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INTISARI

Retina Nerve Fiber Layer (RNFL) adalah svatu bagian dari retina yang
terletak di luar Optic Nerve Head (ONH), vang dapatl diamnti pada citra fundus
reting. Citra fundus retina dibagi menjadi empat sektor, yaitu inferor (1), superior
(3} nasal (N}, dan temporal (T} Kerusakan pado RNFL dapat menyebabkan
penyakit Glaukoma. Evaluasi terhadap strukiur optic nerve head (ONH) dan retinal
nerve head sangat penting untuk diagnasis 'm}mkll dan penanganan penyakit
selanjutnya, Kl:mf'lqﬂif RNFL - menggunakan pengamatan manual oleh
dokter mata yang mana tidak bisa spcara cepat jika melakukan
pendeteksian secara masif. Persoalds -npgtﬂhn }migtwumhkm keterlibatan
dan mlus&-tﬁﬁﬁnhimmg:immm Peningkatan tersebut dibarengi
dengan hmculau data yang memiliki dimensi dﬂlﬂhmm besar. fitur
seleksi mghnpm dota yang tidak relevan, berlebiban, don moise sehingga
menghindar penurunan perfisrma pada suatu maqlﬂﬁ AIMing.
| ':Maslkm hal tersebut penelitian  ini  mem m!ua.n untuk

. penclitian sebelumnya menggunakan m_ evolusi sebagai
! ﬂﬁm fitur karena penelitian sebelumnya menggunaka m#!;leksl

hﬂsﬁ ﬂaﬁﬁim ya.ng lebih rendah dibandingkan dengan meto : seleksi fitur
berbasis dan embedded. Penelitian ini menggunakan GLCM untuk
ﬂlﬂiﬁmm_wk 84 fitur dan algoritma evolusi sebagai metode m fitur.
yang telsh dilakukan tingkot akirrasi terhaik
_nﬁﬁ alporitma genetika dengan akumst., specificity sensitivi
scbasar 97 35%, 97 60% dan 97, 1993, gﬁmmm mied
Am:ellhun 450 , Sum of Squares: Variances ‘Jﬂnmm ’Un‘ﬁc 135 0.
Terjadi penyderhanaan dari 84 fitur menjadi 3 fifur. Rata = rata dari 5 bush
percabaan yang dilakukan tersebut mendspatkan tingkat skurasi rata-ruta 96,78 °o
rata-ratn -"_ vecificity sebesar 7,40 % dan rata-rata nilai sensitivity sehesar
05,87 ﬁ.m Wiﬁﬁhﬂh shenario diatas rata — rata peningkatan
ﬁ* -mwﬁmty noik Lﬁ'ﬁ ﬂln rata- rata sensitivity
nmk 1 "iI'J 0, di dmgkanlusll ifikasi yang tidak men kan seleksi fitur,

Kata kunci: RNFL, Algoritma Evolusi, Algoritma genetika, klasifikasi, GLCM
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ABSTRACT

The Retina Nerve Fiber Laver (RNFL) is a part of the reting lecated outside
the Optic Nerve Head (ONH), which can be observed fundus image. The fundux
image ix divided into four focal sectors, namely inferior (1), superior (5), masal (N,
and temperal (T). Damage to RNFL can lead io glavcoma. Evaluation of the
structure of the optic nerve head (ONHI timal merve head s very imporiant
Sor the diggnosis of the disease ane bml'mem‘ af the disease. The
classification of RNEL by an ophthalmealogist which

Th awdﬁjw ‘
mmmwnhqfﬂ?
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BAB I

PENDAHULUAN

{Chakrabarty et al., 2016)

Kerusakan pada RNFL dapat menyebabkan penyakit Glaukoma. Glaukoma
adalah peradangan pada optik mata yang ditandai dengan kemunduran progresif
dari ONH dan luas pandangan mata. Glaukoma bukanlah penyakit tunggal
melainkan sekelompok kelainan klinis yang beragam. Jika pada tahap awal



[

penyakit ini tidak terdeteksi maka dapat menyebabkan kebutsan permanen.
Evaluas: terhadap struktur optic nerve head (ONH) dan retinal nerve head sangat
penting untuk diagnosis penyakit dan  penanganan penyakit selanjutnya
{Wyawahare & Patil, 2015)

Perbedaan eitra fundus retina pada mata normal dan pada mata yvg memiliki
penyakit glankoma terfetik pada lekmm..ﬂtmr mata normal akan terdupat
banyak tekstur seperti o | di sekeliling ONH sedangkan pada mata
penderita glankoma tekstur tersebut cenderung tipis {"}g."\!:nw'lh_at!'gﬁ Patil, 2015)
Klasifikasi RNFL masih menggunakan pengamatan manual oleh dokter mata yang
mana tidak bisa dilakukan secar cepat jika melakukan pendeteksion secara masif.

Terdapat beberapa  penclition  yang  pernah  dilakukan  mengenai
pendeteksian dan klasifikasi dari retinal nerve fiber layer diantaranya adalah

pmi:tﬁnyqﬂa;mkan (Prageeth et al.. 2011) dengan hasil akurasi mencapai
91,5 % kemudian pada penelitian (Odstreilik et al., 2015) menyebutkan bahwa
penggunaan ekstraksi cirl tekstur Gaussian markoy random field { GMRF ) dan
Lmlmmmwmmk deteksi dan evaluasi penipisan RNFL,
Penelitian yang MM{MIM et al,, 2012) menggunakan fitur — fitur

yang didapat dari Markov random field dari menghasilkan nilai akurasi sebesar 91

%. Penelitian yang dilakukan (Muramatsu et al.. Eﬂlﬂ'l menggunakan gabor filter
dan ANN menghasilkan nilai akurasi sebesar 91 %. (Gémez-Valverde et al., 2019)
menggunakan Convolutional Neural MNetworks (CNN) untuk identifikasi gambar
reting glaukoma. Tingkat deteksi Glaukoma menggunakan metode yang diusulkan

pada penelitian tersebut ditingkatkan dengan menghitung fitur saraf internal untuk



proses klasifikasi. (Parashar & Agrawal, 2020) menggunakan Flexible Analyhic
Wavelet Transform yang kemudian diseleksi menggunakan metode seleksi fitur
ReliefF. Pada penelitian tersebut juga menggunakan metode klasifikasi biner dan
Cross-Validation untuk memverifikasi keefektifan metode deteksi vang diusulkan.

Pada penelitian yang dilakukan (Septianni et al, 2018) klasifikas: Retinal
Nerve Fiber Layer mefighasilkan akiras klasifikasi yang sangat baik yaitu 94,52
% menggunakan data scbanyak 160 sub Images ( 80 data sub-images berlabel Ada
dan 80 data sub-images berlabel tidak ) . Fitur - fitur yang digunakan adalah fitur
yang didapat dari metode GLCM (energy. contrast, m".. homogeneity,
entropy, autocorrelation, dissimilarity, cluster shode, cluster prominence, dan
maximum probability ).

Persoalan — persoalan yang membutuhkan keterlibatan dan solusi dari
machine leaming sangat meningkat. Peningkotan tersebut dibarengi dengan
kemumeulan data yang memiliki dimensi dan ukuran yang besar. Menuruf (Chen et
al.. 2020) kita tidak membutuhkan semua fitur untuk dilatih dalsm proses machine
learning dan Model yang dibuat dapat ditingkatkan dengan menggunakan fitur —
fitur yang berhubungan dan non redundant. Menurut (Prayogo et al., 2021) fitur
seleksi menghapus data yang tidak relevan, berlebihan, dan noise sehingga
menghindari penurunan perfurma pad:l. suatu machine learning.

Berdasarkan  hal tersebut penelitian ini memiliki tujusn  untuk
mengembangkan penelition sebelumnya (Septiarini et al, 2018) menggunakan
algoritma evolusi sebagal metode seleksi fitur karena penelitian sebelumnya

menggunakan metode seleksi fitur tradisional CFS. Menurut (Pudjihartono et al.,



2022; Saeys et al., 2007) metode seleksi fitur berbasis filter memiliki keterbatasan
karena mengabaikan hubungan antara fitur dan metode Klasifikasi yang digunakan,
schingga metode seleksi fitur berbasis filter cenderung menghasilkan hasil
klasifikasi vang lebih rendah dibandingkan dengan melode seleksi fitur berbasis

a. Subset Fitur apa saja yamg terbaik setelah diterapkonnya seleksi fitur
menggunakan Algoritma Evolusi?



1.3. Batasan Masalah
Penelitian ini memiliki beberapa Batasan masalah untuk memfokuskan

permasalahan. Batasan masalah tersebut antara lain
a. Data vang didapat berasal deni pasien vang tidak menderita rabun jauh dan

1.5, Manfaat Penelitian
Berdasarkan rumusan masalsh yang telah dibahas, dapat disimpulkan

beberapa tujuan penelitian, antara lain :

a. Mengetahui peningkatan akurasi sebelum dan sesudah mengimplementasikan

Algoritma evolusi sebagai metode seleksi fitur.



b. Mengetahui algoritma evolusi terbaik sebagai metode seleksi fitur pada
a. Mengetahui fitur — fitur relevan yang dapat meningkatkan performa dari
lasifikasi Retinal Nerve Fiber Layer.




pixel pada evaluasi retinal nerve fber layer pada pendeteksian awsl penyakit
glaukoma. Metode yang diusulkan tersebut mendapatkan tingkat akurasi rata — rata
sebesar 93.5 %



Penelitian yang dilakukan oleh (Wyawahare & Patil, 2015) menggunakan
ekstraksi ciri tekstur GLCM yang kemudian di optimalkan menggunakan metode

Analysis of Variance { ANOVA ) dan diklasifikasikan menggunakan metode Radial
Basis. Penelitian ini mendapatkan hasil akurasi vang tinggi.
Penelitian yang dilakukan oleh (Parashar & Agrawal, 2020} menggunakan

Penelitian menggunokan algoritma evolusi seperti Differential evolution,
Ant Colony Optimization dan Genetic Algorithm bertujuan untuk meminimalkan

fitur yang digunakan sehingga dapat menambah akurasi dan waktu pemrosesan.



Pengurangan jumlah fitur tersebut meningkatkan akurasi dan wakiu pemrosesan
dari sistem tersebut rata—rata sebesar 11 % (WNakisa at al., 2018) .

Penelitian menggunakan algeritma evelusi Artificial Bee Colony untuk
klasifikasi buah mendapatkan rata — rata precision, recall den akurasi masing -
masing sehesar 98%, 96% dan 96% dengandata sehanyak 360 buah data dan jumlah
kelas sebanyak 5 kelas buah. Pada penelitian ini menggunakan fitur — fitur yang
didapatkan dﬂ.ﬂllﬁl‘h‘llﬂ mmmmﬂwm matrix {GLCM)
dan Harris comer defector (Abd Alkreem & Karim, 2021

Penclitian ini menggunakan algoritma Particle swarm aptimization pada
bidang face recognition. Eksperimen dalam pﬂwlmmlim_mmﬁm_dua buah
database wajah yang banyuk diketahui yoitu ORL dan PUT fuce database. Performa
dari pendekatan Particle swarm opfimization menunjukkan peningkatan dalam
parameter akurasi, spesifikasi dan sensitivity dibandingkan dengan pendekatan
ﬂhﬁm fitar PCA (Eleva, 2019 .

Penelitian ini mengusulkan pendekatan seleksi fitur mengrunakan
algoritmy evolusi Particle Swarm Optimization dan algoritma filtering Signal 1o
Noise Ratio (SNR). Dalam penelitian ini beberapa metode klasifikasi digunakan
seperti Support vector machine (SVM), K- nearest neighhbc

phour (KNN), Probabilistic
neural network (PNN) dan menghasilkan akurasi sebesar 100% pada metode

Elasifikasi KNM (Sahu & Mishra, 2012).
Pada penelitian ini (Keles & Kilig, 2018) menggunakan algoritma evolusi
Artificial Bee Colony dalam melakukan seleksi fitur pada data Self Care Activities

dataset based on ICF-CY (SCADI). Data tersebut memuliki 206 buah fitur dari 70
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orang anak dengan disabilitas motork dan fisik. Seleksi fitur menggunakan
Artificial Bee Colony dibandingkan dengan metode seleksi fitur tradisional
menggunakan Gain ratio, Info gain dan Chi Squared. Hasil akurasi yang dicapai
metode Artificial Bee Colony sebesar 88,5% dibandingkan dengan akurasi metode

seleksi fitur tradisional sebesar 84 % .

sum of squares : variances, sum variances, inverse difference normalized, inverse
difference normalized didasari pada penelitian Oztiirk & Akdemir, 2018) sehingga
fitur GLCM yang akan digunakan berjumlah 21 buah fitur..



2.2, Keasllan Penelitian
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1 Retinal Nerve Flber Laver

Dataset vang digunakan adalah dataset citra fundus yang telah mengalami
segmentasi Optic nerve head dengan menggunakan metode yang telah diusulkan
pada penelitian {Septiarini t al., 20017), Dataset yang digunakan pada penelitian ini
Juga digunakan pada penelitian (Septianm et ol., 2018). Retina Nerve Fiber Layer
(RNFL} adalah bagisn dur reting vang terfemk di line Optie Nerve Head (ONH),
vang dapal chamat pada citra fundus retina. Secara yisual, ONH adalah area bulat
yang terang atau sedikit oval, don RNFL adalah area dengan tekstur khas yang
tamwpak seperti goresan-goresan dengan wama keputihon, Pada mata normal, tekstur
RNFL terlibat jelas dan penvebarannyn secarn merata di semua sektor, sedanghon
pada pasien glsukoma, struktur RNFL cenderung hilang, vang mengindikasikan
enca! RNFL. llustrasi citra sesudah dilakukan segmentasi Optic nerve head dapat

ditlibat pada gambar 2. |

Gambar 2.1. Tostrasi Citra fundus vang telah mengalami segmentasi ONH



2.3.2 Ekstraksi Fitur GLCM
Ekstraksi fitur menjelaskan bentuk yang relevan informasi yang
terkandung dalam suatu pola sehingga tugas mengklasifikasikan pola
menjadi mudah oleh formal (Kumar & Bhatia, 2014) .

Gray Level Co-occurrencedMatriv (GLCM) adalah teknik untuk

Gambar 2. 2 [ustrasi sudut # pada GLCM

Sebagai ilustrasi, ketetanggaan piksel dapat dipilih ke arah timur
(kanan), Salah satu cara untuk merepresentasikan hubungan ini vaitu berupa
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(1.0}, yang menyatakan hubungan dua piksel yang berjajar horizontal
dengan piksel bernilai | diikuti dengan piksel bernilai 0.

Menurut penelitian (Haralick et al.. 1973) fitur yung dapat dihitung
~pada GLCM adalah Contrast, Covrelation, Difference entropy. Difference

variance, Energy, Imverse Differumes Muoment, Information measuwre of

orredation 2, Sum average, Sum
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telah ditentukan. Dalam pm'lduhlnnselehiﬁturmﬁlﬁr. fitur-fitur
dipilih menggunakan suatu Langkah preprocessing. Kelemahan utama dari
pendekatan seleksi fitur berbasis filter adalah bahwa metode tersebut
sepenuhnya mengabaikan pengaruh suatu subset fitur yang telah terpilih
terhadap kinerja algoritma Klasifikasi (Pudjihartono et al., 2022),
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2. Metode Wrapper

Metode wrapper menggunakan kinerja dari sustu model sebagai
kriteria untuk mengevaluasi pentingnya fitur. Model dilatih dengan subset

disesuaikan pengaturan internalnyn dan memilih bobot/kepentingan yang
tepat untuk setiap fitur guna menghasilkan akurasi klasifikasi terbaik selama
fase training. Sebagai hasilnya, dengan metode tersemat, pencarian subset
fitur yang ideal dan pembangunan model digabungkan dalam satu fase,



Dengan mengurangi jumlah fitor yang digunakan dalam suatu
model, seleksi fitur dapat membantu mengurangi overfitting dan

meningkatikan kemampuan klasifikasi dan suatu model.

 Bvolution, dan Particle
(Nakisa et al., 2018},

computer  imagery  berbasis

Klasifikisi  motor  imageny  brain
Electroencephalogram (EEG) (Tan et al, 2020). Klasifikasi pada buah
menggunakan A rrificial Bee Colony sebagai seleksi fitur (Abd Alkreem &
Karim, 2021). Beberapa penelitian diatas menggunakan beberapa algoritma
evolusi untuk mereduksi fitur — fitur yang tidak relevan pada data — data



yang dihasilkan. Kemudian pada penelition (Eleya, 2019) Performa
klasifikasi vang menggunakan Particle Swarm Optimization memberikan
hasil yang lebih baik daripada algoritma lain seperti Principal Camponent
Analysis.

Menurut (Yazdani & di, 2014) Kelebihan dan Algoritma

Antificial Beg/Cilo fleksibilitss dengon tingkat

-Bae Park & Kwang

yak digunakan. Algoritma
ini juga dapat digunakan dengan baik dalam banyak splikasi dengan
kompleksitas tinggi (Pradnya A.Vikhar, 2016). Penggunaan GA sebagni
pendekatan meta-heuristik untuk masalah optimasi sudah digunakan secara
luas. Pendekatan ini terinspirasi dari proses evolusi biologis, seperti
Selection, Cross over, dan mutation. Langkah-langkah dasar GA melibatkan
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persilangan dan mutasi untuk menghasilkan kromosom anak ( child ), dan
mengganti kromosom yang memiliki nilai fitness yang rendah dengan yang
nilai fitness vang tinggi atau sebaliknya.

Awalnya, GA menghasilkan populasi acak dari sejumlah
vkromosom tetap. Gen dalam

kromosom, masing

mendekati optin - GA digunakan, di mana
sehagai angka 0’ dan 'I'. Angka 0
menandakan fitur yang tidak digunokan, sedangkan 'l' menunjukkan fitur
yang digunakan (Khan et al., 2022),

setiap kromosom d



2.3.5 Fungsl Fltness
Fungsi fitness (Fitness fumction) adalah suatu fungsi objektif yang
dikembangkan untuk suatu masalah dengan memuat seluruh parameter
untuk menemukan solusi yang diinginkan. Pada proses seleksi fitur , fungsi
fitness digunakan untuk menilai kelayakan dari suatu subset fitur. Pada

Secars umum. bobot dapat diatur dalam rentang 75% sampai 100%
90%s dan bobot f diatur pada nilai 10%. Nilai bobot tersebut dapat diartikan



bahwa nilai fitness bergantung kepada tinggi nya nilai akurasi kemudian dari
banyaknya fitur yang terpilih.

2.3.6 Artificial Neural Network

Artificial Neural Network adalah salah satu metode klasifikasi yang

terinspirasi dui eara kerja sistem saraf biologis. khususnya sel-sel otak

Pada dasamyn, Artificial neural network memiliki suatu mekanisme

tersendini untuk mereduksi fitur yaitu dengan menggunakan metode
requlsrization. Metode regularization digunakan untuk menghilangkan



untuk mempelejari seluruh data yang diberikan termasuk data yang bersifat
noise. Data noise yang dimaksud adalah data vang tidak mewakili

keseluruhan data yang sebenemya melainkan data yang ada karena hasil
kebetulan random. Oleh karena itu, metode regularization digunakan untuk

Output Layer ( lapisan keluaran ).{Anita & Albarda, 2020)
1. Input Layer

Fungsi layer input adalah menerima informasi dari dataset unuk
setiap observasi yang dilakukan. Ada node-node yang membantu dalam



mendapatkan input. Jumlah node input sering kali sesuai dengan jumiah
properti dataset. Node input pada layer input bersifut pasif. yang berarti
mereka hanya mengulang nilai-nilai input dan mentransfernya ke berbagai
output tanpa mengubah atau mengubah data tersebut

2. Hidden Layer







BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

dihasilkan dan waktu komputasi. Jumla r digunakan sebagai variabel
independen dan hasil akurasi digunakan sebagai variabel dependen.
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3.4, Alur Penelitian

Pembagian citra menjadi 12 citra sub sektor, kemudian pengubahan ruang warna
RGB menjadi ruang wama Grayseale kemudian ekstraksi fiur menggunakan
metode Gray Level Coocurrence Matrix.sebanyak 21 Fitur dan 4 bush sudut
chstraksi, Seleksi fitur menggunakan algoritma evoiusi dan kemudian dilakukan
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3.4.1. Cltra Fundus

Citra yang digunakan berjumlah 20 buah citra fundus yang telah
mengalami segmentasi ONH menggunakan metode yang diusulkan oleh
(Septiarni et al.. 2017) dan masing — masing akan dibagl menjadi 12 sub
sektor pada setiap gambar berdasarkanpembagian pada citra OCT. kemudian
citra subsekior fersebut yong akan digunakan sebagai citra yang akan
mengalami proses cLahﬂii: fitur, seleksi fitur dan Klasifikasi. Contoh citra
(OCT dan 1lustrasi pembagian citra fundus menjadi 12 subsektor dapat dilibat
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Gambar 3.3, llustrasi Pembagian Citra Fundus mengadi 12 bunh Sub Sektor

3.4.1. Mengubah roang warna RGB ke roang warna Grayscale
Proses Preprocessing dilakukan umiuk mengubah citra berwama
menjadi citra grayseale. Hal im dilakukan karema metode ekstraksi fitur
GLCM mengeunakan ruang wama dua dimensi yaitu Grayscale. Citra
berwama terdiri dari 3 layer matrik yaitu R layer. G loyer dan B layer
Sehingga untuk melakukan proses - proses selanjuinya tetap diperbiatikan tign
layer di atas. Bila setiap proses perhitungan dilakekan menggunakan tiga

laver. berarti dilakukan tiga perhitungan yanp sama. Sehingga konsep itu



41

diubah dengan mengubah 3 layer di atas menjadi | layer matrik grayscale dan
hasilnya adalah citra grayscale (Prayogo et al., 2021) Persamaan yang
digunakan untuk mengubah citra berwama menjadi citra grayscale dapat
dilihat pada persamoan dibawah :

3.4.4 Seleks! fitur menggunakan Algoritma evolusi
Seleksi fitur yang digunakan pada penelifian ini menggunakan
Algoritma evolusi. 84 fitur yang telah didapatkan pada proses ekstraksi fitur
akan diseleksi untuk menemukan fitur — fitur yang paling relevan untuk



mengklasifikasikan Retinal nerve fiber layer. Algoritma yang digunakan
adalah algoritma Algoritma genetika dan sebagai algoritma pembanding
digunakan algoritma particle swarm optimization dan Artificial bee colony.

3.4.5 Klaslfikasl

sedangkan sisa kelompol

Confission matriv merupakan salah satu metode yang dapat digunakan
untuk mengukur kinena suntu metode klasifikasi, Pada pengukuran kinerja
menggunakan confision matrix. terdapat 4 (empat) istilah sebagai
representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah tersebut adalah True



Pasitive (TP}, True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative
(FN).

Nilai True Negative (TN} merupakan jumlah data negatif yang
terdeteksi dengan benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data

True Positif

SR ey = e Fisitioe + False Negulive

= Triid Prsitlf
Sensitivity = Fruid Megiatli o Fabie Pasitive




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pembentukan 12 Sub citra

Sebelum dilakukan proses pemotongan citra menjadi 12 sub citra dilakukan
segmentasi ONH. Segmentasi tersebut dilakukan untuk menghapus bagian ONH
mengounakan metode - metode yang telah dilakukan pada penelitian (Septiarini et
al.. 2007, 2018). M'roses pemotongan citra menjadi 12 bagian kemudian dilakukan
dengan mengpunakan® emplste yong telah disiapkan terfebih dahulu. astrasi

termplate tersebut dapat dilihat pada gambar 4.1,

Gambar 4.1. Tlustras: template pemotong

cemudian template lersebutl dilokuksn rotesi 90180 dan 270 derajat untuk
digunakan sebagai template’ pemotong citra fundus menjadi (2 sub citra. Tustrasi
rotasi dari template tersebut dopat dilihat pada gambar 6. Setelah didapatkan 12
template tersebut tahap selanjuinya adalah melakukan pemotongan eitra fundus
berdasarkan template tersebut. Hasil dari pemotongan tersebut dapat dilihat pada

gambar 4.2,

44
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Gambar 4.2, Tlustrasi template vang (elah dirotasi untok di punakan sebagai
template pemotong

Proses pemotongan citra fundis menjadi 12 sub citra dilakukan pada
seluruh data citra fundus yang akan digunakan sehingga jumlah 44 citra fundus
tersebut akan menjadi 528 sub citra yang akan digonakan untuk proses klasifikasi.
Contoh subeitra yang memiliki RNFL dan subcitra yang tidak memiliki RNFL

dapat dilikat pada gambar 4.3 dan 4.4.
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Gambar 4.3. Contoh subcitra yang memiliki RNFL

Gambar 4.4. Contoh subcitra yang tidak memiliki RNFL

4.2 . Mengubah citra RGB menjadi cltra Gravscale

Setefnh dilakukan proses pemotongan citra fundus menjads 12 sub citra,
dilakukan proses pengubahon runng warma ROGH menjadi reang wama Grayscale
Hal ini dilakukan karena metode GLCM hanya bekerja pada ruang warna 1 layer
Contoh hasil perubahan mang wirna RGB menjadi mang warna Grayscale dapat

dilihat pada gambar 4.3
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Gombar 4.5, Contoh perubahan sub eitra ruang wama RGB ke ruong warna
Grayscale.

4.3 . Ekstraksl Ciri Tekstur menggunakan GLCM.

Setelah semua data subcitrs mengalami perubahan ruang warna
menjadi grayscale. makn Langkah selonjutnyn adalsh proses ekstraksi fitur
menggunakan GLCM. Jumiah fitur vang akan digunakan adalah 21 fitur dan 4 amh
sehingea total fitur berjumizh 84 fitur seperti yang dijelaskan pada subbab 2.3.2.
Hasil ekstraksi tersebut kemudian disimpan menjadi sebuah matriks pada aplikasi
matlab. Hasil ekstraksi fitur subcitra vang terdapat RNFL dan ekstraksi fitur

subcitra yang tidak terdapat RNFL dapat dilihat pada tabel 4.1 dan 4.2



Tabel 4.1, Contoh hasil ekstraksi subcitra yang memiliki BNFL menggunakan

GLCM

Nama Fitur i] 45 ] 135
Autocorrelation 145225 519119 | £54174 | 454034
Cluster Prominence 41k | 3030 RL T L 4874775
Cluster Shade TASUAEY AETIITE T.HiiEE 7247
Conirast 11412951 MR T QT [LOIE207
Correlation (LATTH NL QeI TS [ |
Difference entropy (. 0932K7 AT o gy
Difference varnnce 041240 1w | T (0L 3T
Dissmudamity 117915 0Tl st ] LOITH2Y
Encrey 01 KR T5h OERT R R [LE LR AR
Entropy T ililis] [TRELY Ry AT
Invierse Jifference momcnt {1,001 057 T AT a2y 041293
Information measure of comrelation| 0BT TN A4 Eh AR
Informabinn measure of comelabon2 024 LA 0 AOREDR [ A6I6
Homogeneity {1 007D naERlw 0=ITE (. 0N
Normalized myverse difference momient i iigs T LT 09UhETS 5 09950
Normalized mverse difference i PUTReL i paTEn EEniT Tl
Muoximum probability 0 04T M P [LB40555
Sum average 1786614 126T4Th b= F 1IN
Sum entrogy {13 BOKO TR ) AT156ED PR
Sum of squares varmces [135UH7Y .M PR Ty ] (350

1 2FR5T 1 A0TTRL IFRETT] ETEELT]

Sum vanances




Tabel 4.2, Contoh hasil ekstraksi subcitra yang tidak memiliki RNFL
menggunakan GLCM

49

MNama Fitur ] 43 4 135

Autocorrelation 1.ri4916 107367 L6061 TE 160041
Cluster Prominence 4089205 AL05096 4105504 197633
Cluster Shode [EETE I IRERT [ R BI%TT
Contrast (GELLD]] [T (TSR] [T ER
Correlation TR LS (R are] Ty ed 72 M2
BT e ToRT7a TTFEL] (T (XAT]
Difference vorance 101707 [T [T hn25053
Dissimilanity | {F25200 INTRS ] [CITRRET] 1137641
Encrey 1I.RN7UN] 0EETRTS [EEETET [(ELTT N
Entropy TRETTRE) TRELLE] TEEL RN TR LRI
I crse i flerence moment 0T R DoREsal BT
Information measure of comelation ] TR R -1 SIS STEAD
Information measure of comrelation? 0515019 AT | EIAN 3931
E!nmug':n:il}' TR ELTE] R .99 [
Mormahzed mverse differcnce moment | 19996591 LRy DT 9945
Mormalized inverse difference 998143 19919 Dl Te DTSl
Maximum probability hSai9s nsatanT R3] (84135
Sum average 265059 2 265HST LG58 1I65RST

Sum entropy 0324797 0324207 BILN6T T I3ITHE
Sum 1.11'.-5|.|§J...|rl.‘:'1 VIAMAnCes TR ] 0336043 [TREALTCE B ANGRT
[EICTT [EETET 1.3I7THED T 30SRS]

Sum varnances
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4.4. Seleks! fitur menggunakan Algoritma Evolust

Algoritma yvang digunakan dalam seleksi fitur adalah salah satu dan metode
dari banyak metode Algoritma Evolusi yaitu algoritma genetika. Total fitur yang
akan di seleksi sebanyak 84 buah fitur yang didapatkan dan proses ekstraksi fitur,
Seleksi fitur tersebul menggunakan fitness function yang telah dijelaskan pada
subbab 2.3.5.

Seleksi fitur bertujunn untuk mengumngi waktu komputasi, biaya serta
ruang penyimpanan karena semakin besar jumlnh fitur yvang digunakan akan
membistulknn wuktu Komputasi vang lebih lama,_biaya yang lebil mahal dan rang
penyimpanan yang lebih besar. Proses seleksi fitar dilakukan dengan 5 kali
percobann. Hasil proses seleksi fitur tersebut dapat dilihat pada tabal 4.3,

Algoritma Genetika mampu untuk mencari fitur — fitur' yang dapat

meningkatknn akursi dengan subset fitur vang lebih sedikit dibandingkan metode
evolusi lainnys Kemampuan tersebut didapat dengan memperbanyak jumlah
generasi don populasi yang digunokan. Gambaran umum Langkah — Langkah seleksi
fitur menggunakan algoritma genetika dupat dilihat pada gambar 4.6.

Tabel 4.3. Hasil Seleksi fitur menggunakan Algoritma genetika
e
No. Nomor Fltar vang tersisa setelah selebsi

1 (3 47 49 50 39 o8 6o 77

[ £
[ B

™ B4
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T mengounakan J‘LIEI]IIIHII

jmhh_pmhuhilimsmhsat fitur yang menghasilkan nilai optimal dan suatu klasifikasi



Namun, penentuan parameter generasi dan iterasi yang besar dapat memperbesar
waktu yang diperfukan untuk melakukan proses seleksi fitur sehingpa resource dan
waktu yang digunakan menjadi lebih besar. Perbandingan hasil seleksi fitur
Algoritma genetika dengan algoritma evolusi lainnya ( Particle Swarm Optimization
dan Artificial Bee Colony ) menggunakan jumiah parameter generasi sebanyak 50
dan populasi sebanvak H000 dapat dilihat pada tabel 4.4.

Tabel 4.4. Fitur— fitur vang terpilih pada proses seleks: fitur mengpunakan
Alzoritm Genetika

Nl‘h Bomor MNama fitur Akurusi
o Fitur
3 Autp Correlation 0 dicrajot
47 Information mensure of Correlation 90 derajal
49 Infromation messure of comelstion 2 0 densyst
- 50 Infromaton measure of comrelaion 2 435 deragan $6.57%
59 Inverse Differcnce Moment 90 derjat
6 Maximum Probability 135 dernjat
&% Sum Avernge 0 derzjat
7 Sum of Squures ; Varunces O deraput
2 Aute Corelation 45 derajat
Ke-12 kL2 Sum of Squares ¢ Vanances 90 derajat 97.35%
B4 Sum Vaonances 135 dernyut
2 Auto Correlation 45 derajat
30 Dhfference Vanance 45 derajat
Ke-3 3% Entrophy 90 derajat 96,974
75 Sum Entrophy 90 derajat
B2 Sum Vanances 45 demjan
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Tabel 4.4. Lanjutan

Ne. N:Clml:l' Nama fitur Alkurasi
Fitur

3 Auto Correlation 90 derajal
7 Cluster Prominence 90 derajat
11 Contrast 90 derajat

Ke -4 I8 Correlolson 45 derajat 97.16%
40 Entrophy 135 dernjat
43 Hmum S0 dermjat
&% Sum Averuge 10 dermjat
0 | Contrast 45 demjat
30 D-j:éﬁ'_l:nl.:c Variance #{kla;al

= 46 AL S— ufl:‘urrd.:lﬂnu 45 derajat il
i} Inverie Difference Moment 135 dermjut

Tubel 4.5, Fitur — fitur vang terpilih pada proses seleksi fitur menggunakan

Algontma P50 )

2 Auto Correlation A5 deraju
6 Clusier Prominens 45 dernjm

7 Clugter Promincnce 90 derajn

10 Contrast 45 dernjat

18 Comelation 45 derajat

Ke -1 23 nfference Entrophy 90 dermyat 96.03%

26 Dssemilanty 45 derajat

3l IDifference Vanance 90 derajan

39 Entrophy 90 dermyat

52 Infromation measure of correlation 2 135 devajan

58 Inverse DhiTerence Moment 45 derajan




Tabel 4.5. Lonjutan

Momor MNama Fitur Akurasi
o Fitur
75 Sum Entrophy 90 derajat
77 Sum of Squures © Varances 0 dermput
& Sum of Squarcs - Varmnces 135 deragat
Bl Swm Vanances 0 derajat
3 Clusicr Promimence 135 deragat
iz Contrst 135 derajot
13 Cluster shade 0 dermjut
I8 Cormefation 45 dermat
20 Correlation 135 dermat
23 Difference Entrophy 90 deragat
Ke— & 1] Entrophy 135 dernjnt
. 47 Information measure of Correlanon Hik derajat i
EL Informanen measure of Cormelahon 135 dermad
57 Inverse Difference Mormient O eyt
58 Inverse Difference Momeni 45 derajnt
4] Maximum Probabiliy 45 dormat
19 Sum of Squmies © Vriances G0 clernjat
o Sum Variances 135 derajat
¥ Cluster Promiisence 135 derojat
9 Controst 0 derajat
1] Conirnsi 45 derajat
12 Contrust 135 dermat
: 13 Cluster shade 1 dermjot
ke i4 Cluster shode 45 derajat 95.45%
2 19 Comelation G derayan
33 Encrey 0 dermjat
£ Enerpy 135 derojat
k! Entrophy 45 derajat
43 Homogzenenty 90 derajat




Tabel 4.5. Lanjutan

Ly
th

Momor Mama Fitur Akurnsi
Mo -
Fitur
43 Homogenecity 135 dermat
49 Infromanon measure of comelabion 2 0 deraput
S0 Infromation measure of comrelotion 2 45 derajat
1| Infromation measure of comelation 2 90 dermyat
52 Infromabon memsure of comefotion 2. 135 dergyot
53 toverse Differonce 0 derajat
59 Inverse Phiference Moment 90 dernjat
65 Maximum: Probability O dermyat
Bk Mamimum Probabiliny 45 derajat
7T Sum of Squares 1 Varinces ) dersjat
9 Sum of Sguores : Varances G0 derajal
2 Sum Variances 45 derajat
7 Cluster Promimence 90 derajnt
kS Cluster Proiminence 135 dermjul
[{1] Contrust 45 derajar
13 Cluster shode 0 dermjmt
20 Comelation 135 derup
23 Diffcrence Entmaphy ) deragat
r i § Dissimlarity G0 dlerajat
] Dhfference Vonanoe 45 dermat
Fe - £y ] Entrophy 40 derajat
4 42 Homogeneity 45 derajat i
49 Infromaten measure of comelalion 2 () derapat
53 Inverse Dnfference 0 derujut
St Inverse Difference 135 dermjat
58 Inverse Dnfierence Moment 45 derajar
4 Inverse hifference Normalized 135 derojat
63 Maximum Probability 0 derajat
T Sum Average 90 derajat
75 Sum Entrophy ik derajat




Tabel 4.5. Lanjutan

Momor Mama Fitur Akurnsi
Mo -
Fitur
78 Sum of Squares © Varunces 45 derajat
|0 Sum of Squores © Varmnces 135 deragat
9 Contrast U dernjat
2 Difference Entrophy 1 dermjot
22 Difference Emtrophy 45 derajat
23 Difference Entrophy G9ih dicrajar
24 Difference Entrophy 135 dernjm
25 Dissimlarity O derajst
iz Difference Vonance 135 derujm
35 Enerry 90 derayat
51 Infromation meagure of comelation 2 9 derajat
Ke— 34 Inverse Dhfference 45 derajat
5 55 Inverse Difference 90 derajnt T
57 Inverse Dhfference Momeni U dermjut
39 Inverse Difference Moment 490 derajar
ol Inverse Difference Marmalized 0 dermjmt
na Inverse Difference Normalized 45 derniar
6l Inverse Dificrence Mormalized ) deragat
na Mmamum: Probabi ity 0 derujut
fity Maximiim Probability 45 derajat
6% Sum Average 0 dermjut
77 Sum of Sguares = Varmnces U dernjat




Tabel 4.6, fitur — fitur yang terpilih pada proses seleksi fitur menggunakan

Algoritma ABC

Nomor Namz Fitur Alkurasi
Mo, :
Frtur
I Ao Correlation 0 dermpat
4 Auto Correlation 135 deroput
i Contrast 45 dergat
25 Dissrmilanity ) diernjat
36 | Encey 135 dernjat
Ke-1 96.90%
37 Entroply 0 derufak
41 Homogeneity 11 deragai
L Maox imm Probability 135 derajut
kel Sum Average 135 devajut
T8 Sum of Squares ; Vanances 45 demmt
14 Cluster shade 45 derayas
17 Correlation O diernjat
18 Correlution 43 deruja
T Dissimilarity 90 dermm
48 Information messure of Correlstion: 135 devtint
49 Infromation mensure of corelation 2 0 dernier
Ke = 38 Inverse Pifference Moment 43 dernjm —
. 63 Inverse Difference Normulieed G0 derman
o4 Inverse Difference Normmlired 135 derajat
67 Moximimm Probability 90 dermjat
72 Sum Average 135 deruput
T6 Sum Entrophy 135 deroput
77 Sum of Sguares : Vanoences 0 dernjat
#3 Sum Variances 90 deraja




Tabel 4.6. Lanjutan

Nomor Namia Fitur Akuras
Mo C
Frtur
3 Auto Correlation i dermjat
12 Contrast 135 derajat
15 Cluster shade 90 derajal
22 Difference Entrophy 435 deraat
i3 Enerpy 0 deragat
41 Hemogeneity iy clerajat
Ko — 51 [nfromation mezsure of comelanon 2 90 demjal A
3 54 Inverse PAllerence 45 derajm
53 Imverse Difference G demjut
56 Inverse Dafference 135 dermgat
ol Inverse Difforence Moment 135 derajat
ol Inverse Dafference Normaloed 0 deragat
B2 Sum Varmces 435 dernjnt
a4 Sum Varlances 135 dexajat
14 Cluster shade 45 demjal
16 L luster shade 1353 demjat
17 Correlation 0 derajat
1K Carrelation 45 demjat
] Correlation 135 derajat
o a5 [izsiom larmy 0 dberajal
T Chssieei lassty 45 dermjat 35.83%
" 34 Energy 45 deryat
35 Enerpy 90 derajal
5 Infromuotion measure of comelation 2 90 derajat
59 Inverse Difference Moment 90 dernjat
il Inverse Dafference Mormulmed it derajat
62 Inverse Dhffcrence Normalized 45 deryat




“Tabel 4.6. Lanjutan

Mux imum Probability %) dermjat

T EED
T
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Tabel 4.7, Tabel Perbandingan Hasil Seleksi menggunakan Metode Algonitma

Evolusi

Alzoriima Geneulka Pamicle Swanm Artificial Bow Colony
Percobumn Ciptimieation
Humil Seleksi | Alurasi 1{mmil Sedcksi Alormi Hamii Seiskni | Alusi
ZET I
14,1025
1A7 485059 ERSNISS ],
Ee -l 5T LT i 63T 108 [FT T
SR TT 30 525873,
LN
TTRLNL
2 =R R P TIR2T,
2T 40,47, 48 A8 5% 51,
Ke-12 2ThRq ] PAOTH WhH.021%
ELE TR A N B BT T T,
TR, H4 TTH3
UL R
1314083 FEREE R
] R AL SLE
Ke-3 2 L3P TSAZ | WRATH 9545 08 B3

AT 50,5152

TR

55 5hnnal
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LTI AR

EoLE RN

TS

TR 1013

203317 34
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717578 %0
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M IEIEAL
ELEY T
B2.67.TR.RL,

E ]
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1 L340 6 Aol
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51545557,

E0.61 .62 63,

b5 6660 TT

Q5 Jif

WL st

FA L5750,

i e
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tatn - rata fitur
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Padn tabel 4.1 sampai 4.2 dapat dilihat bahwa ada beberapa fitur vang selalu terpilih
dari setiap percobaan vang dilakukan yaitu Autocorrelation. Sum Variznee dan Sum
of square : Variances. Pada 3 percobaan yang menghasilkan nilai evaluasi tertingg
dari setiap algoritma evaluasi, tiga buah fitur tersebut mendominasi dari setiap fitur
yang dipitih. Pada Algoritma genetika Autecorrelation terpilih 3 kali pada 3 hasil
percobaan tertinggi. Pada Algoritma P8O, fitur sum of squares vanances terpilih 5
kali dan poda algoritma ABC fitor Auloeorrealtion dan sum variances tempilih

masipg 3 kali.

Gambar 4.7. Nustrasi pembagisn sektor Temporal . Nasal, Superior dan Inferior

Komputasi  ekstraksi  fitur GLCM  bekerja  berdasarkan  intensitns
ketetanggaan pixel yang sama. Pads citra fundus bagian superior dan inferior

memiliki kecenderungan untuk memiliki RNFL sedangkan pada bagian nasal dan



(2

temporal dan nasal cenderung tidak memiliki RNFL seperti yang dapat dilihat pada
gambar 4.7.

Pada subcitra vang berasal dari section nasal dan temsporal { Bagian kiri dan
kanan dari citar fundus ). orah dan sebaran RNFL adalah hortzontal atau mendekati
horizontal sehingga komputasi GLCM pada sudut (0 derajat ( sudut horizontal )
memiliki variasi gradasi wama pixel vang rendsh seperti vang terlihat pads gambar

4.8 dan 4.9,

Gambar 4.8, Tlustrasi sebaran RNFL pada data sektor nozal

Gambar 4.9. Tustrasi sebaran RNFL pada data sektor Temporal
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Sedangkan pada subcitra yang berasal dari section inferior dan superior |
bagian atas dan bawah ) arah dan sebaran RNFL adalah vertical atau mendekat
vertical sehingga komputasi GLCM pada sudut 45 derzjat, 90 derajat dan 135

derajat memiliki variasi gradasi warna yang tinggi sperti yang terlihat pads gambar

Ciambar 4. 0. Huostrasi sebaran RNFL pada data sektor Inferior

..

Gambar 4.11. llustrasi sebaran RNFL pada data sektor Superior

4.10 dan gambar 4.1
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Pada subcitra yang termasuk dari bagian nasal dan temporal tetapi memiliki
arah vang diagonal. memiliki gradasai warna campuran dimana pads beberapa
subcitrz tidak memiliki RNFL dan beberapa subcitra memiliki RNFL dengan
sebaran 45 derajat dan 135 derajot sehingga komputasi GLCM pada sudut 45 derajat
dan 135 derajat memuliki varsasi gradasi wama vang tinggi. [lustrasi sebaran RNFL

pada citra sektor nasal 'dan temporal disgonal dapat dilihat pada gambar 4.12.

Gambar4.12., Nustrasi sebaran RNFL pada dati nasal dan temporal srmh diagonal

Berdasarkan hal tersebut dapat disimpulkan bahwa Kemputasi GLCM yang
dapat menenfukan adanya RNFL pada sustu subsector terdapat pada arah sudut 45
derajot, 0 derajat dun |35 derajat dikarenakan sebarsn RNFL dominan terdapat
pada sudut — sudul tersebut.,

Berdasarkan tabel 4.4, dibandingksn dengan Algoritma evolusi lain,
Algoritma genetika mampu mengurangi fitur hingga rata — rata 94 % dari fitur awal
sedangkan Particle Swarm Optimization mengurangi 88 % dan Artificial Bee
Colony mengurangi 87 % dari fitur awal . Hasil klasifikasi yang dihasilkan dan

seleksi fitur Algoritma genetika juga lebih timggi danpada algoritma PSO dan ABC



Yaitu rata — rata 96,78 % untuk Algoritma genetika dengan berbagai jumlah dan
variasi fitur, 95.65% untuk Algoritma PSO dan 96.02% uniuk ABC. Berdasarkan
hasil percobaan yang telah dilakukan, Algoritma genetika mampu mendapatkan
akurasi yang lebih tinggi dengan fitur yang lebih sedikit dibandingkan PSO dan
ABC.

Jenetikn yvang digumhmpull

STOPR

Berikut ini adalah pseudocode dari fitness function algoritma genetika yang



START
If sum (subset biner == 1) = 10
Fitness valus = 0
Else
Akurasi = svm|subset biner == 1 , label}

x (subset biner =

¥
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Tabel 4,8, Sampe| data mdividu |

Memor fifur
I 2 (4 |= & [7 i |0 (U I 0 I = N 16 [ il 20 22 |25 (24 |25 |36 |27 | 28
o |1 oo (o (1 |00k @ |1 o [150@% (o (0 |0 |00 |8 [0 [ (o (0 |0 |o |1 0 |0
Tomar-friur
20 |30 | 3] |32 |33 (34 |35 |30 [@F (3] 39 |40 |41 (42 |43 |4 [4F (40 |47 |48 (4R[S0 | 3F | 52 | 53 | B4 | 55| b
| (1] 1 (b |o | I T T i i o (@ [0 |Jo [0 | i ] 1 oo
o fifur
ST |56 |50 | o0 |61 (62 |63 (|05 (06 | 67 (68 (69 |70 |71 (72 |73 | THETE [ 0 TT[FE | T9 | RO | BI | KX | B3 | &4
| | 1 o (o |ao 1] I a | |o I & (0 |0 I o @ |n | I il 1] I | 1 o (o

!IH



Tabel

4.9, Sampel data individu 2

Memor fifur
| 2 3 4 5 6 |7 B |0 (T B 0 O I 16 |1, 0N X2 23 |24 (25 |36 |27 | 2R
1 1 0 1) 1] | 1 l 1 | L) 1 L] 0 0 1 1] o 1] L] 0 0 o 0 1 o o
Tomar-friur
20 |30 |31 (32 |33 |34 (35 |30 (37 [ 3E] 30 | 40 | 4] [ 43 |43 | H |45 |40 | 4T (48 [94R | S0 [ ST |52 | 53 |54 | 55| 4
(I N T I R O 1 o |0 jJo |0 I i ] o [ [@ o | ] o |0 i i
o fifur
ST |56 |59 | o0 |6l |02 |63 [ LOE | P60 67 |08 (69 70 (71 (72 |73 | TSR TR RS | TR | BO | BD | K2 | B3| &4
| f | [}] L] L] ] | ] L] L] | L] 1] ] I L] L] ] L] | 0 o 0 0 1] 0 ]
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Tabel 4. 10. Sampel data individu 3
Nomtor fitur
3 i 4 3 ] T R 0 | TSRS S ES | 6 | 17 [ DR | TN X2 | 23 (24 |25 |26 | 27 | 28
| | | | | | | (1] ] (1] (1] il (1] (1] i ] ] | i} 0
e fitus
M| 30 | 31| 32|33 |34 5 3T | 38| 30 | 40 | 4 [ 42 [43 |44 (45 |46 |47 |48 40080 [ 3F [ 52 |53 | 54|55 | 5a
e |1 e |0 0 |8 |o |0 | o |0 |o |0 o | (o |Jo |o o |o
Somar finie
57 |58 | 59| b0 | 61 | 62 | 63 oF | BO' |67 |68 |60 | TO | VI | T2 (T3 | TS| TTOITE |79 [ BO | K1 | B2 | B3 | B4
1 | o (0 [0 1] L] ] | | ] I | | | ] I | I 1 I 1

0
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Tabel 4.11. Nilai akurasi dan jumlah fitur yang digunakan

92%

o e




Tabel 4.12. Nilai fitness pada setiap individu

Individu Jumlah Fitur Akurnsi Nilai Fitness
Individu | ol 92% 0.881
Individu 2 a7 90 0.879
Individu 3 45 Q1% 0,835

Setelah mendapatkan nilaj fitness atau fitness value, dilakukan pencarian nila
probabilitas: Nilai probabilitas ditentukon menggunakan rumus dibawah ini.

nilai fitness

Y Nilai filness

Nilai probabilitas =

Schinggn nilad probabilitas dan individu | dapat dibitung menjadi

Nitai probabilitas = z:ﬁl =[.339

Wilai probabilitas individu 2 dan 3 juga dihitung menggunakin carn yang samao,

dapat dilihat pada tabel 4.13.

Tabel 4.13. Nilai probabilitas dan setiap individu

Individu Nilai Fitness Milni Probobilitas
Individu 1 (0,881 0339
Individu 2 0.879 0,338

Individu 3 0.835 0,321




3
Setelsh didapatkan nilai probabilitas, kemudian mencari nilai kumulatif
probabilitas dengan menggunakan rumus dibawah ini

i
Nilai Probabilitas Komulatif, = Z Nilai Probabilitas,
=1

Sehingga Nilai Probabilitas Kumufatif individu 1 adalah 0.339 dikarenakan
individu 1 tidak memiliki individu sebelumpg.untuk dijumishkan, kemudian
rilai nilan pﬂﬁ!ﬁ]ﬂi[ﬁﬂ- kumelatif individ 5. probabilitas individu 1

Langksh selanjutnya adalsh melakukan seleksi. Pada Langkah seleksi

digunakan metode roulette wheel selection. Metode roulette wheel selection
dipilih karena proses seleksi tersebut menggunakan perhitungan berdasarkan
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probabilitas dari suatu fitness value. Berdasarkan metode tersebut, suatu
individu yang memiliki nilai fitness yang besar mendapatkan kesempatan untuk
terpilih daripada individu yang memiliki nilai fitness yang kecil.

Metode rouletie wheel menyeleksi individu dengan carn membangkitkan
bilangan acak (0 - 1) pada suatu individu kemudian dibandingkan dengan nilai

probabilitas individu tersebut.. Sebagai contoh, individu | memiliki nilai

probabilitas komulatif (k339 maka, ke k yang muncul < 0,339

- P

individu lama sebelum seleksi kemudian digantikan dengan individu — individu
baru hasil seleksi. Sebagai contoh, jika pada hasil seleksi pertama individu 2
terpilih berdasarkan roulette wheel maka individu | digantikan dengan individu
2 dan seterusnya.
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s Langkah selanjutnys adalah proses crossover. Parameter nilai crossover yang

digunakan pada contoh perhitungan ini adalah 0.8, maka individu yang dapat

dijadikan induk dari crossover adalah individu yang memiliki nilai random <

0.8. Hasil penentuan induk crossover individu yang dapat dijadikan induk dapat
dilihat pada Tabet 4.16.

Tabel 4.16. Penentuan individy untuk pr

46. Tlustrasi penentuan titik crossover el 4.17 dan hasil

dari proses crossover dapat dilihat pada tabel 4.18.



Tabel 4.17,

Thustrasi Penentuan titik erossover
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Tabel 4.18. Hasil dan proses crassover
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& Seperti yang dapat dilihat pada tabel 4.17. Individu | dan individu 2 dipotong

menjadi 2 sub individu yaitu bagian dari 1 sampai 45 dan 46 sampai 84 Untuk

menghasilkan individu baru maka bagian yang telah dipotong tersebut disatukan
sehingga membentuk individu baru seperti yang terlihat pada tabel 4.18,

dari 0 menjadi | atau sebaliknya. Ilustrasi dari proses mutasi dapat dilihat pada
tabel 4.20 dan hasil dari proses mutasi dapt dilihat pada tabel 421



Tabel 4.20. Penentuan titik mutase

Memor fifur
I 2 (4 |= & [7 i |0 (U I 0 I = N 16 [ il 20 22 |25 (24 |25 |36 |27 | 28
l 1 1 I I | | | | | I l L] |0 o (0" |0 (0 [ |0 (0 ] 0 1 o (o
Tomnar-fiius
20 |30 | 3] |32 |33 (34 |35 |30 [@F (3] 39 |40 |41 (42 |43 |4 [4F (40 |47 |48 (4R[S0 | 3F | 52 | 53 | B4 | 55| b
| (1] 1 (b |o | I T T i ] o o(0 [0 o [0 |[& |00 D ] o |4 Jo o
o fifur
ST |56 |50 | o0 |61 (62 |63 (|05 (06 | 67 (68 (69 |70 |71 (72 |73 | THETE | 0 TT [ FE | 79 | RO | BI | KX | B3 | &4
| | 1 o (o |ao 1] I L] | | I I I I I | | I I I 1 | I | 1 | I




Tabel 4.21. Hasil dari proses muiase

Memor fifur
I 2 (4 |= & [7 i |0 107 | FIIRERSINERS RIS ) 16 | 1T R 20T 32 23 (24 |25 |36 |27 | A
l 1 1 I I | | | | | I l o (0o |0 o (0" |0 (0 [ |0 (0 ] 0 1 o (o
Tomnar-fiius
20 |30 | 3] |32 |33 (34 |35 |30 [@F (3] 39 |40 |41 (42 |43 |4 [4F (40 |47 |48 (4R[S0 | 3F | 52 | 53 | B4 | 55| b
| (1] 1 (b |o | I T T i ] o o(0 [0 o [0 |[& |00 D ] o |4 Jo o
o fifur
ST |56 |50 | o0 |61 (62 |63 (|05 (06 | 67 (68 (69 |70 |71 (72 |73 | THETE | 0 TT [ FE | 79 | RO | BI | KX | B3 | &4
| | 1 o (o |ao 1] I L] | | I I I I I | L] I I I 1 | I | 1 | I
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Langkah terakhir adalah membuat populasi baru berdasarkan proses crossover dan mutasi. Hasil subset biner pada Individu 1.
individu 2 dan individe 3 hasil crossover dan mutasi terdapat pada tabel 4.22 sampai tabel 4.24. Setelsh populasi dan individu -
individu baru terbentuk, maka selanjutmva dilskukan proses pencanan fitness dar individu baru tersebut. Hasil Pencarian fitness

pada populasi baru tersebut dapst dilihat pada tabel 4.25.

Tabel 422 data individu | setelah proses crossover dan mutase

Moo fitur

t2!45ﬁ'i'S‘?.Il'lllIJ13HIFH‘.'I'-'IHI*JI{IJ:Iﬁ:_ﬂI-IEJHJTEﬂ

0 1 | a a 1 0 I L] | Lt I 0 0 D o o i) i} i o 0 0 0 0 | 0 0

Momor fitur

29| 30 (31 |32 |33 (34| 35 |36 (37|38 | 39 (40 | 41 |42 (43 44 [ 45 [ Ho | 47 [ 4E '!.9 30|51 (5255|5455 56

Irndividu |

37|58 |59 | 6D (o6l (62|63 |64 (65 (60|67 |68 (0% (70|71 | 72 (33 94|55 (76 [ 77 |78 | 79 B0 [ &1 | €3 | 83 | B4

£l



Tabel 4.23. data individu 2 setelah proses crossover dan mutase

L
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| 15| BGo| BT [ERE | TGESENEE] (23| 2% 24 |25 | 26

Individu 2

I 1 | | 0 1 n 1] 0 I I L] 0 (L 1 { { 0 1} 1
MNomor fitur
3 A5 |36 [ 37 | 38 |39 [ 40 | 41 |42 (43 | 44 [ 45 (40| 47 [48 | 49 |50, 51 | 52 | 53| 54| 35
(1] (1] (i ] i (1] 0 i} i i i i i iy ] i} | [} i 1 1
Nemor fitor
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Tabel 4.24. Data individu 3 setelah proses erossover dan mutasi

Tdividu 3

Nomaor fitur
] r i (4 5 fy T |8 ] 10 GRS SRS | L6 07 | Ll IV SRONESd. (22 |23 | 24 | 25 (26 |27 | 3R
| 1 I | | I | | 0 ] i i L 0 0 u 0 0 0 L) i I I L1
Nomor fitur
20 (30 [ 31 [ 32 |33 |34 |35 |36 | 37| 28 (20 (40 |40 [ 42| 43 |44 (45 (40 14T 4R |48 50051 [ 52 [ 53 |s4 |55 | 50
Lo [t (e |Jo Jo 10 e |a o o (o [ |a |6 e |6 o |6 [ (e [6 |a|o o |0 |0 |6
Nomar fitur
5T | 54 | 50 | 60 | 6] | 630163 | | aS ] 660 | 67 |68 |69 |7 | TV | T2 |73 | T4 | TS| 76 | 77 |EEAlTe | B0 | Bl | BT | B3 | B4
| | | ] 4 1) L | 1] 1 | | | | | £ | | 1 | | | ] | |
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Tabel 4.25. Milai fitness dan individu bar

84

Individu Jumlah Fitur Akurnsi Milai Fitness
Individu | 16 92% 0,807
Individu 2 b 02.5% 0,582
Individu 3 38 01% 0837

Berdasarkan data yang ada pada Tabel 425, nilai filness terbesar ada pada
individu | dengan nilai fitnes terbesar dengan nilai 0,897, memngkat dan nilai
fitness awal sebesar 0,881 sehingga subset fitur vang paling baik dari populasi

fitur  dengan  nomor
23,68, 10,§2.26,29.31 35,57,59,64,68,72,77. Dari total 84 fiur yang digunakan,

baru tersebut  adaloh wut ke —
selama | generasi Algoritma Genetika mampu menyeleksi fitur tersebut menjadi
16 fitur: Fitur — fitur tersebut yvang kemudian digunakan unfuk subset fitur pada
klasifikas.

Algoritma genetika mampu mendapatkan hasil evaluasi moksimum dengan
jumlah fitur yang lebih sedikit dikarenskan pada Algontma genetika terdapat
proses crossover dan mutasi. Proses Crossover dan mutasi mengakibatkan
perubahan suatu kromosom / calon solust sebanyak dua kali dimana perubahan
ite memungkinkan Algoritma genetika mendopatkan kombinasi subset yang

optimal secara lebih cepat.
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Subset fitur yang didapatkan dari penggunaan Algoritma genetika juga
membust waktu yang digunakan untuk ekstraksi fitur pada data baru menjadi
lebih cepat. Hal ini dikarenakan terjadi penyederhanaan pada algoritma ekstraksi
fitur GLCM, dimana fitur yang dihitung berkurang dari 84 buah fitur menjadi 3
buah fitur. Fitur tersebut antara lain Auto Correlation 43 derajat, Sum of Squares

Gambar 4.13. Bagan perbandingan waktu komputasi ekstraksi fitur
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4.5 Klaslfkas! dan evaluasi

Eksperimen yang akan dilakukan menggunakan algoritma ANN untuk
klasifikasinya. Validasi proses klasifikasi menggunakan () K-fold cross validation.
Pada tshapan klesifikasi jugn dilakukan dengan 2 skenaro. Skenario pertama
dilakukan klasifikasi dengan menggunakan seluruh fitur tanpa dilakukan fitur seleksi
terlebih dahulu, scdangkim pada skenario kedua klssifikasi dilskukan dengan
menggunakan ﬁﬂm.ﬁlm hasil seleksi yang diperoleh dari tahapan seleksi fitur.
Mnsin&mﬁgskmﬁ.ﬂkmdiﬁh&mmhanynk-i kn]ipa;rmhnu.fhﬂl percobaan
tersebut untuk skenario pertoma dapat dilihat pada tabel 4.26.

Tabel 4.26. Hasil percobam skenario pertama ( tanpa seleksi )

[0 | oes% | os7oe | os2o | affrue
2 94.89% 90.17% 93,02% 84 fitur
E} 94.51% - 04,70% . 94.20% 84 fitur
4 | os4ac | 95.91% 94.76"% 84 fitur
5| odss 95.87% 93.43% 84 fitur
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Hasil dan eksperimen yang telah dilakukan untuk skenario pertama pada
data tanpa seleksi fitur dapat dilihat pada Tabel 4.26. Berdasarkan hasil yang ada pada
Tabel 4.26, tingkat akurasi yang didapatkan dengan proses klasifikasi tanpa seleksi
fitur memiliki tingkat akurasi tertinggi sebesar 95.46% . untuk specificity sebesar

96,17 % dan Sensitivity sebesar 94,76%. Rata~ rata dari § buah percobaan tersebut

. ratgerata nilai specificity sebesar
n hasil percobaan

4 97.16% 06.24% 97.78% T fitur

5 95.84% 94.39% 96.82% 4 fitur
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Tabel 4.2%. Hasil percobaan skenario kedua berdasarkan jumlah fitur yang tersisa

Nomor Fitur yang Akurasl Specificity | Sensitivity
i terslsa setelah seleksl
| | 347.49.5059.68.69.77 | 96.57% 94.91% 97.76%
2 | 27984 97.35% 97.60% 97.19%
3 |230397552 9697 96.23% 97.47%
4- 3,7.11,18.40,43,69 97.16% 96.24% 97.78%
5 | 10.30,46.60 95.84% 94.30% 96.82%

Hasil Klasifikas: pad.l subcitra fundus
menggunakan seleksi fitur be rﬂa:mhujmﬂhh

fitur yang lersisd

Wonn.g
| nes S B Ao finar
BAT 49,5079 65 65,77
RS ] . 1 WMo fir
=T ] | -
- ] l l_‘-:-ll'--.' Fanur
SN | £ "L-.'-lh-.lr fErar
1 I VK 047 &%
i I e
: hirum Specificyty Serwitivuyy
Gambar 4.14. Bagan perbandimgan Hasil Klasifikesi pada berdasarkan jumlah

fitur vang tersisa



Berdasarkan hasil yang ada pada Tabel 427 dan 48, tingkat akurasi yang
didapatkan dengan proses klasifikasi menggunakan Algoritma genetika sebagai
seleksi fitur memiliki tingkat akurasi tertinggi sebesar 97.35% . untuk specificity

sebesar 97,60 % dan Sensitivity scbesar 97,78 2. Rata — rata dari § buah percobaan

menjadi 3 buah input. Sedangkan jika tidal
fitur, input vang dipunakan berjumlah 84 buah input. Penyederhansan tersebut
mengurangi jumniah rata — rata waktu komputasi 13.64 detik dimana percobaan yang

dilakukan tanpa penyederhanaan memakan wakitu sebesar 18.744 detik. Terjadi
peningkatan waktu klasifikasi rata — rata klasifikasi sebesar 5.144 detik. Perbadingan



waktu antara percobaan skenario satu ( tanpa seleksi fitur ) dengan skenario kedua (
dengan seleksi fitur ) dapat dilihat pada tabel 4.29,

Tabel 4.29. Perbandingan waktu komputasi percobaan skenario satu dan dua.

Perbandingan Waktu Komputasi

542

W 1

1n

17 )
L 2

W Wakiu komputs Mengsenskan friur yans telsh disederhanaian oleb seleko friir
W Wakiu homputsy Menssunakan selearuh fitur

Gambar 4,15, Bagan ingan waktu komputasi klasifikasi dengan seleksi
ffur dan tanpa seleksi fitur



o

hasil yang diperoleh dalam penelitizn ini lebih baik jika dibandingkan
dengan penelitian sebelumnya (Septiarini et al., 2018). Pada penelitian sebelumnya
(Septiarini et ol, 2018) tingkat akurasi tertinggi vang dihasilkan sebesar 94,52 %,
menggunakan algoritma seleks fitur cfs. Sedangkan pada penelitian ini nila akuras:
tertinggi yang dihasilkan sebesar Q?,ﬁ%bﬁhl specificity dan sensitivity yang
dihasilkan juga febil baik jqﬂnmmg ~ masing schesar 97.60 % dan 97.19 %
dibandingkan dengan penelitian sebelumnyn yaitu masing — masing sebesar 89.06%
dan 96,26 %. Hasil perbandingan peneilitian yang dilakukan dengan penelitian
sebelumnya dapat dilihat pada tabel 4.30.

Tabel 4.30. Perbandingan hasil penelitian dengan penelitian sebelumnya

40 Fitur 84 Fimur
CFs Genctic Algorithm
- Auto Comelotiom 0% [ - Auto Corrclation 45
=~ Cormrelation Hr - Sum of Sguares varnances 90°

- Sum of Varances 135"

:\hrl_d 94.51 % T35 %

Spocificity 89,06 e Y7640

Sensitivity | 96,26 % 9719 %




Gambar 4.16. Bagan Perbandingan hasil penelitian dengan penelitian sebelumnya

Perbandingan Hasil Penelitian

o5 | apas  FE gyag




BAB YV

3. Subset fitur hasil dari seleksi menggunakan algoritma genetika yang
memiliki karakteristik terbaik adalah urutan fitur ke 2, 79 dan 4. Urutan
fitur tersebut yaitu Autocorrelation 45, Sum of Squares: Variances 90- dan
Sum Variances 135 Sudut 45, 90 dan 1335 derajat tidak terseleksi pada

o3



proses seleksi fitur dikarenakan sebaran — sebaran RNFL pada subcitra
dominan terjadi pada sudut — sudut tersebut. Penggunaan seleksi fitur juga
dapat mempersingkat waktu komputasi vung di gunakan pada proses
ckstraki fitur dan proses klasifikasi. Waktu komputasi vang digunakan pada

proses ekstraksi fitur yang menggy fitur hasil dan proses seleksi fitur

113 il'l.i jauh h‘mm “Mﬁlﬂ_ LoD llil.-I.

buah fitur dibandingkan Em

yang berjumlah 2 buah fitur.

5.1. Saran
Pada penelitian yang akan datang bisa meneliti perbandingan antara metode
feature selection menggunakan feature selection ( filter dan wrapper) dengan
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