100% 95%

Berdasarkan Tabel 4.9 dan Gambar 4.9, kelas pituitary tumor menunjukkan
kinerja paling baik dengan nilai F'/-score sebesar 95%; seluruh 9 citra pituitary
terklasifikasi dengan benar sebagai pituitary tumor tanpa ada kesalahan prediksi ke
kelas lain. Kelas no tumor juga memiliki performa yang cukup tinggi dengan F'/-
score 78%, di mana 7 dari 9 citra no tumor dikenali dengan tepat, sedangkan 2 citra

lainnya salah diprediksi sebagai meningioma tumor. Pada kelas glioma tumor, nilai
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Fl-score sebesar 75% diperoleh dari 6 citra yang terklasifikasi benar, sementara 2
citra glioma salah diprediksi sebagai meningioma tumor dan 1 citra lainnya sebagai
pituitary tumor. Sementara itu, kelas meningioma tumor memiliki FI-score
terendah, yaitu 63%; dari 9 citra meningioma, 6 citra terklasifikasi dengan benar,
sedangkan satu citra salah diprediksi sebagai glioma tumor dan dua citra lainnya

sebagai no tumor.

4.1.10 Hasil Skenario Uji 10

Hasil skenario uji 10 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter terbaik
diperoleh pada kombinasi C = 10, coef0 = 1, degree = 2, dan gamma = 1. Proses
pengujian dilakukan terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.10.
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Berdasarkan Gambar 4.10, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 30 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 6 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 83%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.10.

Tabel 4. 10 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 10

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 71% 56% 63%
Meningioma tumor 89% 89% 89%
No tumor 80% 89% 84%
Pituitary tumor 90% 100% 95%

Berdasarkan Tabel 4.10 dan Gambar 4.10, kelas pituitary tumor memiliki
nilai F'/-score tertinggi, yaitu 95%. Seluruh 9 citra pituitary terklasifikasi dengan
benar sebagai pituitary tumor, namun masih terdapat satu citra dari kelas lain yang
ikut diprediksi sebagai pituitary sehingga Precision bernilai 90% dan Recall 100%.
Kelas meningioma tumor juga menunjukkan kinerja yang tinggi dengan F'/-score
sebesar 89%; dari 9 citra meningioma, 8 citra dikenali dengan benar sebagai
meningioma tumor, sedangkan 1 citra lainnya salah diprediksi sebagai glioma
tumor. Kelas no tumor memiliki F'I-score sebesar 84% dengan Precision 80% dan
Recall 89%. Sebagian besar citra no tumor dapat diklasifikasikan dengan tepat,
meskipun masih terdapat beberapa citra tumor yang ikut terprediksi sebagai no
tumor sehingga Precision tidak mencapai 100%. Sementara itu, kelas glioma tumor
memiliki F-score terendah, yaitu 63%. Hanya 5 dari 9 citra glioma yang
terklasifikasi benar, sedangkan 4 citra lainnya menyebar sebagai meningioma

tumor, no tumor, dan pituitary tumor.
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4.1.11 Hasil Skenario Uji 11

Hasil skenario uji 11 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 10 dan gamma = 1. Proses pengujian dilakukan terhadap 36
data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan. Hasil

pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.11.
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Gambar 4. 11 Confusion matrix Skenario Uji 11

Berdasarkan Gambar 4.11, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan
31 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 5 data uji yang diklasifikasikan
salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut kemudian menjadi dasar
dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 86%, sedangkan nilai Precision, Recall, dan FI-score

ditunjukkan pada Tabel 4.11

Tabel 4. 11 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 11

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 100% 44% 62%
Meningioma tumor 75% 100% 86%
No tumor 90% 100% 95%
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Kelas Precision Recall Fl-score
Pituitary tumor 90% 100% 95%

Berdasarkan Tabel 4.11 dan Gambar 4.11, kelas no tumor dan pituitary
tumor menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai F'/-score masing-masing sebesar
95%. Pada kelas no tumor, seluruh 9 citra no tumor diklasifikasikan dengan benar,
sedangkan terdapat 1 citra glioma yang salah diprediksi sebagai no tumor sehingga
Precision mencapai 90% dan Recall 100%. Pola serupa terlihat pada kelas pituitary
tumor, di mana seluruh 9 citra pituitary berhasil dikenali dengan benar dan terdapat
1 citra glioma yang ikut terklasifikasi sebagai pituitary tumor, sehingga Precision
bernilai 90% dengan Recall 100%. Kelas meningioma tumor memiliki F1-score
sebesar 86%; semua 9 citra meningioma terklasifikasi tepat, namun masih terdapat
3 citra glioma yang keliru diklasifikasikan sebagai meningioma sehingga Precision
turun menjadi 75%. Sementara itu, kelas glioma tumor menunjukkan FI-score
terendah yaitu 62%, dengan hanya 4 dari 9 citra glioma yang dikenali dengan benar,
sedangkan 5 citra lainnya salah diprediksi sebagai meningioma tumor, no tumor,

dan pituitary tumor.

4.1.12 Hasil Skenario Uji 12

Hasil skenario uji 12 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) yang telah diseimbangkan. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 10, coef0 = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian dilakukan
terhadap 36 data uji dari total 180 citra, dengan 144 data digunakan untuk pelatihan.

Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.12.
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Gambar 4. 12 Confusion matrix Skenario Uji 12

Berdasarkan Gambar 4.12, model SVM dengan kernel Sigmoid
menghasilkan 25 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 11 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 36 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 69%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.12

Tabel 4. 12 Nilai Precision, Recall, dan FI-score pada Skenario Uji 12

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 55% 67% 60%
Meningioma tumor 67% 22% 33%
No tumor 75% 100% 86%
Pituitary tumor 80% 89% 84%

Berdasarkan Tabel 4.12 dan Gambar 4.12, kinerja model SVM dengan
kernel Sigmoid pada dataset balanced sudut pandang coronal menunjukkan variasi
performa antar kelas. Kelas no tumor memiliki nilai F/-score tertinggi yaitu 86%
dengan Precision 75% dan Recall 100%. Seluruh 9 citra no tumor terklasifikasi
dengan benar sebagai no tumor, namun masih terdapat 3 citra meningioma yang

ikut diprediksi sebagai no tumor sehingga Precision tidak mencapai 100%. Kelas
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pituitary tumor juga menunjukkan performa yang baik dengan F'/-score 84%. Dari
9 citra pituitary, 8 citra dikenali dengan benar sebagai pituitary tumor, sedangkan
1 citra pituitary salah diprediksi sebagai glioma tumor, dan 2 citra glioma turut
terklasifikasi sebagai pituitary sehingga Precision bernilai 80% dan Recall 89%.
Pada kelas glioma tumor, nilai Fl-score yang diperoleh sebesar 60% dengan
Precision 55% dan Recall 67%; sebanyak 6 dari 9 citra glioma terklasifikasi benar,
sedangkan 3 citra lainnya salah diprediksi terutama sebagai meningioma dan
pituitary tumor. Sementara itu, kelas meningioma tumor memiliki FI-score
terendah yaitu 33%. Hanya 2 dari 9 citra meningioma yang dikenali dengan benar,
sedangkan 4 citra meningioma salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor dan 3

citra lainnya sebagai no tumor-.

4.1.13 Hasil Skenario Uji 13

Hasil skenario uji 13 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang atas (axial) pada dataset yang tidak seimbang. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Linear serta nilai hyperparameter C
yang diperoleh dari hasil proses funing dengan nilai terbaik, yaitu 10. Proses
pengujian dilakukan terhadap 252 data uji dari total 1256 citra, dengan 1004 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.13.
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Gambar 4. 13 Confusion matrix Skenario Uji 13

Berdasarkan Gambar 4.13, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
160 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 92 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 252 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 63%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.13.

Tabel 4. 13 Nilai Precision, Recall, dan FI-score pada Skenario Uji 13

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 66% 52% 58%
Meningioma tumor 56% 69% 62%
No tumor 69% 53% 60%
Pituitary tumor 69% 80% 74%

Berdasarkan Tabel 4.13 dan Gambar 4.13, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada rentang 58% hingga 74%. Kelas pituitary tumor memberikan kinerja
terbaik dengan F'/-score sebesar 74%, didukung Precision 69% dan Recall 80%;
dari 55 citra pituitary, 44 citra diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 11 citra
lainnya masih salah diprediksi ke kelas glioma, meningioma, atau no tumor. Kelas

meningioma tumor memiliki F/-score 62% dengan 50 dari 72 citra teridentifikasi
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dengan benar, sementara 22 citra meningioma lainnya salah diklasifikasikan
sebagai glioma, no tumor, maupun pituitary tumor. Pada kelas no tumor, nilai FI-
score sebesar 60% diperoleh dari 31 citra yang terklasifikasi benar dari total 58
citra, dengan kesalahan klasifikasi yang sebagian besar mengarah ke kelas
meningioma tumor. Sementara itu, kelas glioma tumor memiliki F'/-score terendah
yaitu 58%; hanya 35 dari 67 citra glioma yang dikenali dengan benar, sedangkan
32 citra lainnya tersebar salah prediksi terutama sebagai meningioma tumor, serta

sebagian sebagai no tumor dan pituitary tumor.

4.1.14 Hasil Skenario Uji 14

Hasil skenario uji 14 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang atas (axial) pada dataset yang tidak seimbang. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter terbaik
diperoleh pada kombinasi C = 1, coef0) = 1, degree = 3, dan gamma = 1. Proses
pengujian dilakukan terhadap 252 data uji dari total 1256 citra, dengan 1004 data
digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix

pada Gambar 4.14.
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Berdasarkan Gambar 4.14, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 186 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 66 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 252 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 74%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.14.

Tabel 4. 14 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 14

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 69% 69% 69%
Meningioma tumor 78% 69% 73%
No tumor 74% 78% 76%
Pituitary tumor 75% 84% 79%

Berdasarkan Tabel 4.14 dan Gambar 4.14, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada kisaran 69% hingga 79%. Kelas pituitary tumor memiliki nilai F/-
score tertinggi, yaitu 79%, dengan 46 dari 55 citra pituitary terklasifikasi dengan
benar sebagai pituitary tumor. Sebanyak 9 citra lainnya masih salah diprediksi
sebagai glioma tumor, meningioma tumor, atau no tumor sehingga Precision
bernilai 75% dan Recall 84%. Kelas no tumor memperoleh FI-score sebesar 76%
dengan 45 dari 58 citra no tumor dikenali dengan benar, sedangkan 13 citra lainnya
salah diklasifikasikan terutama sebagai glioma tumor dan meningioma tumor. Pada
kelas meningioma tumor, nilai F1-score sebesar 73% berasal dari 49 citra yang
terklasifikasi benar dari total 72 citra, sementara citra yang lain masih menyebar
sebagai glioma tumor, no tumor, dan pituitary tumor. Sementara itu, kelas glioma
tumor memiliki F'I-score terendah yaitu 69%, dengan 46 dari 67 citra glioma

dikenali dengan benar dan 21 citra lainnya salah diprediksi ke tiga kelas yang lain.



74

4.1.15 Hasil Skenario Uji 15

Hasil skenario uji 15 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang atas (axial) pada dataset yang tidak seimbang. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 1, dan gamma = 1. Proses pengujian dilakukan terhadap 252
data uji dari total 1256 citra, dengan 1004 data digunakan untuk pelatihan. Hasil

pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar 4.15.
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Gambar 4. 15 Confusion matrix Skenario Uji 15

Berdasarkan Gambar 4.15, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan
179 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 73 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 252 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 71%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.15.

Tabel 4. 15 Nilai Precision, Recall, dan FI-score pada Skenario Uji 15

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 72% 57% 63%
Meningioma tumor 69% 75% 72%
No tumor 75% 74% 75%
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Kelas Precision Recall Fl-score
Pituitary tumor 69% 80% 74%

Berdasarkan Tabel 4.15 dan Gambar 4.15, kelas no tumor memiliki nilai
Fl-score tertinggi yaitu 75% dengan Precision 75% dan Recall 74%. Dari 58 citra
no tumor, 43 citra diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 3 citra salah diprediksi
sebagai glioma tumor, 8 citra sebagai meningioma tumor, dan 4 citra sebagai
pituitary tumor. Kelas pituitary tumor menunjukkan F'/-score sebesar 74% dengan
Precision 69% dan Recall 80%. Pada kelas ini, 44 dari 55 citra pituitary
terklasifikasi dengan benar, sementara 6 citra diprediksi sebagai glioma tumor, 4
citra sebagai meningioma tumor, dan 1 citra sebagai no tumor. Kelas meningioma
tumor memiliki Fl-score 72% dengan 54 dari 72 citra yang dikenali sesuai
kelasnya, sedangkan 18 citra lainnya masih tersebar salah prediksi ke kelas glioma
tumor, no tumor, dan pituitary tumor. Sementara itu, kelas glioma tumor
menunjukkan F/-score terendah yaitu 63%. Hanya 38 dari 67 citra glioma yang
terklasifikasi dengan benar, sedangkan 12 citra salah diprediksi sebagai

meningioma tumor, 8 citra sebagai no tumor, dan 9 citra sebagai pituitary tumor.

4.1.16 Hasil Skenario Uji 16

Hasil skenario uji 16 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang atas (axial) pada dataset yang tidak seimbang. Model klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik diperoleh
pada kombinasi C = 1, coefl) = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian dilakukan

terhadap 252 data uji dari total 1256 citra, dengan 1004 data digunakan untuk
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pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar

4.16.
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Gambar 4. 16 Confusion matrix Skenario Uji 16

Berdasarkan Gambar 4.16, model SVM dengan kernel Sigmoid
menghasilkan 130 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 122 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 252 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 52%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.16.

Tabel 4. 16 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 16

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 58% 52% 55%
Meningioma tumor 50% 64% 56%
No tumor 63% 10% 15%
Pituitary tumor 48% 80% 60%

Berdasarkan Tabel 4.16 dan Gambar 4.16, kinerja model SVM dengan
kernel Sigmoid pada dataset axial yang tidak seimbang tergolong rendah, dengan
nilai F'/-score per kelas berkisar antara 15% hingga 60%. Kelas pituitary tumor

memiliki nilai F'/-score tertinggi yaitu 60% dengan Precision 48% dan Recall 80%.
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Dari 55 citra pituitary, 44 citra berhasil diklasifikasikan dengan benar, sedangkan
7 citra salah diprediksi sebagai glioma tumor, 3 citra sebagai meningioma tumor,
dan 1 citra sebagai no tumor. Kelas meningioma tumor memperoleh Fl-score
sebesar 56% dengan Precision 50% dan Recall 64%; sebanyak 46 dari 72 citra
meningioma terklasifikasi dengan benar, sementara 26 citra lainnya tersebar salah
prediksi ke kelas glioma tumor, no tumor, dan pituitary tumor. Pada kelas glioma
tumor, nilai Fl-score sebesar 55% diperoleh dari 35 citra yang dikenali dengan
benar dari total 67 citra, sedangkan 32 citra glioma masih salah diklasifikasikan
terutama sebagai meningioma tumor dan pituitary tumor. Kelas no tumor
menunjukkan kinerja paling rendah dengan nilai F'/-score hanya 15%. Dari 58 citra
no tumor, hanya 5 citra yang terklasifikasi tepat, sementara sebagian besar citra

lainnya salah diprediksi sebagai meningioma tumor dan pituitary tumor.

4.1.17 Hasil Skenario Uji 17

Hasil skenario uji 17 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang samping (sagital) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Linear serta nilai
hyperparameter C yang diperoleh dari hasil proses funing dengan nilai terbaik,
yaitu 10. Proses pengujian dilakukan terhadap 198 data uji dari total 986 citra,
dengan 788 data digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui

Confusion matrix pada Gambar 4.17.
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Berdasarkan Gambar 4.17, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
121 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 77 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 198 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 61%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.17.

Tabel 4. 17 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 17

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 56% 68% 62%
Meningioma tumor 60% 26% 36%
No tumor 72% 68% 70%
Pituitary tumor 63% 86% 73%

Berdasarkan Tabel 4.17 dan Gambar 4.17, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada kisaran 36% sampai 73%. Kelas pituitary tumor memiliki nilai FI-
score tertinggi yaitu 73% dengan Precision 63% dan Recall 86%. Dari 62 citra
pituitary, 53 citra diklasifikasikan dengan benar sebagai pituitary tumor, sedangkan
9 citra lainnya masih salah diprediksi terutama sebagai glioma tumor dan

meningioma tumor. Kelas no tumor menunjukkan F'/-score sebesar 70% dengan 13
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dari 19 citra no tumor dikenali dengan tepat, sementara beberapa citra lainnya salah
diklasifikasikan sebagai glioma tumor, meningioma tumor, dan pituitary tumor.
Pada kelas glioma tumor, nilai Fl-score yang diperoleh sebesar 62% dengan 40
dari 59 citra terklasifikasi benar, sedangkan sisanya banyak berpindah ke kelas
meningioma tumor dan pituitary tumor. Sementara itu, kelas meningioma tumor
memiliki F/-score terendah yaitu 36%. Hanya 15 dari 58 citra meningioma yang
dikenali dengan benar, sedangkan 43 citra lainnya tersebar salah prediksi ke kelas

glioma tumor, no tumor, dan pituitary tumor.

4.1.18 Hasil Skenario Uji 18

Hasil skenario uji 18 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang samping (sagital) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter
terbaik diperoleh pada kombinasi C = 10, coef0) = 1, degree = 4, dan gamma = 0.1.
Proses pengujian dilakukan terhadap 198 data uji dari total 986 citra, dengan 788
data digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion

matrix pada Gambar 4.18.
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Gambar 4. 18 Confusion matrix Skenario Uji 18
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Berdasarkan Gambar 4.18, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 141 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 57 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 198 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 71%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.18.

Tabel 4. 18 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 18

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 69% 63% 66%
Meningioma tumor 64% 67% 66%
No tumor 79% 79% 79%
Pituitary tumor 78% 81% 79%

Berdasarkan Tabel 4.18 dan Gambar 4.18, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada rentang 66% sampai 79%. Kelas no tumor dan pituitary tumor
menunjukkan kinerja paling baik dengan nilai F/-score masing-masing sebesar
79%. Pada kelas no tumor, 15 dari 19 citra berhasil diklasifikasikan dengan benar
sebagai no tumor, sedangkan 4 citra lainnya salah diklasifikasikan sebagai glioma
tumor dan meningioma tumor. Kelas pituitary tumor memiliki 50 dari 62 citra yang
teridentifikasi dengan benar, sementara 12 citra pituitary masih diprediksi sebagai
glioma tumor atau meningioma tumor. Kelas glioma tumor memperoleh nilai F'/-
score 66%, dengan 37 dari 59 citra yang dikenali sesuai kelasnya dan 22 citra
lainnya menyebar salah prediksi terutama ke kelas meningioma tumor serta
sebagian ke no tumor dan pituitary tumor. Kelas meningioma tumor juga memiliki
nilai F/-score 66%, dengan 39 dari 58 citra yang terklasifikasi benar dan 19 citra
lainnya salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor, no tumor, maupun pituitary

tumor.



4.1.19 Hasil Skenario Uji 19

Hasil skenario uji 19 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang samping (sagital) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik
diperoleh pada kombinasi C = 10 dan gamma = 0.1. Proses pengujian dilakukan
terhadap 198 data uji dari total 986 citra, dengan 788 data digunakan untuk

pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar

4.19.

Berdasarkan Gambar 4.19, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan
136 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 62 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 198 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan

Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 69%, sedangkan nilai Precision,
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Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.19

Tabel 4. 19 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 19
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Kelas Precision Recall Fl-score
Meningioma tumor 60% 64% 62%
No tumor 65% 68% 67%
Pituitary tumor 82% 79% 80%

Berdasarkan Tabel 4.19 dan Gambar 4.19, kelas pituitary tumor
menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai F/-score sebesar 80%. Dari 62 citra
pituitary, 49 citra diklasifikasikan dengan benar sebagai pituitary tumor, sedangkan
6 citra salah diprediksi sebagai glioma tumor dan 7 citra sebagai meningioma tumor,
sehingga Precision mencapai 82% dan Recall 79%. Kelas no tumor memiliki nilai
Fl-score 67% dengan Precision 65% dan Recall 68%. Pada kelas ini, 13 dari 19
citra no tumor terklasifikasi dengan benar, sedangkan 2 citra salah diprediksi
sebagai glioma tumor dan 4 citra sebagai meningioma tumor. Kelas glioma tumor
memperoleh F/-score sebesar 64% dengan 37 dari 59 citra yang dikenali sesuai
kelasnya, sementara 14 citra glioma salah diklasifikasikan sebagai meningioma
tumor, 3 citra sebagai no tumor, dan 5 citra sebagai pituitary tumor. Sementara itu,
kelas meningioma tumor memiliki F'I-score terendah yaitu 62%. Dari 58 citra
meningioma, 37 citra terklasifikasi dengan benar, sedangkan 11 citra salah
diprediksi sebagai glioma tumor, 4 citra sebagai no tumor, dan 6 citra sebagai

pituitary tumor.

4.1.20 Hasil Skenario Uji 20

Hasil skenario uji 20 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang samping (sagital) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik

diperoleh pada kombinasi C = 10, coef0 = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian
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dilakukan terhadap 198 data uji dari total 986 citra, dengan 788 data digunakan
untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada

Gambar 4.20.
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Gambar 4. 20 Confusion matrix Skenario Uji 20

Berdasarkan Gambar 4.20, model SVM dengan kernel Sigmoid
menghasilkan 112 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 86 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 198 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 57%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.20

Tabel 4. 20 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 20

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 62% 54% 58%
Meningioma tumor 48% 41% 44%
No tumor 36% 47% 41%
Pituitary tumor 65% 76% 70%

Berdasarkan Tabel 4.20 dan Gambar 4.20, kinerja model SVM dengan
kernel Sigmoid pada dataset sudut pandang sagital yang tidak seimbang cenderung

rendah, dengan nilai F/-score yang berkisar antara 41% hingga 70%. Kelas
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pituitary tumor memiliki nilai F'/-score tertinggi yaitu 70% dengan Precision 65%
dan Recall 76%. Dari 62 citra pituitary, 47 citra diklasifikasikan dengan benar
sebagai pituitary tumor, sedangkan sisanya masih salah diprediksi sebagai glioma
tumor sebanyak 3 citra dan meningioma tumor sebanyak 12 citra. Kelas glioma
tumor memperoleh nilai F/-score 58% dengan Precision 62% dan Recall 54%.
Pada kelas ini, 32 dari 59 citra glioma dikenali dengan tepat, sementara 27 citra
lainnya menyebar salah klasifikasi terutama ke kelas meningioma tumor dan
pituitary tumor serta sebagian kecil ke kelas no tumor. Kelas meningioma tumor
memiliki Fl-score 44% dengan 24 dari 58 citra yang terklasifikasi benar,
sedangkan 34 citra meningioma lainnya salah diprediksi sebagai glioma tumor, no
tumor, maupun pituitary tumor. Sementara itu, kelas no tumor menunjukkan F/-
score terendah yaitu 41%. Dari 19 citra no tumor, hanya 9 citra yang dikenali sesuai

kelasnya, sedangkan 10 citra lainnya salah diklasifikasikan ke tiga kelas tumor.

4.1.21 Hasil Skenario Uji 21

Hasil skenario uji 21 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Linear serta nilai
hyperparameter C yang diperoleh dari hasil proses funing dengan nilai terbaik,
yaitu 10. Proses pengujian dilakukan terhadap 190 data uji dari total 946 citra,
dengan 756 data digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui

Confusion matrix pada Gambar 4.21.
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Gambar 4. 21 Confusion matrix Skenario Uji 21

Berdasarkan Gambar 4.21, model SVM dengan kernel Linear menghasilkan
142 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 48 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 190 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 75%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.21.

Tabel 4. 21 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 21

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 74% 70% 72%
Meningioma tumor 64% 77% 70%
No tumor 100% 11% 20%
Pituitary tumor 87% 86% 87%

Berdasarkan Tabel 4.21 dan Gambar 4.21, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada rentang 20% hingga 87%. Kelas pituitary tumor menunjukkan kinerja
terbaik dengan nilai F/-score sebesar 87%. Dari 64 citra pituitary, 55 citra
diklasifikasikan dengan benar sebagai pituitary tumor, sedangkan 4 citra salah
diprediksi sebagai glioma tumor dan 5 citra sebagai meningioma tumor. Kelas

glioma tumor memiliki FI-score sebesar 72% dengan 42 dari 60 citra yang
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terklasifikasi benar, sementara 15 citra glioma salah diprediksi sebagai meningioma
tumor dan 3 citra sebagai pituitary tumor. Pada kelas meningioma tumor, nilai FI-
score yang diperoleh sebesar 70%; dari 57 citra meningioma, 44 citra dikenali
sesuai kelasnya, sedangkan 9 citra salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor dan
4 citra sebagai pituitary tumor. Sementara itu, kelas no tumor menunjukkan FI-
score terendah yaitu 20%. Hanya 1 dari 9 citra no tumor yang terklasifikasi dengan
benar sebagai no tumor, sedangkan citra lainnya salah diprediksi sebagai glioma

tumor, meningioma tumor, maupun pituitary tumor

4.1.22 Hasil Skenario Uji 22

Hasil skenario uji 22 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Polynomial. Parameter
terbaik diperoleh pada kombinasi C = 10, coef0 = 1, degree = 2, dan gamma = 1.
Proses pengujian dilakukan terhadap 190 data uji dari total 946 citra, dengan 756
data digunakan untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion

matrix pada Gambar 4.22.
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Berdasarkan Gambar 4.22, model SVM dengan kernel Polynomial
menghasilkan 147 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 43 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 190 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut
kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 77%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.22.

Tabel 4. 22 Nilai Precision, Recall, dan F'I-score pada Skenario Uji 22

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 73% 72% 72%
Meningioma tumor 72% 75% 74%
No tumor 100% 56% 71%
Pituitary tumor 85% 88% 86%

Berdasarkan Tabel 4.22 dan Gambar 4.22, nilai F'/-score pada skenario ini
berada pada rentang 71% hingga 86%. Kelas pituitary tumor menunjukkan kinerja
paling baik dengan FI-score 86%, Precision 85% dan Recall 88%. Dari 64 citra
pituitary, 56 citra terklasifikasi dengan benar sebagai pituitary tumor, sedangkan 8
citra lainnya masih diprediksi sebagai glioma tumor dan meningioma tumor. Kelas
no tumor memiliki F1-score 71% dengan Precision 100% dan Recall 56%. Pada
kelas ini, 5 dari 9 citra no tumor dikenali dengan tepat, sementara 1 citra no tumor
salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor, 2 citra sebagai meningioma tumor, dan
1 citra sebagai pituitary tumor sehingga setiap prediksi no tumor selalu benar tetapi
sebagian citra no tumor belum terdeteksi. Kelas glioma tumor memiliki F'I-score
72% dengan 43 dari 60 citra yang terklasifikasi benar, sedangkan 12 citra glioma
diprediksi sebagai meningioma tumor dan 5 citra sebagai pituitary tumor. Kelas

meningioma tumor juga memiliki kinerja yang cukup baik dengan F/-score 74%.
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Dari 57 citra meningioma, 43 citra dikenali sesuai kelasnya, sedangkan 10 citra

salah diprediksi sebagai glioma tumor dan 4 citra sebagai pituitary tumor.

4.1.23 Hasil Skenario Uji 23

Hasil skenario uji 23 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) pada dataset yang tidak seimbang. Model
klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel RBF. Parameter terbaik
diperoleh pada kombinasi C = 10 dan gamma = 0.1. Proses pengujian dilakukan
terhadap 190 data uji dari total 946 citra, dengan 756 data digunakan untuk

pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada Gambar

4.23.
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Berdasarkan Gambar 4.23, model SVM dengan kernel RBF menghasilkan
138 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 52 data uji yang
diklasifikasikan salah dari total 190 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut

kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan
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Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 73%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.23

Tabel 4. 23 Nilai Precision, Recall, dan F1-score pada Skenario Uji 23

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 64% 70% 67%
Meningioma tumor 70% 70% 70%
No tumor 50% 11% 18%
Pituitary tumor 84% 86% 85%

Berdasarkan Tabel 4.23 dan Gambar 4.23, nilai F'/-score pada skenario ini
berkisar antara 18% hingga 85%, sehingga tampak perbedaan kinerja yang cukup
jelas antar kelas. Kelas pituitary tumor menunjukkan performa terbaik dengan F'1-
score 85%; dari 64 citra pituitary, 55 citra terklasifikasi dengan benar sebagai
pituitary tumor, sedangkan sebagian kecil citra lainnya masih diprediksi sebagai
glioma dan meningioma. Kelas glioma tumor dan meningioma tumor berada pada
kisaran menengah dengan F'/-score masing-masing 67% dan 70%, di mana 42 dari
60 citra glioma serta 40 dari 57 citra meningioma dikenali dengan tepat, sementara
sisanya menyebar salah prediksi terutama ke kelas satu sama lain maupun ke kelas
pituitary tumor. Sebaliknya, kelas no tumor memperlihatkan kinerja terendah
dengan Fl-score 18%; hanya 1 dari 9 citra no tumor yang terklasifikasi benar,
sedangkan sebagian besar citra otak tanpa tumor teridentifikasi sebagai glioma atau

meningioma.

4.1.24 Hasil Skenario Uji 24
Hasil skenario uji 24 diperoleh dari proses klasifikasi citra MRI dengan
sudut pandang belakang (coronal) pada dataset yang tidak seimbang. Model

klasifikasi menggunakan algoritma SVM dengan kernel Sigmoid. Parameter terbaik
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diperoleh pada kombinasi C = 1, coef0 = 0 dan gamma = 0.01. Proses pengujian

dilakukan terhadap 190 data uji dari total 946 citra, dengan 756 data digunakan

untuk pelatihan. Hasil pengujian ditunjukkan melalui Confusion matrix pada

Gambar 4.24.
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SVM dengan

kernel Sigmoid

menghasilkan 127 data uji yang diklasifikasikan dengan benar dan 63 data uji yang

diklasifikasikan salah dari total 190 data uji. Hasil Confusion matrix tersebut

kemudian menjadi dasar dalam perhitungan nilai akurasi, Precision, Recall, dan

Fl-score. Nilai akurasi yang diperoleh sebesar 67%, sedangkan nilai Precision,

Recall, dan FI-score ditunjukkan pada Tabel 4.24

Tabel 4. 24 Nilai Precision, Recall, dan F'l-score pada Skenario Uji 24

Kelas Precision Recall Fl-score
Glioma tumor 71% 50% 59%
Meningioma tumor 56% 75% 64%
No tumor 0% 0% 0%
Pituitary tumor 76% 84% 80%

Berdasarkan Tabel 4.24 dan Gambar 4.24, nilai F'/-score pada skenario ini

berkisar antara 0% sampai 80%. Kelas pituitary tumor menunjukkan kinerja terbaik
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dengan F'I-score sebesar 80%, didukung oleh Precision 76% dan Recall 84%. Dari
64 citra pituitary, 54 citra diklasifikasikan dengan benar sebagai pituitary tumor,
sedangkan 10 citra lainnya masih salah diprediksi terutama sebagai glioma tumor
dan meningioma tumor. Kelas glioma tumor memiliki FI-score sebesar 59%
dengan Precision 71% dan Recall 50%; pada kelas ini, 30 dari 60 citra glioma
terklasifikasi benar, sedangkan 30 citra lainnya menyebar salah prediksi terutama
ke kelas meningioma tumor dan pituitary tumor. Kelas meningioma tumor
memperoleh FI-score sebesar 64% dengan 43 dari 57 citra yang dikenali sesuai
kelasnya, sementara citra lain salah diklasifikasikan sebagai glioma tumor, maupun
pituitary tumor. Sementara itu, kelas no tumor memiliki nilai Precision, Recall, dan
FI-score sebesar 0% karena tidak ada satupun dari 9 citra no tumor yang diprediksi
sebagai no tumor; seluruh citra pada kelas ini salah diklasifikasikan sebagai glioma

tumor, meningioma tumor, atau pituitary tumor.

4.2 Pembahasan

Hasil pengujian 24 skenario digunakan untuk menganalisis performa
metode GLCM dan SVM dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak. Setiap
skenario merupakan kombinasi dari sudut pandang citra, kondisi dataset, dan jenis

kernel. Ringkasan dari seluruh hasil dapat dilihat pada Tabel 4.25.

Tabel 4. 25 Ringkasan Hasil Pengujian 24 Skenario

. Sudut Evaluasi
Skenario Dataset Pandang Kernel Accuracy | Precision | Recall | FI-

score
Skenario 1 Atas Linear 78% 79% 78% 77%
Skenario 2 Atas Polynomial 69% 73% 69% | 69%
Skenario 3 Atas RBF 75% 77% 75% | 75%
Skenario 4 Balanced | Atas Sigmoid 58% 59% 58% | 58%
Skenario 5 Samping | Linear 75% 77% 75% | 74%
Skenario 6 Samping | Polynomial 83% 83% 83% | 83%
Skenario 7 Samping | RBF 75% 76% 75% | 75%
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Evaluasi

Skenario Dataset Piﬁg‘:rtlg Kernel Accuracy | Precision | Recall | FlI-
score

Skenario 8 Samping | Sigmoid 69% 53% 69% | 60%
Skenario 9 Belakang | Linear 78% 78% 78% | 78%
Skenario 10 Belakang | Polynomial 83% 83% 83% | 83%
Skenario 11 Belakang | RBF 86% 89% 86% | 84%
Skenario 12 Belakang | Sigmoid 69% 69% 69% | 66%
Skenario 13 Atas Linear 63% 65% 64% | 64%
Skenario 14 Atas Polynomial 74% 74% 75% | 74%
Skenario 15 Atas RBF 71% 71% 1% | 71%
Skenario 16 Atas Sigmoid 52% 55% 51% | 47%
Skenario 17 Samping | Linear 61% 63% 62% | 60%
Skenario 18 Imbalanced Samping | Polynomial 71% 2% 2% | 72%
Skenario 19 Samping | RBF 69% 68% 69% | 68%
Skenario 20 Samping | Sigmoid 57% 53% 55% | 53%
Skenario 21 Belakang | Linear 75% 81% 61% | 62%
Skenario 22 Belakang | Polynomial 77% 82% 73% | T76%
Skenario 23 Belakang | RBF 73% 67% 59% | 60%
Skenario 24 Belakang | Sigmoid 67% 51% 53% | 51%

Berdasarkan Tabel 4.25, kombinasi terbaik dapat diidentifikasi pada kondisi
dataset balanced maupun imbalanced. Pada dataset balanced, performa tertinggi
diperoleh pada Skenario 11 (sudut pandang belakang, kernel RBF) dengan nilai F'/-
score sebesar 84%. Sementara itu, pada dataset imbalanced, hasil terbaik
ditunjukkan oleh Skenario 22 (sudut pandang belakang, kernel Polynomial) dengan
Fl-score sebesar 76%. Kedua hasil ini menunjukkan bahwa sudut pandang
belakang memberikan informasi tekstur yang paling kuat, baik pada kondisi data
seimbang maupun tidak seimbang.

Jika dilihat lebih rinci berdasarkan sudut pandang, pola yang muncul juga
konsisten. Pada dataset balanced, sudut pandang atas menghasilkan nilai terbaik
dengan kernel Linear dengan Fl-score sebesar 77%. Sudut pandang samping
mencapai hasil tertinggi ketika menggunakan kernel Polynomial dengan F'I-score
sebesar 83%, sedangkan sudut pandang belakang memperoleh performa terbaik

dengan kernel RBF dengan F/-score sebesar 84%. Pada dataset imbalanced, sudut
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pandang atas memberikan hasil terbaik ketika menggunakan kernel Polynomial
dengan FI-score sebesar 74%. Sudut pandang samping juga memperoleh nilai
tertinggi pada kernel Polynomial dengan F'1-score sebesar 72%, dan sudut pandang
belakang kembali menunjukkan performa terbaik melalui kernel Polynomial
dengan F'I-score sebesar 76%.

Untuk memperjelas perbandingan hasil pada seluruh skenario, disajikan
Gambar 4.25 yang menampilkan nilai F/-score dari masing-masing skenario.
Penggunaan Fl-score mengacu pada penelitian Christen et al. (2023) yang
menjelaskan bahwa metrik ini mempertimbangkan keseimbangan antara Precision
dan Recall, sehingga lebih representatif untuk menilai performa model
dibandingkan hanya menggunakan akurasi yang cenderung kurang peka terhadap

kelas dengan jumlah data lebih sedikit.

10 Perbandingan F1-Score Seluruh Skenario Pengujian
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Gambar 4. 25 Diagram Batang Perbandingan F'/-score Seluruh Skenario Pengujian

Berdasarkan Gambar 4.25, nilai F/-score dari 24 skenario tersebar dalam
kisaran sekitar 47% hingga 84%, yang menunjukkan adanya variasi kinerja model
pada setiap kombinasi sudut pandang, kondisi dataset, dan kernel. Secara visual,

diagram batang yang merepresentasikan skenario dengan dataset seimbang
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cenderung memiliki nilai F'/-score yang lebih tinggi dan lebih terkonsentrasi pada
rentang menengah hingga tinggi, sedangkan skenario dengan dataset tidak
seimbang lebih sering berada pada rentang nilai yang lebih rendah.

Pola ini menunjukkan bahwa pengujian dengan dataset seimbang
menghasilkan performa yang lebih baik dan lebih konsisten dibandingkan dengan
dataset tidak seimbang. Dengan kata lain, penyeimbangan jumlah citra pada setiap
kelas membantu model mempelajari karakteristik tekstur secara lebih proporsional
sehingga kemampuan klasifikasi menjadi lebih stabil.

Dataset Brain Tumor Classification MRI pada penelitian ini juga digunakan
oleh Kadam et al. (2021) dengan pendekatan ANN, CNN yang dilatih dari nol, dan

transfer learning menggunakan arsitektur VGG16. Tabel 4.26 menyajikan

ringkasan hasil penelitian yang menggunakan dataset Brain Tumor Classification

MRI yang sama.
Tabel 4. 26 Penelitian dengan Data yang Sama
No. Sumber Judul Input Metode Hasil
1. | (Kadam et | Brain Tumor 3190 citra MRI | ANN ANN:
al.,2021) Classification (Kaggle Brain CNN akurasi 78%,
using Deep Tumor Transfer Fl-score 78%
Learning Classification Learning (VGG | CNN:
Algorithms MRI), 4 kelas 16) akurasi 90%,
(glioma, Fl-score 91%
meningioma, VGGl6:
pituitary, no akurasi 94%
tumor) Fl-score 94%

Berdasarkan Tabel 4.26, Kadam et al. (2021) mencapai performa tertinggi
menggunakan transfer learning VGG16. Pada konteks dataset yang sama,
penelitian ini berkontribusi dengan memetakan faktor-faktor yang memengaruhi
performa klasifikasi berbasis tekstur melalui ekstraksi fitur GLCM, sehingga citra

MRI direpresentasikan ke dalam fitur yang eksplisit dan terukur serta dapat ditinjau
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nilainya dan makna statistiknya. Berbeda dengan CNN yang mengekstraksi fitur
secara otomatis (end-to-end) di dalam lapisan jaringan sehingga tidak langsung
berupa indikator statistik yang dapat ditinjau satu per satu, penelitian ini mengamati
perubahan performa pada tiga sudut pandang citra MRI, dua kondisi distribusi data,
serta empat kernel SVM, sehingga diperoleh gambaran yang lebih spesifik
mengenai kombinasi kondisi yang cenderung menghasilkan performa lebih baik.
Pendekatan ini juga relatif lebih ringan secara komputasi karena pelatihan
dilakukan pada vektor fitur berdimensi lebih rendah, tanpa pembaruan bobot
berlapis dan iterasi pelatihan panjang seperti pada model deep learning.

Performa penelitian ini berada di bawah hasil Kadam et al. (2021) dan dapat
dipengaruhi oleh perbedaan karakter pendekatan. Pada deep learning (terutama
transfer learning), model mempelajari representasi fitur secara otomatis melalui
lapisan konvolusi serta memanfaatkan bobot pretrained, sehingga mampu
menangkap variasi pola citra yang lebih kompleks. Sementara itu, penelitian ini
menggunakan fitur statistik GLCM yang merepresentasikan tekstur melalui
ringkasan ciri, sehingga informasi yang digunakan model dibatasi pada fitur-fitur
tersebut. Faktor lain yang turut memengaruhi adalah skala data latih efektif. Pada
penelitian ini, data dipisahkan berdasarkan tiga sudut pandang, sehingga jumlah
sampel pada masing-masing kelompok data menjadi lebih kecil dan variasi pola

yang dipelajari model pada tiap kelompok menjadi lebih terbatas.

4.2.1 Performa Berdasarkan Keseimbangan Dataset
Keseimbangan data berperan penting dalam menentukan hasil klasifikasi.

Perbandingan antara dua kondisi data, yaitu seimbang dan tidak seimbang,
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dilakukan untuk melihat perbedaan performa metode pada masing-masing kondisi.

Ringkasan hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 4.27.

Tabel 4. 27 Rata-Rata Hasil Pengujian Pada Setiap Kondisi Dataset

.. Evaluasi
Kondisi Dataset Accuracy Precision Recall Fl-score
Seimbang 75% 75% 75% 75%
Tidak Seimbang 68% 67% 64% 65%

Berdasarkan Tabel 4.27, dataset seimbang menghasilkan performa yang
lebih baik dibandingkan dataset tidak seimbang pada seluruh metrik evaluasi. Pada
kondisi seimbang, rata-rata akurasi, Precision, Recall, dan F'I-score masing-masing
mencapai 75%, sedangkan pada kondisi tidak seimbang nilai tersebut menurun
menjadi 68%, 67%, 64%, dan 65%. Dengan demikian, ketika model dilatih pada
data yang tidak seimbang, penurunan terbesar pada Recall dan Fl-score
menunjukkan bahwa ketidakseimbangan jumlah data antar kelas membuat model
lebih sering gagal mengenali sebagian kelas, khususnya kelas dengan jumlah
sampel lebih sedikit, sehingga kemampuan model dalam membedakan citra MRI
ke dalam empat kelas menjadi kurang konsisten.

Perbedaan  pengaruh  keseimbangan data juga terlihat ketika
membandingkan skenario dengan sudut pandang dan kernel yang sama, tetapi
menggunakan kondisi dataset yang berbeda. Perbandingan nilai F/-score per kelas

pada kondisi balanced dan imbalanced tersebut ditunjukkan pada Gambar 4.26.
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Perbandingan F1l-score per Kelas

Skenario 9 vs Skenario 21 (Coronal, Kernel Linear)
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Gambar 4. 26 Perbandingan F'/-score Skenario 9 dan Skenario 21

Pada sudut pandang belakang (coronal) dengan kernel Linear, nilai F1I-
score keseluruhan menurun dari 78% pada Skenario 9 (dataset seimbang) menjadi
62% pada Skenario 21 (dataset tidak seimbang). Pada Skenario 9, seluruh kelas
masih menunjukkan nilai F'/-score yang relatif baik, termasuk kelas no tumor yang
mencapai 78%. Namun pada Skenario 21, F-score kelas no tumor turun tajam
menjadi hanya 20%, sementara tiga kelas tumor masih berada pada kisaran 70—
87%. Hal ini mengindikasikan bahwa ketika distribusi data sangat tidak seimbang,
model cenderung tetap mampu mengenali kelas mayoritas, tetapi mengalami
kesulitan membedakan kelas dengan jumlah sampel yang jauh lebih sedikit.

Pengaruh ketidakseimbangan data paling jelas terlihat pada kelas no tumor
di sudut pandang belakang (coronal), yang hanya memiliki 45 citra, sementara
kelas glioma, meningioma, dan pituitary masing-masing memiliki 298, 285, dan
318 citra. Kondisi ini tercermin pada beberapa skenario dengan dataset tidak
seimbang, khususnya skenario 21, 23, dan 24, di mana F/-score kelas no tumor

masing-masing hanya mencapai 20%, 18%, dan bahkan 0%. Pada skenario 24, tidak
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ada satu pun citra no tumor yang berhasil diprediksi dengan benar sebagai no tumor,
sehingga nilai Precision, Recall, dan F'1-score semuanya bernilai 0%. Pola tersebut
menunjukkan bahwa proses pembelajaran model lebih didominasi oleh informasi
dari kelas tumor, sehingga citra otak sehat cenderung digolongkan ke dalam salah
satu kelas tumor.

Secara teori, kondisi ini sejalan dengan karakteristik SVM yang membentuk
hyperplane pemisah berdasarkan distribusi data pada masing-masing kelas. Ketika
jumlah sampel pada kelas mayoritas jauh lebih besar, posisi hyperplane cenderung
lebih dipengaruhi oleh kelas mayoritas, sehingga banyak sampel dari kelas
minoritas berada di sisi yang salah dan terklasifikasi sebagai kelas mayoritas.

Hasil pengujian ini menegaskan bahwa keseimbangan jumlah data antar
kelas berkaitan erat dengan kinerja kombinasi metode GLCM dan SVM. Pada
dataset seimbang, fitur tekstur dari setiap kelas baik tumor maupun no tumor
terwakili secara lebih proporsional, sehingga model dapat membentuk batas
keputusan yang lebih seimbang dan tidak terlalu bias terhadap kelas mayoritas.
Sebaliknya, pada dataset tidak seimbang, model cenderung belajar lebih banyak
dari kelas dengan jumlah data besar dan kurang menangkap pola pada kelas

minoritas.

4.2.2 Performa Berdasarkan Sudut Pandang Citra MRI

Sudut pandang citra menjadi salah satu faktor yang memengaruhi hasil
klasifikasi karena menentukan bagian otak yang terlihat pada citra MRI. Setiap
sudut pandang atas (axial), samping (sagittal), dan belakang (coronal)

menampilkan struktur jaringan otak dari sisi yang berbeda, sehingga menghasilkan
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variasi pola tekstur yang terekstraksi oleh metode GLCM. Perbedaan tekstur ini
dapat memengaruhi kemampuan SVM dalam membedakan jenis tumor otak. Untuk
melihat perbedaan performa pada masing-masing sudut, dilakukan perbandingan
hasil pengujian pada ketiga sudut pandang tersebut, baik pada kondisi dataset
seimbang maupun tidak seimbang. Perbandingan hasil pengujian pada ketiga sudut
pandang citra tersebut ditunjukkan pada Tabel 4.28 untuk dataset seimbang dan

Tabel 4.29 untuk dataset tidak seimbang.

Tabel 4. 28 Rata-Rata Hasil Pengujian Pada Setiap Sudut Pandang Citra (Dataset Seimbang)

Sudut Pandang Evaluasi
Citra Accuracy Precision Recall Fl-score
Atas 70% 72% 70% 71%
Samping 76% 72% 76% 74%
Belakang 79% 80% 79% 79%

Tabel 4. 29 Rata-Rata Hasil Pengujian Pada Setiap Sudut Pandang Citra (Dataset Tidak Seimbang)

Sudut Pandang Evaluasi
Citra Accuracy Precision Recall Fl-score
Atas 65% 66% 65% 65%
Samping 65% 64% 65% 64%
Belakang 73% 70% 62% 66%

Tabel 4.28 menunjukkan bahwa pada dataset seimbang, sudut pandang
belakang (coronal) memberikan performa terbaik di antara ketiga sudut pandang.
Sudut pandang ini menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 79%, Precision 80%,
Recall 79%, dan Fl-score 79%. Nilai tersebut lebih tinggi dibandingkan sudut
pandang samping dengan akurasi 76%, Precision 72%, Recall 76%, dan FI-score
74%, maupun sudut pandang atas dengan akurasi 70%, Precision 72%, Recall 70%,
dan Fl-score 71%. Kondisi ini menunjukkan bahwa informasi tekstur pada citra

coronal lebih mudah dipisahkan oleh model SVM sehingga batas keputusan yang
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terbentuk lebih jelas dalam membedakan empat kelas tumor otak maupun kondisi
no tumor.

Pada sudut pandang samping (sagittal), kinerja model berada pada posisi
menengah. Rata-rata F'/-score sebesar 74% masih mencerminkan performa yang
baik dan relatif stabil, meskipun sedikit di bawah sudut pandang belakang. Hal ini
sejalan dengan hasil per skenario pada dataset seimbang, di mana kombinasi sudut
samping dengan kernel Polynomial (Skenario 6) dan RBF (Skenario 7) memberikan
nilai F'/-score yang relatif tinggi dan mendekati hasil pada sudut pandang belakang,
walaupun secara rata-rata masih belum melampauinya. Sementara itu, sudut
pandang atas (axial) cenderung menghasilkan rata-rata F'/-score terendah (70%),
yang mengindikasikan bahwa pola tekstur pada sudut ini relatif lebih sulit
dipisahkan dibandingkan dua sudut pandang lainnya ketika hanya menggunakan
fitur GLCM.

Pada dataset tidak seimbang (Tabel 4.29), pola yang muncul tetap konsisten.
Sudut pandang belakang (coronal) kembali menghasilkan nilai evaluasi tertinggi
secara umum, dengan akurasi sebesar 73%, Precision 70%, Recall 62%, dan F1-
score 66%. Dua sudut lainnya berada di bawahnya, yaitu sudut atas (axial) dengan
akurasi 65%, Precision 66%, Recall 65%, dan F'I-score 65%, serta sudut samping
(sagittal) dengan akurasi 65%, Precision 64%, Recall 65%, dan F'I-score 64%.

Secara keseluruhan, hasil pengujian pada kedua kondisi dataset
menunjukkan bahwa sudut pandang belakang (coronal) merupakan sudut yang
paling menguntungkan karena secara konsisten menghasilkan nilai akurasi,

Precision, Recall, dan F1-score yang lebih tinggi dibandingkan sudut axia/ dan
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sagittal. Hal ini menunjukkan bahwa informasi tekstur yang terekstraksi dari citra
coronal dapat dimanfaatkan dengan lebih baik oleh kombinasi metode GLCM dan
SVM dalam membedakan empat kelas citra MRI.

Pada sudut ini, bagian kiri, kanan, dan tengah otak terlihat secara
bersamaan, sehingga area yang sering menjadi lokasi masing-masing jenis tumor,
seperti tumor pituitary di bagian tengah bawah otak, meningioma pada selaput otak,
dan glioma yang menyebar di jaringan otak, cenderung dapat teramati dengan lebih
jelas dalam satu tampilan. Kondisi ini membuat perbedaan pola terang-gelap pada
citra lebih mudah ditangkap oleh fitur GLCM, sehingga model SVM dapat
membentuk batas keputusan yang lebih tepat dan menghasilkan performa
klasifikasi yang lebih baik pada sudut coronal dibandingkan dua sudut pandang

lainnya.

4.2.3 Performa Berdasarkan Jenis Kernel

Kernel pada algoritma SVM berperan penting dalam menentukan cara
pemisahan data pada ruang fitur. Setiap jenis kernel memiliki karakteristik berbeda
dalam memetakan data non-Linear agar dapat dipisahkan secara optimal. Pada
penelitian ini, digunakan empat jenis kernel yaitu Linear, Polynomial, RBF, dan
Sigmoid. Perbandingan hasil pengujian rata-rata performa keempat kernel tersebut
ditunjukkan pada Tabel 4.30 untuk dataset seimbang dan Tabel 4.31 untuk dataset

tidak seimbang.

Tabel 4. 30 Rata-Rata Hasil Pengujian Pada Setiap Kernel (Dataset Seimbang)

Kernel Evaluasi
Accuracy Precision Recall Fl-score
Linear 77% 78% 77% 7%
Polynomial 78% 80% 78% 79%
RBF 79% 81% 79% 80%
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Kernel

Evaluasi

Accuracy

Precision
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Sigmoid

65%

60%

65%

62%

Tabel 4. 31 Rata-Rata Hasil Pengujian Pada Setiap Kernel (Dataset Tidak Seimbang)

Kernel Evaluasi
Accuracy Precision Recall Fl-score
Linear 66% 70% 62% 66%
Polynomial 74% 76% 73% 74%
RBF 71% 69% 66% 67%
Sigmoid 59% 53% 53% 53%

Pada dataset seimbang (Tabel 4.30), kernel RBF memberikan performa
terbaik di antara keempat kernel yang diuji. Kernel ini menghasilkan rata-rata
akurasi sebesar 79%, Precision 81%, Recall 79%, dan F'I-score 80%. Nilai tersebut
sedikit lebih tinggi dibandingkan kernel Polynomial dan Linear yang berada pada
kisaran F'I-score 77-79%. Sementara itu, kernel Sigmoid menunjukkan performa
paling rendah dengan akurasi 65%, Precision 60%, Recall 65%, dan F'I-score 62%.

Hasil ini menunjukkan bahwa pada kondisi data yang seimbang, kernel RBF
paling mampu memanfaatkan variasi fitur tekstur GLCM untuk membentuk batas
pemisah yang sesuai dengan pola sebaran empat kelas citra MRI. Sifatnya yang
lebih fleksibel dalam memodelkan pemisahan non-Linear membuat RBF dapat
mengikuti pola batas antar kelas yang lebih kompleks ketika setiap kelas memiliki
jumlah sampel yang relatif seimbang.

Pada dataset tidak seimbang (Tabel 4.31), pengaruh kernel masih terlihat
jelas, namun dengan urutan yang berbeda. Kernel Polynomial memberikan
performa terbaik dengan akurasi rata-rata 74%, Precision 76%, Recall 73%, dan
Fl-score 74%. Kernel RBF berada di posisi berikutnya dengan akurasi 71%,

Precision 69%, Recall 66%, dan FIl-score 67%, disusul kernel Linear dengan
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akurasi 66%, Precision 70%, Recall 62%, dan Fl-score 66%. Kernel Sigmoid
kembali menjadi yang terendah dengan akurasi 59%, Precision 53%, Recall 53%,
dan FI-score 53%.

Hasil ini menunjukkan bahwa pada kondisi data yang tidak seimbang,
kernel Polynomial lebih stabil dibandingkan RBF. Polynomial masih membentuk
batas keputusan non-Linear, tetapi dengan bentuk yang lebih halus dan bersifat
lebih global, sehingga tidak terlalu sensitif terhadap dominasi kelas mayoritas.
Sebaliknya, fleksibilitas RBF yang tinggi cenderung lebih mudah terpengaruh oleh
kelas dengan jumlah data besar, sehingga performanya sedikit menurun ketika
distribusi data antar kelas tidak merata.

Konsistennya performa kernel Sigmoid yang selalu berada pada posisi
terendah pada kedua kondisi dataset menunjukkan bahwa kernel ini kurang sesuai
untuk pola fitur tekstur GLCM pada penelitian ini. Kernel Sigmoid bersifat lebih
sensitif terhadap pemilihan parameter dan skala data sehingga pemisahan antar
kelas menjadi kurang optimal, hal ini juga terlihat pada beberapa skenario
pengujian yang menggunakan kernel Sigmoid. Misalnya, pada Skenario 16 (dataset
tidak seimbang, sudut pandang atas, kernel Sigmoid) F'I-score keseluruhan hanya
mencapai 47%, dan pada Skenario 24 (dataset tidak seimbang, sudut pandang
belakang, kernel Sigmoid) kelas no tumor sama sekali tidak terdeteksi sehingga
nilai Precision, Recall, dan F'I-score untuk kelas tersebut bernilai 0%.

Berdasarkan hasil percobaan, kernel RBF lebih cocok digunakan pada data
dengan pola pemisahan non-Linear dan distribusi kelas yang relatif seimbang,

sedangkan kernel Polynomial lebih sesuai untuk kondisi data yang masih
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mengandung ketidakseimbangan antar kelas. Sementara itu, kernel Sigmoid
menjadi pilihan yang paling tidak efektif pada konfigurasi fitur GLCM dan

distribusi data yang digunakan dalam penelitian ini.

4.3 Integrasi Islam

Penelitian mengenai klasifikasi jenis tumor otak pada citra MRI
menggunakan metode GLCM dan SVM dapat dipandang sebagai bagian dari
ikhtiar ilmiah dalam membaca keteraturan ciptaan Allah. Pola tekstur pada citra
MRI, perbedaan antara jaringan normal dan jaringan tumor, serta proses pemodelan
matematika yang dilakukan dalam penelitian ini menunjukkan bahwa segala
sesuatu di alam semesta memiliki ukuran dan ketentuan yang jelas. Hal ini sejalan
dengan firman Allah dalam QS. Al-Qamar ayat 49:

’

“Sesungguhnya Kami menciptakan segala sesuatu menurut ukuran.’
(Al-Qamar: 49)

Ayat tersebut menegaskan bahwa setiap makhluk dan setiap fenomena
memiliki ukuran, aturan, dan ketentuan yang telah ditetapkan oleh Allah. Dalam
konteks penelitian ini, pemanfaatan teknik ekstraksi ciri menggunakan GLCM dan
pemodelan klasifikasi dengan SVM merupakan upaya untuk membaca dan
memanfaatkan keteraturan tersebut secara sistematis. Dengan demikian,
penggunaan teknologi tidak dimaksudkan untuk menandingi kekuasaan Allah,
tetapi justru menjadi sarana untuk mengelola ilmu yang telah Allah anugerahkan

demi kemaslahatan di bidang kesehatan.
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Islam juga mendorong umatnya untuk berusaha mencari jalan terbaik dalam
pengobatan dan penjagaan kesehatan. Pengembangan sistem klasifikasi jenis tumor
otak pada penelitian ini termasuk salah satu bentuk ikhtiar untuk membantu proses
diagnosis agar lebih cepat dan lebih tepat. Hal ini sejalan dengan sabda Rasulullah
shallallahu ‘alaihi wasallam:

81030 T o301 2158 Ll 155 1155 415
“Setiap penyakit ada obatnya. Apabila obat tersebut sesuai dengan penyakitnya,
maka ia akan sembuh dengan izin Allah.” (HR. Muslim, no. 2204)

Hadis ini mengajarkan bahwa penyakit perlu dikenali dan ditangani dengan
cara yang tepat. Sistem klasifikasi yang dikembangkan dalam penelitian ini dapat
digunakan sebagai alat bantu bagi tenaga medis dalam membedakan jenis tumor
otak berdasarkan citra MRI, sehingga terapi yang diberikan dapat lebih sesuai
dengan kondisi pasien. Namun demikian, hasil sistem tetap berada pada ranah
ikhtiar manusia, sedangkan kesembuhan sepenuhnya berada dalam kekuasaan
Allah.

Di sisi lain, penelitian ini juga dapat dipandang sebagai bentuk muamalah
manusia dengan alam, yaitu memanfaatkan ciptaan Allah secara bijak untuk
kemaslahatan. Melalui analisis citra MRI, penelitian ini berupaya memahami
struktur dan kondisi tubuh manusia yang merupakan bagian dari ciptaan-Nya. Hal

ini sejalan dengan firman Allah dalam QS. Al-Mulk ayat 15:
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“Dialah yang menjadikan bumi untuk kamu dalam keadaan mudah dimanfaatkan.
Maka, jelajahilah segala penjurunya dan makanlah sebagian dari rezeki-Nya.
Hanya kepada-Nya kamu (kembali setelah) dibangkitkan.” (AlI-Mulk: 15)
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Ayat ini menunjukkan bahwa eksplorasi ilmu pengetahuan, termasuk
pemanfaatan citra medis untuk mendukung diagnosis, merupakan bagian dari upaya
memanfaatkan karunia Allah di bumi secara bertanggung jawab.

Penelitian ini juga mencerminkan perintah untuk saling tolong-menolong
dalam kebaikan, termasuk dalam pengembangan layanan kesehatan. Kolaborasi
antara bidang teknik informatika, kedokteran, dan ilmu kesehatan dalam merancang
dan menguji sistem klasifikasi tumor otak merupakan bentuk kerja sama yang
bertujuan memberikan manfaat bagi pasien, rumah sakit, dan peneliti di masa
mendatang. Hal ini sejalan dengan firman Allah dalam QS. Al-Ma’idah:2
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“Tolong-menolonglah kamu dalam kebajikan dan takwa, dan jangan tolong-
menolong dalam berbuat dosa dan permusuhan. Bertakwalah kepada Allah,
sesungguhnya Allah sangat berat siksaan-Nya.” (QS. Al-Ma’idah: 2)

Tujuan penelitian yang berorientasi pada peningkatan kualitas diagnosis
menunjukkan bahwa teknologi yang dikembangkan diarahkan untuk mendukung
kebajikan dan kemaslahatan. Dengan tetap menjaga etika penelitian, dan tanggung
jawab dalam pemanfaatan teknologi, penelitian ini tidak hanya bernilai akademik,
tetapi juga menjadi wujud penerapan nilai-nilai Islam dalam bentuk ikhtiar ilmiah

dan tolong-menolong dalam kebaikan di bidang kesehatan.



5.1

BABV

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan menggunakan metode

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan Support Vector Machine (SVM)

pada citra MRI tumor otak, beberapa kesimpulan yang dapat diambil adalah sebagai

berikut:

1.

Kombinasi ekstraksi fitur tekstur GLCM dan klasifikasi SVM memberikan
kinerja yang baik dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak berbasis citra
MRI.

Dataset seimbang menghasilkan kinerja model yang lebih baik dan lebih
konsisten, sedangkan dataset tidak seimbang cenderung menurunkan
kemampuan model dalam mengenali kelas dengan jumlah data lebih sedikit.
Sudut pandang coronal menghasilkan performa yang paling stabil
dibandingkan sudut pandang axial dan sagittal.

Jenis kernel memengaruhi hasil klasifikasi. Kernel RBF lebih sesuai pada
dataset seimbang, sedangkan kernel Polynomial lebih stabil pada dataset

tidak seimbang.

. Kernel Sigmoid memberikan kinerja paling rendah dibandingkan kernel

lainnya sehingga kurang sesuai digunakan pada penelitian ini.
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5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemui, beberapa saran
yang dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya adalah sebagai
berikut:

1. Mengembangkan metode ekstraksi fitur yang lebih beragam, seperti Local
Binary Patterns (LBP), Haralick features yang lebih lengkap, atau
kombinasi beberapa metode tekstur, sehingga representasi fitur yang
dihasilkan lebih baik dan dapat meningkatkan performa klasifikasi.

2. Menerapkan metode klasifikasi yang lebih kompleks, seperti ensemble
SVM, atau pendekatan deep learning seperti Convolutional Neural Network
(CNN), untuk mendapatkan hasil pembanding dan melihat apakah
performanya dapat melampaui kombinasi GLCM dan SVM.

3. Menambah ukuran dan variasi dataset, baik dengan memperbesar jumlah
citra dari setiap kelas maupun menggunakan dataset MRI dari sumber lain,
agar model mampu melakukan generalisasi yang lebih baik dan mengurangi

risiko penurunan performa pada kelas tertentu.
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