TESIS

PENGARUH PROSES AUGMENTASI TERHADAF MODEL TRANSFER
LEARNING RESNETS0 PADA KLASIFIKAS]I KANKER MELANOMA

Disusun oleh:
Nama : Ahmad Febrl DMansyah
NIM : 22511188
Konsentrasi  : Business Intelligence

PROGRAM STUDI 52 INFORMATIRA
PROGRAM PASCASARJANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
024



TESIS

FENGARUH PROSES AUGMENTASI TERHADAF MODEL TRANSFER
LEARNING RESNETS0 PADA KLASIFIKAS]I KANKER MELANOMA

EFFECT OF AUGMENTATION PROCESS ON THE RESNETS0
TRANSFER LEARNING MODEL IN MELANOMA CANCER
CLASSIFICATION

Diajukan untuk memenuhi saleh satu syarat memperoleh derajat Magister

Disusun oleh:
Nama : Ahmad Febri DMansyah
NIM : 22511188
Konsentrasl  : Business Intelligence

PROGRAM STUDI 52 INFORMATIKA
PROGREAM PASCASARJANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
024



HALAMAN PENGESAHAN

FENGARUH PROSES AUGMENTASI TERHADAF MODEL TRANSFER
LEARNING RESNETS0 PADA KLASIFIKAS] KANKER MELANOMA

EFFECT OF AUGMENTATION PROCESS ON THE RESNET50 TRANSFER
LEARNING MODEL IN MELANOMA CANCER CLASSIFICATION

M&Jn Disusun oleh:

Ahmad Febri ]'Hansrii
21.51.1188

'fga.h Diujikan dun Dipertshanksn dolam Sidang Ujisn Tﬁﬁ
ul Program Studi 52 informatike .
?ﬂp_grnm Pascasarjing Universites AMIKOM Yogyukaiu
L pads hari Selesz. 9 Juli 2024

Tests i telah diterima sebazm salah saiu persyaratan
bk memperoleh pelor Magister Komputer

Yoeyakartn, 9 Juli 2024

Rektor

Prof. Dr. b. Suvanto, MM,
NIR. 1903020




HALAMAN FERSETUJUAN

PENGARUH PROSES AUGMENTASI TERHADAF MODEL TRANSFER
LEARNING RESNETS0 PADA KLASIFIKAS] KANKER MELANOMA

EFFECT OF AUGMENTATION PROCESS ON THE RESNETS0 TRANSFER
LEARNING MODEL IN MELANOMA CANCER CLASSIFICATION

Dhpersizpkan dan Disusun oleh

Ahm ud.Fﬂn’l_m.ul_mh
2511
Telah L'llu_ul;gi!m W dalam Sidang Ujen Tesis
MS"‘ Informatiksy

Progmm Pln:nﬂﬂ{qtﬁm crsitns AMIKOM Yoyakara
pﬁh:ﬁ:m Sclusa, ‘IJ'uJL_,m

Penibimbiag Utama Anpaeta Tim Penguji
Prof Dr. Ema Utnmi. 5.5i.. M.Kom M. Hanafi. S.K ¢ I .
NIK. 190302037 MIEL 190302024

Dr. Kumara Arl Yonana, ST, M.T.

Pembimbing Pendamping NIK. 190302575
Dhanl Arfatmanto, M.Kom., PRD Prof. Dr, Ema Utami, 5.5i.. M.Kom.
NIK. 190302197 NIEL 190302037

Tesis im iclab diterima sebagus salsh gatu persyaratan
untuk m_:m]:pd:h gelor Magister Komputer

Yogyokarta, 9 Juli 2024
Direktur Program Pascasarjana

Prof. Dir. Kusrink, M. Kom.
NIK. 190302116




HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

Yang bertandatangan di bawah ini,

Nama mahasiswa : Ahmad Febri Diansyak
NIM :22.51.1188
Konsentrasl : Business Intelligence

Menyatakan bahwa Tesis dengan judul berilou;
Pengaruh Proses Augmentasi Terhadap Model Transfer Learning ResnetS0
pada Klnsifikasi Kanker Melanoma

Dozen Pembimbing Utama i Prof. Dr. Ema Utami, 5.8i.. M.Kom
Duosen Pembimbing Pendamping Dhani Anatmanto, M.EKom., Ph.D

1. Karya tulis ini adalah benar-benar ASL] dan BELUM PERNAH disjukan unmk
mendapatkan gelor akademik, baik di Universitas AMIKOM Yogyukarta
‘matpun di Perguruan Tingg lainnya

2. Karya tulis ini merupskan gagasan, rumusan dan penclitian SAY A sendir,
taripa bantuan pihak lain kecusli srahan dari Tim Dosen Pembimbing

3. Dalam karya tulis ini tidak terdapat karya atau pendapat orang lain, kecuali
secam tertulis dengan jelas dicantumban sehagal scusn dalam naskah dengan
discbutkan nama pengering dan discbutkan dalam Daftar Pustaks pada karya
tulis ini

4. Pemngknt lunak vang digunakan dalam penelitian ini sepenuhnya menjadi
tenggung jawab SAYA, bukan tanggung jawab Universitas AMIKOM
Yogyakorin

5. Pemyabmm ini SAYA bust dengan sesungguhnya, apobila di kemudian hari
terdapat penyimpangan dan ketidakbenaran dalam permyataan ini, maka SAYA
bersedia menerima SANKSI AKADEMIK dengan pencsbutan gelar yang
stdah diperdleh, serta sanksi lninnya sesuni dengsn norms vang berlaku di
Pergurnian Tinggi




HALAMAN PERSEMBAHAN

Puji Syukur saya panjatkan kehadirat Allsh SWT yang telah memberikan
nikmat dun berkat yang luar biasa kepada saya, sehingga saya bisa menyelesaikan
tesis ini dengan baik. Saya juga sangat berferima kasth kepada orang-orang yang

pernah kalian bagi.

5. Kepada seseorang vang namanya tak lagi bisa sayn sebutkan. Meski kini
kita berada di jalan yang berbedn, saya tak akan pemah melupakan
dukungan dan kasih sayang yang pemah Anda berikan. Setiap bantuan,
semangat, dan kehadiran Anda menjadi fondasi penting dalam perjalanan



datam ingatan, dan untuk itu, saya selamanys bersyukur.
6. Teman-teman kest maupun di k !




HALAMAN MOTTO

“The first cause of Absurd conclusions [ ascribe to the want of Method "

Penyebab pertama dari kesimpulan absurd, adatah kurangnya metode
Tl. oz H L




KATA PENGANTAR

Puji Syukur kehadirat Allah SWT yang telah melimpahkan rahmat dan
hidayah sehingga penulis dupat menyelesaikan tugas akhir dengan judul " Pengaruh
Proses Augmeuinn' Tﬂiﬂilp Model Tre nsier b BT I Rﬂﬂ,ﬂfﬂ Fﬂh Kh.ﬂﬁklﬂr:

........

u P mbimbing Utama saya
FS R e nnslnh el 0],
5. _ selaku Pembimbing Pendamping
saya yang telah membimbing saya sehingga terselesaikannya naskah tesis
ini.
6. Bapak Dr. Ferry Wahyu Wibowo, 8.8i., M.Cs. dan M. Rudyanto Arief, M.T.
selaku Penguji Seminar Proposal Tesis.



7. Bapak Dr. Kumara Ari Yuana, 8.T., M.T. dan Emha Taufig Luthfi, §.T.,
M Kom. selaku Penguji Seminar Hasil Proposal Tesis dan Ujian Tesis.

8. Bapak M. Hanafi, $.Kom., M.Eng.. Ph.D. dan Dr. Kumara Ari Yuana, $.T.,
M.T... selaku Penguji Ujian Tesis.

9. Bapak dan Thu Dosen Universitas. Amikom Yogyakarta yang telah

Raernu, aku bisa

Yogyakarta, 9 Juli 2024
Penulis



DAFTAR 151

1.4. Tujuan Penelitian 6
T — %
BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA 8
2.1. Tinjauan Pustaka i
2.2, Keaslian Penelitinn 1

E'l



E & & &



433, Augmentasi 47

4.4, Membangun Model dan Implementasi . 57
4.5. Hasil Analisis dan Pembahasan 53
4.5.1. Hasil Pelatihan Dari Model ... 33




DAFTAR TABEL

Tabel 1.1. Penelitian Terdahulu yang Menggunakan Proses Augmentasi.............. 3
Tabel 2.1. Matriks lilerature review Pengaruh Proses Augmentasi Terhadap Model

Transfer Learning Resnet50 Pada Klasifikasi Kanker Melanoma ............ 11
Tabel 4.1. Detail DatasetKanker Melanoma oo 41
Tabel 4.2. Penthagian T

bbb b

L Y



DAFTAR GAMBAR

xv



INTISARI

Kanker melanoma memupakan salsh satu jenis kanker kulit yang paling
mematikan dan memerlukan diagnosis dini untuk meningkatkan peluang
kesembuhan. Dalam konteks ini, penelition ini bertujuan untuk mengevaluasi
dampak proses sugmentasi data terhadap kinerja model ResNet30 dalam
mengklasifikasikan kanker melanoma. Penelitian ini membatasi variabelnya pada
penggunaan dataset Melanoma Detection dari Kaggle yang terdiri dari gambar

benign dan malignant: & a.u.qltaﬁ- ] W adalah analisis performansi
i call, dan Fl-score, serta analisis visualisasi

dengan metrik aktiras pnzﬂat,, i~
- e Ai i Mﬁhﬂhﬁw ‘miodel

Hasil itian ri kemampuin ResNet50 untuk
mwmmm lebih batk dengen menambahkan data.
Analists visualisasi m an bahwa kombinasi .ﬂmﬂlﬁ dengan rotasi,
zoom, dan lip menghasilken hasil yang lebih ahhtw“ dengan tanpa
i, Selain itu, “analisis skenario ougmentasi yang di
signifikan dalam performa model seteloh dilak
dmmpc&]ﬂ confusion matrix menunjukkan distribusi pred

m ini menemukan bahwa peningkatan data dapat m
{ﬁnﬂﬁ. mﬂ'ﬂuﬂﬂﬁﬂ dilam tugas klasifikasi kanker melanoma.

el mengenali pola-pola pada gnmbar melanoma, LFi]
ﬁlr.ui. jﬂﬁ, recall, dan skor Fl-model. Penelitian ini membuat iﬁmluan
signifikan dalam peng
r.hq.'a learning dalam tugas klasifikasi gambar.

gunann teknik augmentasi untuk mMun ktmgﬂmndﬁl

Knhhmc:l Augmentasi Dato, ResNet30, Kanker MM| Gambar,
Deep Leaming.

Vi



ABSTRACT

Melanoma cancer is one of the deadliest types of skin cancer and requires
early diggnosis to increaxe the chances of cure. In thiv confext, this study aims fo
evaluate the impact of the data gugmentation process an the pecformance of the
ResNet 30 model in classifving melanoma cancer. This study limils ity variahles o
rhm@"xn;ggie Melanoma Detection da consisting of hewign and malignant
precixion, recall, anddBl= g

- Data  Augmeniation,  ResNei50,



BAB I

PENDAHULUAN

Indonesia, terdapat sekitar 14 juta kas anker baru dar 8.2 juta kematian akibat

kanker di seluruh dunia pada tahun 2012.

Proses augmentasi sering digunakan para peneliti terdahulu untuk
memberikan variasi dataset yang mereka punya. Augmentasi gambar adalah proses
yang digunakan untuk meningkatkan kualitas atau kuantitas dari data gambar yang



digunakan dalam pembelajaran mesin(Ghosh et al, 2020). Dalam proses
augmentasi, gambar asli diubah dengan berbagai transformasi seperti roasi, flip.
zoom, crop, translasi, perubahan brightmess dan contrast, perubahan wamna,
penambahan noise dll. (Bisla et al, 2019). Seperti yang dilakukan oleh (Milton,
2019), dia menggunakan banyak sekali proses augmentasi seperti rotation, flip,




Tabel 1.1. Penelitian Terdahulu yang Menggunakan Proses Augmentasi
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Drari Tabel 1.1 hisa dilithat proses augmentasi vang sering digunakan adalah
Rotation, Shift. Flip. Contrast dan Brightness.

Klasifikasi citra merupakan metode yang dapat mengklasifikasikan citra
menurut kategon tertentu{ Zhang et al_, 2020). Convolutional neural network (CNN)
merupakan algoritma yang sering dipakai akhir-akhir ini untuk proses klasifikasi
gambariKutlu et al_-2020). Melihat hal tersebut tentunya banyak para peneliti
berlomba-lomba untuk menciptakan CNN lain yang bisa disebut sebagai Transfer
Learnifig dalam upays mencari akurasi terbaik dengan komputasi yang lebih
cepat{Soegen et al., 2021). Algoritma yang berhasil diciptakan para peneliti antara
lain XeeptionNet, VGG16, Resnet50 dan masih banvak lagi. Denganiadanya ini
tentumya menguntungkon banyak peneliti selanjutnya unfuk mencoba berbagai
macam uji coba metode(Wolf et al., 2019),

Pﬂh’-;pu'dilinn kali ini akan menpgunokan salah satu model fransfer
learning yaitu ResnetS0. ResNet50 adalah deep convolutional neural network yang
dii’ﬂhﬁg pada kvmpulan data ImageNet dan ba:ryik.w umtuk kasifikasi

estu & Bunyamin, 2018). Keuntungan mengguna
akurastnya yang tinggi dan menggunakan Immhi residy yang memungkinkan
untuk mempelajari ﬁm.gmm-ﬂnhWﬂtﬂﬂ 2016). Tidak ada model
yang sempurna oleh sebab itulah Resnet50 mempunyai kelemahan yaitu ukuran

'model ini adalah

vang besar, fleksibilitas yang terbatas dan kemungkinan mengandung bias pada
dataset yang dilatih{He et al., 2016). Kelebihan dan kelemahan tersebut membuat
model transfer leraning ResMNet50 dan segi kelemahan model ini bisa digunakan.

Melihat penelitan sebelumnya (Saputro et al., 2022; Teresia R. Savera, Winsya H,



Suryawan, 2020), mereka mengusulkan unfuk menggunakan dataset yang tidak

banyak variasi dan menggunakan model CNN.
Dari penelitian ini akan diketahui apakah dengan menggunakan proses
augmentasi bisa mempengaruhi tingkat akurasi dan apakah algoritma ResNetS0
asikan kanker melanoma atou tidak.

a. Dataset yang digunokan berasal dari Kaggle dengan nama Melanoma
Detection Dataset dari Pablo Lopez Santori (SIC 2017),
b. Dataset yang diperoleh berupa gambar dengan format JPG.



& Tipe kanker kulit tentunya ada berbagai macam seperti basal cell carcinoma,
squamous cell cameimoma, melanoma, merkerl cell carcinoma dan kaposi
sarcoma, pada penelitian ini hanya melanoma (malignant dan benign) yang
dipilih.

d. Preprocessing data menggunakan peoses augmentasi yaitu Rotation, Zoom

mempengaruhi tingkat akurasi, presisi, recall dan fl-score.
b. Mencari skenaric augmentasi yang mempunyai performa terbaik (akurasi,
presisi, recall, dan f1-seore).






BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

Pengembangan convolutional neural metwork (CNN), secara luas dianggap
earning(Bisla ot al., 2019). Pendekatan

g 0 min iﬂlﬂh

acem a&lmw“dﬂzﬂu], twllil-r_

Vinsya H. Suryawan, 2020) dan bagsin
mempengaruhi hasil dan model yang
nhrlsljmngd.udqmnlhhhumym agus pamun |

pa masukan terhadat
ternukan. Naeem ot
al (Naeem et al., 2020) menyarankan mengg ine-tuning ke hyper-parameter
yang dapat mengurangi kemungkinan hasil yang overfitting sedangkan Khasanah
et al (Khasanah et al., 2021a) menyarankan menggunakan arsitektur CNN yang
lain, mereka menyimpulkan kalsu bisa saja yang bermasalah bukan jumiah datanya

melainkan arsitektur CNN yang belum tepat. Adapun saran yang diutarakan oleh



(Perez & Wang. 2017) yaitu menggunakan proses augmentasi, yang mana dengan
menggunakan proses augmentasi dataset yang sda bisa bertambah jumlahnya
bergantung pada jumlah augmentasi vang digunakan. Tentu sajs im didukung oleh
penelitian yang dilakukan oleh (Shorten & Khoshgoftaar, 2019) Penelitian ini
menmjat dan menganalisis secara mengyeluruh berbagai pendekatan untuk
meningkotkan data untuk klas]['ikuuimﬂum:juga mengevaluasi berbagai
pendekatan untuk meningkatkan data dan menganalisis hubungannya dengan
tingkat akurast klasifikasi.
| Pada penelitian yang dilakukan oleh (Teresia R. Savera, Winsya H.
Suryawan, 2020) dimana mereks menggabungkan proses segmentasi dan
augmentasi. Dengan menggunakan model CNN hasil dari penelitian tersebut tidak
beitu bagus dengon akurasi sebesar 76%. Pada penelitian (Khasanah etal. 2021a)
lebih menekunkan pada preprocessing menggunakan ekstraksi fitur dan algoritma
yang digmnakan adalah Random Forest. Ekstraksi fitur yang digunakan adalah
histagrum, haralick, hue moment. Dori ketiga ekstraksi fitur tersebut hue moment
menghsilkan akurasi yang lebih baik yaitu 0,842, sedangkan histogram mendapat
akurasi sebesar 0,834 dan haralick sebesar 0,619,
Adspun yang mESSES SRS IER
augmentasi seperti yang dilakukan oleh ( Bansal et al.. 2022). Mereka menggunakan

n proses ekstraksi fitur dan

tahap preprosing hair removal dengan 3 cara yoitu Black-hat based method {BHM).
LoG and Top-hat based method (LolG_THM) dan Black-hat and top-hat based
method (BH_THM). Selanjuinya mereks menggenakan proses augmentas]

Horizontal Flip, Vertical Flip, Rotation, Zoom, Random Noise, Increase Brightness,



10

Increase Contrast untuk memperkaya dataset. Algoritma yang digunakan adalah
ResNet dan EfﬁcimlNﬂdﬂmndﬂmmmm adalah HAM 10000,
Hasil yang didapat pada algoritma ResNet Log THM mendapat akurasi terbaik
yaitu 0,927 dan pada algoritma EfficientNet LoG_THM juga mendapat akurasi
terbaik yaitu 0.940.




1.2, Keasllan Penelitian

Tabel 2.1. Matriks fiterature review Penga

penclitian hanya pada
yems kanker
melanoma benign dun
malignant, ditambah
data yang didapat zkan

11




del Transfer Learning ResnetS0 Pada Klasifikasi

12
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Kanker Mclanora (Lamjutan
No | sudul Pencit, Media atan Kelemahan | Perhandingan
Publikasi, dan
Tahun )
eulit dt}:kmt akan’ dini kanker kulit korena
Hﬁ‘l cepat ditemukan. | komputasanys relatf nngan
dan dapat dimasukkon ke
smurfphone.
Deep Learning- Adepon. Adeknami : Pendekatan ini Untuk deecksi dan sepmentasi Model kln sifikmsi Menzzunakan model
Based Svetem for | A herupays les1 melanoma vang andal, langsung bekera lehih | yong berbeds dengan
Automatic Vi, Serestom,. | menyederhannksn mjnnngm ik depgan kumpulan | yone dipunokan don
Melanoma IEEE Acces, arsitekiur konvolusionsl yan: dalam [ dhota yang lebih kecil. | akan dibandingkan
Detection (2020} | pembelafarzn telah dikernbangian dalam lagi dengan okurasi
mendalam untuk  penclition ini. Berdusarkan yang sudah didapat
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Tabel 2.1. Matriks literature review Pengaruh Proses Augmentasi Terha
ifher MelnnggiiS (S

'  Mode! Transfer Learning Resnet50 Pada Klasifikasi

No | Judul atan Kelemahan | Perbandimgan
i melakukan turas dinFnoss

milis reak- tme don

dizgnosis kanker melenoma.
Klsifikasi Saputro, Reynaldi. Hﬁ&m i Alurnsi tes imi terbilang baik. | Penelitian m ——
Penyskit Kanker | Rio Junaidi, Apri | bertujusn uniuk mietmurut hasil model NN © | anenggunakon srsitcktur | arsitcktur transfer
Kulit Suputra. Wahyi u"tml.:m:nlu masyaraknt | dan studi vang dilokukon. ﬂﬁtﬁmghlhda lenrming varu
Mengpunaken Andi, Jourmalaf | | wemum dalam Epoch berdempak poda | maih dupat: ResNet50 nkan
Meinde Dinda membedakun anturs | keheanm model. Hasil R clomilia hasil I T —
Convolutional Kelompok Mmﬂu ﬂlﬁuhndmgm mkurnst vang lehih baik. | doteset vang sema dan
Neural Network | Keahlinn Rekayasa | dan keganasin mengmakan lebibbanyik dibandingkan Lagi

Diatn Instiut melanoma ﬂ'hn.




Tabel 2.1. Matriks literature review Pengaruh Proses Augmentasi Terha
ifher MelnnggiiS (S

'  Mode! Transfer Learning Resnet50 Pada Klasifikasi

No | Judal atn Kelemahan | Perhandmgan
. {Studi Kasus: dengan dataset yang
Melanoma) telnbh di suzmentast.
Skin Cancer Khasanah, m | Agurdapat mernwat | Ekstraksi fitur momen rona mm:tu_&mw mienzzunakan
Classification mm,nf ;..hh;m baik, | yungmemibiki pilas skuras cunwhti.nnnl_w arsitekiur transfer
Using Random | Rachman  Afink, | temsisnst penclitian ini | sebesar 0,842 menghasilian ™ { dan algoritma bearning yaitu
Forest Algonthm | Nurul Hﬁlhu. Jinrlplk.un dupat hos] skurasi terbank dar . MMIDI ResMet50 nkon
Yana Ighal menunjuklon nilai ketiga ekstraksn fitur yang kemiungdnan akan dibandinglkan dengan
Salim.Agus, | akuras yang bbb | digi- S o now aufkavena | dhgunsian dolam dutusct yang sama dan
JURNAL ingyl untuk menggunakan metode penclitin di masa dibandingkan kg
SISFOTENIKA, | ientifikasi kelainan | ckstraksi fitur yong bebih | depan untuk mencapai | dengan datasct yang
(2011} kulit pads manusia. | beraam dun mencupai akurasi lebih tingpi teluh di muzmentasi.
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Convolutional
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Tabel 2. 1. Matriks literature review Pengaruh PAummumi- Lerhas




2.3, Landasan Teorl
23.1. Kanker Melanoa

Melanoma adalah jenis kanker yang muncul dari sel-sel pigmen di kulit. Ini
adalah salah satu jenis kanker kulit yang paling ganas dan dapat menyebar ke organ
lain dalam tubuh jika tidok diobati Melanoma biasanya muncul

melanacytic. Lesi melanositik benigna biasanya berwarna seragam dan tidak

berubah secara signifikan dari waktu ke waktu. Mereka biasanya berbentuk
bulat atau oval dengan tepi yang teratur, simetris. dan ukuran yang relatif
kecil. Melanama benign tidak berisiko metastasis atau menyebar ke bagian
tubuh lainnya.



b Méhamoma Mamu.(lhns}

Melanoma malignant adalah jenis melamoma yang £
metastasis atau menyebar ke jaringan dan organ mmmw
tumbuh lebih cepat dan dapat menyebar ke lapisan kulit yang lebih dalam
dan bahkan ke sistem peredaran darah atau limfatik. Bentuk yang tidak

. teratur, w.m'na vang tidak menmto. tepl vang hdltm-ﬂmﬂﬁnn yang
lehih besar adalah ciri khas penyakit melanoma malignant. Perubahan pada
ukurnmn, Me ‘warna, ataw simetri lesi m:ﬂapt menjadi tanda

Gambar 2.2, Melamoma Malignant
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Penyebab utama melanoma adalah kerusakan DNA pada sel-sel kulit yang
disebablcan oleh paparan sinar ultravielet (UV) dan matahan atau sumber lain,
seperti lampu tanning. Risiko melanoma juga meningkat dengan banyaknya tanda-
tanda kerusakan kulit, seperti bekas luka atou keriput, serta faktor genetik dan

T ca melanoma telah mer w ke organ la !

zrapi: ini digunakan ketika operasi atau te

Kombinasi dari pengobatan di atas mungkin digunakan bersama-sama
untuk meningkatkan efektivitas pengobatan. Kemoterapi, radioterapi, terapi
sistemik dan terpi targeted juga digunakan dalam kondisi yang memerlukan
pengobatan bertahap atau palliatif. Prognosis tergantung pada tahap kanker ssat
diagnosa dan respons pasien terhadap terapi yang diterima.



2.3.2. Klasifikasi

Secara Klosifikasi adalah proses mengelompokkan data ke dalam kategori-
kategori atau kelas-kelas yang telah ditentukan sebelumnya(Kusumawardani &
Karningsih, 2021). Dalam pembelajaran mesin, klasifikasi sering digunakan untuk

leng

algoritma seperti naive b cisit orest, atau support vector
machine (SVM)(Nurfaizah et al.. 2019). Pemilihan algoritma tergantung pada
karakteristik dari data yang akan diklasifikasikan.



1.3.3. Aungmentasl

Augmentasi gambar adalsh proses yang digunakan untuk meningkatkan
kualitas atau kuantitas dari data gambar yang digunakan dalam pembelajaran
mesin{Walawalkar et al., 2020). Proses ini digunakan untuk memboat model vang

lebih robust dan mampu mengatasi nmsulnhg-ggrﬁtﬁngﬂ't"u et al., 2020),

Dalam proses atigmentasi. gambar asli diubah dengan berbagai transformasi
seperti mtui:'ﬂfp,- zoom, erop, translasi. perubahan brightness dan contrast.
perubahan warns, dan pmmm noise(Rana et al, 2022). Trnsformasi ini
digunakan uniuk memperluss variasi dari gambar yang digunskan dalam training
model. Hal ini membuat model lebih baik dalam menangani dats yang tidak terlihat
sebelumnya saa! training dan meningkatkan performa model saat digunzkan dalam
fﬁhndiﬂ.w'uiﬂhush etal., 2020), 3

Contohnya, jiks kita memiliki data gambar yang hanyamencakup objek dalam
smpnndung yang sama, model yang dibangun dan data tersebut meugfm lkurang
baik dalam mengenali objek dari siidut pandang vang berbeda(Bird ef al, 2022),
Dengan Wmuian nugmentasi gambar, kita ]‘.hml ‘memperluss variasi dan
sudut pandang gambar schingga model dapat belajar untuk mengenali objek dari
berbagai sudut pundmtgl:ﬁmlﬁﬁ-ﬂ.-;iﬂﬂ].

Selain itu. dengan menambahkan moise. mengubah brightness dan comtrast,
atau mengubah warna dari gambar, kita dapat membuat model lebih robust terhadap
perbeduan kondisi pencshayaan atau warna yvang mungkin terjadi pada data
asli{Rana et al, 2022). Hal ini sangat penting dalam aplikasi praktis seperti

pengenalan objek dalom lingkungan nyata yang kompleks{Mandal et al., 2020),
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Dalam ilustrasi pengolahon gambar, augmentasi digunakan untuk menambah
jumlah data yang digunakan dalam training model dan membuat model yang lehih
robust, yang membuat model mampu mengatasi overfitting dan memperkuat
performa dalam kondisi sebenarnya(Walawalkar et al., 2020).

baru ke dalam data yang dapat membantu mod pola yang lebih baik.

Secarn matematis, rumus sederhana dapat digunakan untuk menjelaskan
SMOTE. Misalkan dua contoh dari kelas minoritas adalah x; dan x;, dan } adalah

angka acak antara {} dan |, Kemudian, contoh sintetis x., dapat dihitung sebagai:

Xnew = X+ A - (27 — x;) (2.1)




Proses ini divlang hingga jumlah contoh dalam kelas minoritas mencapai
jumlah vang diinginkan. Dengan demikian, SMOTE membantu mengurangi
ketidakseimbangan kelas dan memungkinkan model pembelajaran mesin untuk
mengenali pola yvang lebih baik dart kelas minoritas.

Oversampling acak. yang digunakan untuk menyalin contoh-contoh dani
kelompok minoritas séears acak hingga distribusi kelas menjadi seimbang, adalah
salah satu mefode oversampling lainnya seliin SMOTE Meskipun teknik ini
wdeﬂlmnﬁ kelemahannya, yaitu kemungkinan overfitting karena model sering
menghafal contoh yang diulang. Oleh karena iy, metode seperti SMOTE yang
n}u@:ﬂh contoh  sintetis  digunakan lebil sering  untuk  mengatasi
ketidakseimbangan kelas.

235, Gaunssian Blur

Dalam pemrosesan citra, Gaussian Blur adalah teknik penyanngan yang
digunakan untuk menghaluskan dan mengurangi detail amu swara dalam
gambar(Yusuf et al, 2024). Meiode ini berasal dari fungs Guussian, yang
menghasilkan ﬂﬂk.hhurmhﬁhﬁdm nlmni._-ﬁmii'ﬁﬂmsiaﬂ adalah fungsi
distribusi probabilitas dalam bentuk lonceng, dan ketika diternpkan pada gambar,
nilai piksel berubah sesuai dengan kontribusi pikse! fetangga dengan bobot vang
ditentukan oleh fungsi Gaussian{Grasela Tatuin et al., 2023).

Kemel Gaussian diterapkan ke setiap piksel gambar dalam proses Blur
Craussian. Kernel ini adalah matriks berukuran panjil. seperti 3x3. 5x5, atau Tx7.

yang elemennya dihitung dengan menggunakan fungsi Gaussian. Dalam gambar



baru, setiap piksel berasal dari rta-rata tertimbang piksel-piksel tetangganya dalam
gambar awal, dengan kemel Gaussian memberikan bobotnya(Ekoputra, 2019).

Secara matematis, proses ini dapat dinyatakan dengan rumus:

1o llﬁ.;lam DAngEAn ﬂlﬂh Mi::msnﬂ

Research untuk memecahkan masalah pengenalan objek dalam kumpulan data
ImageNet(Kusumawardani & Karningsih, 2021). Arsitektur ini dikenal karena
kemampuannys menangani masalah pengenalan objek dengan baik. bahkan pada
gambar berkualitas rendah atau berisik{Pangestu & Bunyamin, 2018),



ResNet50 memiliki 50 lapisan jaringan saraf termasuk lapisan konvolusi,
lapisan normalisasi batch, dan lapisan akfivasi ReLU(Kusumawardani &
Kamingsih, 2021). Lapisan-lapisan ini dapat dipentaskan menggunakan teknik hop
join yang memungkinkan informasi yang dibuang oleh proses konvolusi unfuk
dikirim kembali ke lapisan yang lebih tinggi(Pangestu & Bunyamin, 2018), Ini
dien bocor yang sering terjadi di

menge il I:n..li; 1'|.|.: -ld

yang digunakan dalam Resnet50 ;
a Lapisan Konvolusi
Lapisan ini bertugas untuk mengekstrak fitur-fitur spasial dari gambar
dengan cara menggunakan filter yang disebut kemel.
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b. Lapisan Batch Normalization

Bertanggung jawsh untuk menormalkan data yang dihasilkan oleh
lapisan konvolusi agar lebih mudah diproses oleh lapisan berikutnya.
Lapisan ini juga dapat mempercepat konvergensi jaringan saraf dan




menghasilkan output akhir berukuran 1000, siap untuk klasifikasi,

2.3.7. Confussion Matrix
Evaluation matrix atau confusion matrix adalah sebuah tabel yang digunakan
untuk mengevaluasi performa dari suatu mode! klasifikasi(Algayres et al.. 2020).



Tabel tersebut menampilkan hasil dari perbandingan antara data yang dihasilkan
oleh model dengan data yang sebenamya (ground truth)(Kim & Cho, 2022).
Umumnya, matriks tersebut digunakan untuk mengukur performa dari model
dengan metrik seperti akurasi, presisi, dan recall Khoiruzzaman et al., 2021),

an | mmmmmmm

M_vm“

Dalam praktiknya menggunakan evaluation matrix untuk menentukan
performa dari model klasifikasi yang digunakan, dan juga untuk mengevaluasi
apakah suatu model dapat digunakan untuk aplikasi yang ditentukan(Ransi et al.,
2020). Untuk menghitung akurasi, presisi, recall dan fl-score bisa dilihat pada
persamaan 2.3 - 2.6,



o TPATN
M_TP#F*H"‘TH' 3 3 3 3 3 3 3 3aEibeda {?1',

T .
Precision = —— - - - (2.4)

_ T
Recall = —— . - - (2.5)

Pmi,-iuy:
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learning ResNetS0 yang digunakan dalam Klasifikasi kanker melanoma. Metrik
yang digunakan untuk mengevaluasi performansi dapat berupa akurasi, precisi,
recall, Flscore. Dan Analisis visualisasi untuk mengevaluasi perbedsan

kan dengan beberapa metode

s
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performansi model transfer leaming ResNet50 setelah dilakukan proses
augmentasi. Analisis visualisasi ini dapat berupa confusion matrix.

3.4, Alur Penelitian

Pada penelitian ini terdinl dari 4 tahap. yaitu:

Setelah semua kombinasi sugmentasi habis akan direkap dan dilaporkan dalam
bentuk tabel dan bisa dilakukan penarikan kesimpulan penelitian. Semua alur
penelitian bisa dilihat pada Gambar 3.1.
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5. Skenario Lain

Jika hasil akurasi tidak lebih bak dari penelitian sebelumnya, ada beberapa
langksh yang dapat diambil untuk meningkatkan performa model. Pertama,
penambahan proses oversampling yang dilakukan sebelum proses pembagian data
(Data Splitting) untuk menangani ketidakseimbangan kelas. Langkah ini bertujuan
untuk memastikan bahwa setiap kelas memiliki representasi yang lebih seimbang



dalam dataset, sehingga model dapat belajar dengan lebih baik. Alur lengkap dari
langkah ini dapat dilihat pada gambar 3.2,

Gambar 3.2, Alur Penelitian dengan Oversampling

Kedua, penambahan proses Gaussian Blur tanpa menggunakan
oversampling. Proses ini diterapkan setelah augmentasi data dan bertujuan untuk
membuat gambar dalam data training menjadi blur. Penambahan Gaussian Blur



3

dari proses ini bisa dilihat pads gambar 3.3,

Gambar 3.3. Alur Penelitian dengan Gaussian Blur
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Tabel Tabel 4.1, Detail Dataset Kanker Melanoma




falkignant and Benign

B malignant [l Senign

w000
4000
2000
[
-
Ciambar 4.1 Parsebaran Jumlah Datﬂ"ﬁ‘mkﬂ'“ﬁdm
4.2. Analisis Duta

M Dalam rangka menganalisis proses implementasi, periu disusun
skenario untuk memperoleh perbandingan hasil evaluasi model. Skenario ini
akan dibagi menjadi tiga tahap utsma, masing-masing terdiri dari 15 skenario.
Pada tahap pertama, kita akan menjalankan model dengan sugmentasi lanpa
melakukan overssmpling data. Pads tahap kedua, sugmentasi skan dilakukan
bersamasn denp.'.m' proses - oversampling, dan pada tahap ketiga akan
ditambahkan fitur Gaussian Blur fanpa oversampling. Pemilihan oversampling
dan- gaussian blur tidak dipilih secara acak melainkan dipilih berdasarkan
beberapa pendalaman penelitian terdahulu. Beberaps penelition telah
mengamati manfaat dard oversampling dalam meningkatkan akurasi model,
dengan (Mohammed et al., 2020} menckankan keunggulannya dibanding

undersampling, sementars (Tanti, 2023) menyoroti efektivitas. Random



Oversampling. terutama dalam meningkatkan recall. (Diantika et al., 2024) juga
menyarankan penggunaan Random Oversampling untuk meningkatkan kinerja
model. Demikian pula, dalam konteks penggunasn Gaussian Blur, penelitian
oleh (AGUSTINA et al., 2022; Ekoputra, 2019) menunjukkan bahwa teknik ini

membantu memperhalus citra, meningkatkan akurasi tepi citra, serta
memperbaiki ki

s, citra secira keselurhi

‘keberhasitan  dan _ yang  mung cin diperiok
ya. Berikul

a. Augmentasi tanp:
|. Resnet50 dengan augmentasi { Zoom
2. ResnetS0 dengan augmentasi ( Rotation )
3. ResnetS0 dengan augmentasi ( Flip Horizontal )
4. ResnetS0 dengan augmentasi ( Flip Vertical )
5. Resnet30 dengan augmentasi ( zoom + Rotation )



6. ResnetS0 dengan augmentasi ( zoom + Flip Horizontal )

7. Resnet50 dengan augmentasi ( zoom + Flip Vertical )

8. Resnet50 dengan augmentasi ( Rotation + Flip Horizontal )

9. Resnet50 dengan augmentasi ( Rotation + Flip Vertical )

dip Horizontal + Flip Vertical )
wtation + Flip Horizontal )

4 ip Vertical)
_|| izontal + F_Ii;l

6. Resnet50 dengan augmentasi { zoom + Flip Horizontal )
7. Resnet5 dengan augmentasi | zvom + Flip Vertical )
8. Resnet30 dengan sugmentasi | Rotation + Flip Horzontal )

9. Resnet50 dengan augmentasi ( Rotation + Flip Vertical )
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10. Resnet50 dengan augmentasi { Flip Horizontal + Flip Vertical )
11. Resnet50 dengan augmentasi | Zoom + Rotation + Flip Horizontal |

12. Resnet50 dengan augmentasi ( Zoom + Rotation + Flip Vertical )
13. Resnet30 dengan augmentasi ( Zoom + Flip Horizontal + Flip Vertical)

10. Resnet50 dengan augmentasi ( Flip Horizontal + Flip Vertical )

11. Resnet50 dengan augmentasi { Zoom + Rotation + Flip Horizontal )
12. ResnetS0 dengan augmentasi ( Zoom + Rotation + Flip Vertical )

13. Resnet50 dengan augmentasi { Zoom + Flip Horizontal + Flip Vertical)



14. Resnet50 dengan augmentasi ( Rotation + Flip Honzontal + Flip
Vertical)

15. Resnet50 dengan augmentasi ( Zoom + Rotation + Flip Horizontal +
Flip Vertical )

432, Preprocessing

Sebelum dutaset dapat digunakan dalam model Klasifikasi, proses
preprocessing data sangat penting. Pada awal proses, langkah pengukuran
dilakukan untuk standarisasi ukuran file menjadi 224 x 224 piksel. Ini sangat
penting saat menggunakan arsitektur Resnet50 yang mengharapkan input dengan
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dimensi ini. Hal lain yang periu diperhatikan adalah bahwa data harus memiliki tiga
channel warna (RGB) untuk memenuhi formut yang diterima oleh model. Untuk
memastikan efisiensi pengolahan data saat melatih model, pengaturan ukuran batch
sebesar 32 juga diterapkan. Semua fangkah ini digabungkan membentuk tahap awal
yang penting untuk membuat lingkungan yang ideal untuk belsjar dan
menghasilkan hasil yang akurat bagi model kinsifikasi.

4.3.3. Augmentas|

Preprocessing Strategi penting dalam penelition kanker melanoma adalah
augmentasi data, yang berfokus pada peningkatan jumlah gambar data dengan
mmhmhar yang sudah ada, Penelitian ini menjomin keseimbangan 'ju'gnlnh
data uﬂnnmnmuk setiap jenis kanker yung diteliti, D1'I'mnpk='|h vm:ui data
pelatihan yang lebih kaya akan menjadi tujuan utama dar peningkatan ini. Rescale.

rotasi, zoom, dan flip vertikal dan horizontal adalah beberapa metode sugmentasi

yang digunakan, dengan fill mode menggunakan metode tenickat. ﬁihﬂmp&m
dengan mencrapkan peningkatan ini, penelitian dapot lebih baik memahami dan
mngmwwmm lehih komprehensif.

Untuk augmentasi gambar, ImageDataCenerator digunakan. Ini adalah
teknik yang secara acak mengubah gambar aslinya untuk meningkatkan variasi data
pelatihan. Dengan menggunakan perubahan seperti rotssi, zoom, pergeseran
horizontal dan vertikal, serta pemutaran gambar, kita dapat mencegah overfitting
dan meningkatkan generalisasi model. Memproses data latih, validasi. dan wji

dilakukan setelah menentukan augmentasi. Objekte generator gambar train_gen,
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valid_gen. dan test_gen bertanggung jawab untuk memuat dan memproses gambar
darl masing-masing dataset.

ImageDataGenerstor akan menetapkan konfigurasi untuk mengolah data.
Ini termusuk menggunakan rescaling untuk mengubah rentang nilai piksel dan
menerapkan augmentasi lainnya Fungsiflow from dataframe sangal penting
untuk melaksanakan generator, terutama ketikn dats dimuat dari data frame seperti
pandas DataFrame. Fungsi ini mempermudih proses pengolahan data untuk
pelatihan, validasi, don pengujian model dengan menyesusikan kolom gambar,
kolom label, dan " elemen lainnya. Oleh karema itu, penggunaan
ImageDataGenerator dan generator gambar sangat penting dalam mempersiapkan
datasel untuk peiatihan model dengan variasi lerbaik.

Jumiah duta training yang akan diperoleh dalam tahap augmentasi ini dapat
dilibat pada tabel sehapai berikut :
. Augmmtns: Normal

Tabel 4.2, Pembagian Data Augmentasi Normn

Crigmal ' 4603 3000
Zoom L] 10608
Rotation 8310 1004
Flip Horzondal ozi0 1 00}
Flip Vertical el 106
Loom + Rotstion 13815 15083
Zoom + Flip Horzontal 13815 1 50408}
Zoom = Flip Vertical 13813 15040
Rotation + Flip Horzonmal 13815 150HK}
Rotation + Flip Vertical 13813 150000




Tabel 4.2. Pembagian Data Augmentasi Normal { Lanjutan)

Augmentsi wm
Flip Honzontal + Flip Vertical 13813 15000
Zoom + Rotstion + Flip Horcrontal 18420 2000}
Zoom + Rotetion + Flip Vertical 13420 2
Zoom = Flip Horpeontal + Flip Vertcal 18420 200
Rotation + Flip Hongontal < Flip Wertioal 15420 | 20000
Zoom + Rotstion + Flp Hemrantal + Flyp Vertioal 23025 25001
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Tabe! 42 menunjukkan bahwa peningkatan jumlsh data pelatihan

dipengaruhi oleh jumlsh proses Augmentasi yang diterapkan. Dengan satu

proses Augmentasi, setisp kelas dats akan dilipatgandakan menjadi dua.

Masaloyva, jumlzh data kelas malignant menjadi 9210 dan kelas benign menjadi

L0000, Pada fambaban dus proses Augmentasi berikutnya, jumlih data akan

menjadi tign kali lipat dan jumlah astinya, dan seferusnya. Schagai contoh.

dengan tigh proses Augmentasi. jumlah data akan menjadi empat kalilipat. dan

dengan empat proses Augmentasi, jumiah dats skan menjadi lima kali lipat.

b. Augmentas: + Oversampling

Tabel 4.3. Pembagion Data Augmentasi + Oversampling

5 Perscharm Duta
Malignant Benign
Orazmal 2605 S{
Owersampling S SO
Owversampling {Zoom) 10000 Y]
Oversampling [Rotation) 10000 RN
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Tabel 4.3, Pembagian Data Augmentasi + Oversampling {Lanjutan)

Augrnlss mm
Oversampling (Flip Horzontal ) 10000 | 10000
Oversampling (Flip Verticali 100 | EO000
Oversampling (Zoom - Rotation ) | SO0db | 1 5000
Oversampling (Zogwmi= Flip Honzomtal) 15000 | 15000
Oversampling (Foom = Flp Vertiesl) | S0 | 15000
Owersompling (Rotanen + Flip Horroentsl) [ aso00 | 15000
Oversampling | Rotatkn + Flip Vertieal) 15004 | 15000
Oversampling | Fiip Hortzontal + Flip Vertical) LS008 | 15000
Oversamipling | Foom * Rotution + Flip Horzontal ) UMK, | 20000
Cversampling {Zoom - Rotation + Flip Vertscal ) UMWY | 20N
Oversampling (Foom + Fip Hormontal = Flp Vertcal ) 20000 | 20000
Oversampline | Rotation + Flip Horizental + Flip Verteal) 2axedl | 2000
Er:l-u:j:rhq (Zoom = Rotation + Flip Horzontal + Flip s | 35000

Pada tabel 4.3, dapat dilihat balvwa sebelum’ penambahan data fraining
dilakukan, data  diseimbangkon  terlebih  dahulu  karena  terdupar
ketidakseimbangan antara kelss malignant dan benign. Keseimbangan ini
dicapai dengan mengeunakan teknik random oversampling, di mana data dorn
kelas yang kurang (malignant) diperbanyak secars acak hingga jumlohnya
setara dengan kelas yang lebih banyak (benign), sehingga masing-masing kelas
memiliki 5000 gambar. Setelah data disetarakan, dilakukan proses augmentasi.
Dalam proses ini, penambahan data dilakukan dengan metode augmentasi. di
mana | augmentasi menggandakan data menjadi 2 kali lipat. 2 sugmentasi

menjadi 3 kali lipat, dan seterusnya hingga 4 augmentasi yang menggandakan



€,

data menjadi 5 kali lipat. Teknik random oversampling membantu mengatasi
ketidaksetmbanpan data dengan memperbanyak sampel dan kelas minontas,

sehingga model dapat belajar dengan lebih baik dari data yang seimbang.

Augmentasi + Gaussian Blur

Tabel 4.4 Pembagian Datn Augmentasi-+ Goussian Blur

Ciniginal 4% S0
Fochm wxn 10000
Ratation 0310 | 00
Flip Horizontal ox10 1016063
Flip Vertical a2ln 100Ki
Zoom + Rovtation 13815 15000
Zoom+ Flip Henzontal 13815 15000
Foom + Flip Verhical 13815 15000
Rotation + Flip Horzontal 13815 15000
Rutation + Flip Vertical 13815 15000
Fhip Horiromtal + Fhip Vertica] 13815 15000
Zoom = Rotation + Flip Horizontal  is4on | 20000
Foom-~Rotation + Flip Verticel 184200 | 2000
Zoom + Flip Hortzontal = Flip Vertical 18420 2006
Rotation + Flip Horzontal + Flip Vertical 18420 | 200EK)
Foom + Rotation = Flip Hortzontal + Flip Vertical 23025 25000

Pada tabel 4.4, penambaban data mengikuti pola yang samn seperti
penjelasan sebelumnya, yoitu dengan setiap penambahan | proses aupmentasi,

jumlah dota training dikali 2, penambahan 2 augmentasi datanya dikali 3, dan



seterusnya. Yang membedakan dan skenano sebelumnya adalah penambahan
proses Gaussian Blur, yang membuat seluruh gambar data training menjadi
blur, baik gambar asli maupun hasil sugmentasi. Gaussian Blur bekerja dengan
menghaluskan gambar menggunakan filter Gaussian, yang mengurangi detail
dan noise dengan cara menghitung rata-rata bobot piksel di sekitar setiap piksel

berdasarkan distribosi Gaussian,

4.4. Membangun Model dan Implementasi

Pu_ﬁ!:liﬁ mmﬁlﬁl__n_bhl transfer learning mw mgunakm selama
tahap implementasi pembangunan model CNN. Untuk karskteristik data input.
lapisan input menggunakan dimensi 224 x 224 piksel. Lapisan output terdiri dan
lapisan Fully Connected, yang berfungsi sebagai lapisan klasifikasi. Peneliti dupat
mengubah model kiasifikasi mereka sesuai kebutuhan, dan untuk penelifian ini
memilih fungsi softmax CNN sebagai metode klasifikasi. Konfigorasi ini
memungkinkan model untuk menggunakan informast yang diperolch dari Resnet50
stk menghaslkan epresentas i yang oonpleks dar dta nput Tplemntsi
ini memhnr&m_-hmghbuju wang kuat untuk penelitian, yang memungkinkan
kebutuhan analisis data tertentu,

Maodel yang dibuat merupakan model neural network dengan framework
keras dan struktur sequential. Model ini terdiri dari lapisan yang saling terhubung.
Pertama. digunakan ResNet30 yang telah dilatih sebelumnya dengan data imagenet

tanpa penyesuaian khusus. Lapisan GlobalAveragePooling2D)() kemudian



53

mengambil hasil ResNet50 untuk menghasilkan output satu dimensi yang
direduksi. Selanjutnya. empat lapisan Dense ditambahkan, masing-masing berisi
256, 128, 64, dan 32 neuron dengan menggunakan fungsi aktivasi ReLU. Terakhir,
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid, ditambahkan tapisan Dense dengan jumlah
neuron yang sesuai dengan jumish kelas yang ada dalam dataset. Untuk model ini,

bl dan

tanps menerapkan proses augmentasi, oversampling, atau gaussian biur. Dataset
yang digunakan terdiri dari 5000 gambar benign dan 4605 gambar malignant. Hasil
dari pelatiban ini dapat dilihat pada gambar 4.2. Berdasarkan hasil tersebut, model

menunjukkan kinerja yang cukup baik dengan akurasi keseluruhan sebesar 82%.



Untuk klasifikasi gambar benign. model mencapai presisi sebesar 82%. recall
sebesar 83%, dan fl-score sebesar 82%. Sementara itu, untuk klasifikasi gambar
malignant, model memperoleh presisi sebesar 83%., recall sebesar 81%, dan f1-
score sebesar 82%. Hasil ini menjadi landasan penting dalam penelitian ini untuk

mengevaluasi apakah penerapan teknik augmentasi dapat meningkatkan performa

model dalam hal akurasi. presisi. recall, don fl-score:

Gambar 4.2, Hasil Evaluasi Matrix Tanps Augmentasi

4.5.1.1. Skenarlo Pertama

Tabel 4.5, Hasil Laporan Skenario Pertama

No|  Augmestss] MJ = | A N Fl_|Accurncy
k1. - |l Precixien Smr;[ qulfmnn Beibe
1 | Foivm B3 vl nH 1| =4 BT 13
2 |Rotatron .21 05 K7 13 " =4 Biy
3 |Flip Honzontal bk 0 e a7 fis 17 &l
4 |Fhp Vertical BS | 4 ai &4 87 BT
5 |Zoom + Rolabon Th o7 L] 95 i} & B3
6 |Zoom = Fhip Horizonm] | 74 o5 4 97 6% T8 L
7 |Zoom -+ Fhp Verbical 53 23 L a2 &l i BT
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Tabel 4.5, Hasil Laporan Skenario Pertama { Lanjutan)
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Tabel 4.5 merupakan hasil sugmentasi pada klasifikasi kanker melinoma
untuk scenino augmentasi dengan data normal dan mentnjukkan baliwa berbagm
tekmik gugmentasi dato berbeds dalom memprediks) kelas benggn (jimak) dan
malignant (ganas). yang diukur dengan metrik akurasi, presisi, recall dan fl-score.
Untuk Teknik sugmentas) unggal Zoom memilik recall timggi uniuk kelas benign
dan akurasi tinggl untuk kelas berign. measmg-mesmg dengan akurasi keseloruhan
88% dan rats-rata skor F1 yang kuat vaitu 87,5%, menunjukkan bahwa zoom
membante model membedakan fitur antara kelas benign dan malignant. Meskipun
demikian, Flip Horizontal memiliki skor yang rendah untuk varian benign dengan
nilai akurasi 81%, recall 73% danF 1-score B4%, yang menunjukkan bahwa teknik

ini mungkin kurang efektif untuk varian benign.
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Kombinasi augmentasi yang dilakukan menunjukkan bahwa penggunaan
Zoom bersama dengan Rotation mengalami penurunan efektivitas, dimana akurasi
turun menjadi 83%. Namun, ketika Zoom dikombinasikan dengan Flip Horizontal
dan Flip Vertical. terjadi peningkatan dengan akurasi yang lebih seimbang antar
kelas, mencapai 87%. Hal i menunjukkan, efektivi

hasil yang lebih konsisten dan efektif baik secarn individual mavpun dalam
b s
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4.5.1.2. Skenarlo Kedua

Tabel 4.6. Hasil Laporan Skenario Kedua

Henign Mulignmnt
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6 |Zgsmm = Flip Horzooi] | R9 - Kb 4 ] BT Rix
T |Foom+ Flip Vertical 50 106 67 0 ] 0 50
Rotutton + Flip x ; = E
-} o | 0 10l 67 ] L1 1] S0
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4 1
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Tabel 4.6 merupakan hasil sugmentasi pada-skenario kedua klasifikasi
kanker melanoma. di mana proses oversampling ditambahkan dengan harapan
mampe mencapai target akurasi 90%, menunjukkan variasi kinerja pada berbagai
metode sugmentasi. Semua teknik augmentasi data, yaitu Rotation, Flip Horizontal,

Flip Vertical, dan Zoom, menunjukkan performa yang solid dalam mendeteksi ciri-
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ciri kedua kelas kanker kulit. Rotation menonjol dengan akurasi 89%, recall 93%
untuk malignant. dan Fl-zcore 90% untuk benign, menunjukkan efektivitasnya
dalam meningkatkan deteksi cir-ciri kedua kelas, Flip Honzontal juga
menunjukkan hasil yang baik dengan akurasi dan Fl-score 8%%, terutama pada
kelas malignant dengan recall 98%. Flip Vertical dan Zoom memiliki akurasi dan
Fl-scores yang soliddi 9%, dﬂn@ﬁ'ﬁtﬂiﬂﬁhﬂﬁ.}mﬂg baik antara recall dan
precision untuk kedun kelas.

Kombinasi teknik augmentasi scperti Zoom + Retation + Flip Vertical telah
terbitkti efektif, dengan akurast dan skor F1 yang tinggi sebesar 89% dan recall dan
precision yang tinggi untuk kelas malignant. Kombinasi Zoom + Retation + Flip
Huﬂ;hhlm telah terbukti efektif, dengan akurasi sebesar 8% dongkor F1 dan
recall yang tinggi untuk kelas malignant. Namun, kombinasi sugmentasi lain
menunjukkan performa yang jauh lebih bak.

Teknik yang menggunakan rotasi, baik secars individual maupun dalam
kombingsi dengan metode lain. cenderung mencapai ﬁnl",}'!lﬁt ehih tinggl
Sebaliknys, beberspa percobaan menunjukkan bahwa kembinasi teknik yang
mllhmmhmm vertical cenderung menghasilkan performa
yang lebih rendah, terutama dalam identifikasi penyakit malignant. Dalam proyek

pengenalan pola gambar medis, konsistensi ini penting untuk dipertimbangkan saat

mengembangkan dan menerapkan strategi augmentasi gambar.
Hasil penelitian menyoroti bahwa, meskipun oversampling telah digunakan
untuk meningkatkan kinerja deteksi. beberapa metode peningkatan, khususnya vang

mielibatkan rotasi dan flip horizontal, terlihat lebih efektif daripada pendekatan yang



memanfaatkan zoom dan kombinasi augmentasi vang lebih kompleks, Performa
yang rendah dan beberapa kombinasi diperkuat oleh temuan ( Andriznto Iskandar &
Salam, 2024} yang memumjukkan bahwa hasil eksperimen mereka hanya sedikit
berbeda, menunjukkan pergaruh yang tidak terlalu signifikan. Meskipun beberapa
penelitian seperti yang disebutkan oleh (Mohammed ef al, 2020} menyebutkan
keunggulan oversampling. ( Tanti, 2023) menunjukkan peninglkatan nilai recall, dan
{Diantika et aly 2024} menyaitakan pemngkaton kinerja model, namun tidak sesuai
dengan harapan. Hal ini mepegaskan bahwa tidak semua jenis augmentasi sesual
untuk memngkutkan akurssi model klasifikasi melanoma  ditambah dengan

oversampling,

4.5. 1.3, Skenarfo Ketiga

Tabel 4.7. Hasil Laporan Skenano Ketiga
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Tabel 4.7, Hasil Laporan Skenario Ketiga (Lanjutan)

No|  Augmentasi [ "'"[- | Meignant i

T B RS S o S [ Ll
Zoom + Retation + Flip

- 2 2 9 g 7 5

12 | vertical &l ol i 8 5 ] T
Zoom + Flip Horzontn]

13 1 lip Verical S Lo a3 1o &3 o) al
Rotation + Flip

14 [Homzontal + Flip 83 w0 oy 9y 0 58 -
Verbical
Eoom + Rotihon +Flip

15 | Hortnngal + Flip n| ow 8o | oo e o i
Vepeal

Dalam skenario ketign untuk klasifikasi knnker melsnoma, Tabel 4.7
mengungkapkan peningkatan hasil vang signifikan dengan penambahan Gaussian
blur, mencapai larget akurasi yang diharnpkan sebesar 90%. Teknik-teknik seperti
flip horizontal, rotasi, dun zoom menunjukkan performa yang kual. semuanya
berhasil mencapai skor akurasi dan Fl-score sebesar 90%: Lebih jouh lagi, teknik-
teknik ini menyajikan recall dan precision yang seimbang untuk kedua kelas, yang

berkontribusi pada Fl-score yang tinggi.

Selain tiu, skenario sugmentasi yang menggunakan teknik Flip Vertical dan
gabungan dan Rotation + Flip Horizontal dengan Gaussian Blur menunjukkan hasil
vang paling mengesankan dengan skumsi model sebesar 91%, untuk presisi
mendapat nilai sebesar 97%, recall sebesar 87% dan fl-score sebesar 92%.
Sedangkan untuk hasil klasifikasi kelas malignant mendapat nilai presisi sebesar
#6% dan f1-score sebesar 91%. untuk recall kedua metode ini mendapatkan hasil
vang berbeda: Untuk recall kelas malignant pada sugmentasi Flip Vertical

mendapat skor sebesar 96% sedungkan pada augmentasi gabungan Rotation + Flip
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Horizontal mendapat skor sedikit lebah tinggi yaitu 97% artinya gabungan Rotation
+ Flip Horzontal sedikit lebih batk.. Hasil ini menunjukkan bahwa metode

gabungan ini sangat efektif,
Meskipun berbagsi kombinasi teknik augmentasi telah dieksplorasi, tidak

semua berhasil memberikan hasil yang optimal. Khusus untuk kelas malignant,
kombinasi teknik zoom dengan rotasi hanya mencapai akurasi 86% dan Fl-score
yang relatif fendah, }'nug_wwmm penambahan Gaussian blur tidak
secara signifikan meningkatkan performa. Hal ini mengindikasikan bahwa tidak
semua kombinasi teknik augmentasi memberikan dampak positif terhadap hasil
Dari hasil penelitian mi, kita dapat menyimpulkan bahwa Mmmn

yang melibatkan flip vertical, baik secura mandiri maupun dalam kombinasi dengan
metode lain seperti rotasi. flip horizontal, dan zmm,'.mg menghasilkan
performa terbaik dalam mencapai targel akurasi 90%, Sementara m:de seperti
rotasi, ﬁ? horizontal, dan zoom memang dapat mhghﬂtm kitliequ model,

an penin catan yang signifikan.
Temuan dari I_Ahuyﬂmi-.—"dli et al, Eﬂﬂl} menn:g'l.rﬁkN'Ehwa pengujian akurasi

antarn gambar kualitss rendah dan tinggi dengan Gaussion blur memberikan hasil
menarik. Meskipun biasanya gambar berkualitas tinggi memberikan hasil yang lebih
baik dalam klasifikasi, peneliian ini menyoroti bahwa dengan menggunakan
augmentasi data yang tepat, model dapat memberikan klasifikasi yang baik bahkan

dengan gambar berkualitas rendah. Oleh karena itu, pemilihan dan kombinast teknik



augmentasi yang tepat sangat penting untuk meningkatkan kinera model klasifikasi

melanoma.

4.5.2. Hasll Ferbandingan Fengujian

Tabel 4.8 menunjukkan perbondingan akurasi dar berbagai teknik

augmentasi dulam khisifikasi kanker melsnoma dengan menggunakan metode

normal, oversampling, dun Gaussisn Blor. Tijusn snoalisis ini adalah untuk

mengevaluasi seberapn efektf mosing-masmg teknik dalnm mencapai target

Akurasi M0

Tabel 4.8, Hasil Akurasi Tiap Skenario
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Dari hasil perbandingan tiga skenario augmentasi, terungkap bahwa setiap
metode augmentasi memiliki keunggulan tersendin tergantung pada kombinasi
augmentasi yang dimmakan. Dalam skenario tanpa augmentasi, teknik Zoom,
Rotation. dan Flip Horizontal menghasilkan akurasi vang mendekati atau melebihi
85%, dengan kombinasi Flip Horizontal dan Flip Vertical mencapai akurasi
tertinggi sebesar 89%. Hal ini menunjukkan balwa bahkan tanpa augmentasi
tambehian, pedEH lekMERHIIE ey St e ligifiger orma yang culup
baik..

Namun. sugmentasi dengan oversampling menunjukkan varias: performa yang
signifikan. Teknik Zoom, Rotation. Flip Horizontal dan Flip Vertical menunjukkan
hasil yang stabil dengan akurasi 89%, tetapi beberapa kombinasi, seperti Zoom +
Flip Horizontal + Flip Vertical, hanya mencapai akurasi 50%. Ini menunjukkan
bahwa oversumpling tidak selalu efektil untuk semua jenis peningkatan dalam
konteks data ini, terutama ketika peningkatan mcnguhhﬁﬁsl gambar secara
siﬁﬁun yang dapal menyebabkan representasi data yang tidak akurat atau

Sebaliknya, augmentasi dengan Gaussian Blur memberikan hasil yang paling
konsisten dan tingot di mmm*ﬁm%m Flip Horizontal, dan
Flip Vertical yang digunakan dengan Gaussian Blur menunjukkan peningkatan
akurasi yang konsisten hingga 9% atau lebih. Contoh pads kombinasi Flip
Vertical dengan Ooussian Blur mencapal akurnsi tertinggi sebesar 91%,
menunjukkan bahwa metode i sangal efektif dalam menangani vanasi dalam data

gambar. Gaussian Blur membantu model berkonsentrasi pada fitur penting dengan



menghaluskan gambar, schingga meningkatkan kemampuan prediktifnya dalam
kasus vang kompleks..

Akurasi Klasifikasi Kanker Melanoma
B tome @ Cemancing B Gessian B

Rotation, dan Flip Hori
antara oversampling dan Gaussian Blur, yaitu 89%. Namun, hasil keseluruhan

menunjukkan bahwa Gaussian Blur lebih konsisten dalam mencapai atau
mendekati target akurasi 90%, sedangkan oversampling menunjukkan variasi vang
lebih besar dalam performa.
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4.5.3. Faktor vang Mempengaruhl Hasll

Secara keseluruhan, tampaknya menambahkan Gaussian Blur meningkatkan
akurasi model klasifikasi kanker melanoma daripada hanya menggunakan
oversampling atau tanpa metode tambahan. Hasil vang tepat dari berbagai kursus
pelatihan dipengaruhi oleh banyak hal. Penambahan teknik Gaussian Blur adalah
salah satu komponen: yang pali:_igl_-w. Tm ini meningkatkan akurasi,
dengan skor fertinggi sehesar 91% pada salah satu proses augmentasi, Rotation +
Flip Huorizontal. Hihijﬂmﬁ-_iﬂ_imnmlnsi dengan skor f'[wﬁm kelas, yang
i oleh keseimbangan antara nilai presisi mmll !m;mg masing kelas.
Smmh pada skenario pertama dengan proses augmentasi Flip Horizontal,
terjadi ketidakseimbangan yung jelas. Hal ini menyebabkan hasil akurasi yung
didapat pada proses sugmentasi Flip Horizontal hanya mencapai 81%, jaub dari
target peneliti sebesar 907,

Dari sisi augmentasi, dapat dilihat pada skenario satu, dua, dan tiga bahwa hasil

yang didapat bervariasi. Uniknya, pada proses sugmentasi tunggal, hasil yang
d.damm lebih baik ketimb . pa augmentasi. Sebagai
contoh, pada skenario kedua, semua yang menggunakan proses augmentasi tunggal
seperti Zoom, Rotation, Flip Horizontal, dan Vertical mendapatkan nilai akurasi

g gabungan dari beber

yang sama rata yaitu 89%, sementara kombinast dari keempat augmentasi tersebut
hanya mendapatkan 86%. Meskipun belum mencapai target 90%. ini menunjukkan
bahwa pemilihan kombinasi augmentasi vang tepat sangat penting dan berpengaruh
signifikan terhadap tingkst akurasi. Penelition lebih lanjet diperlukan untuk
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‘Gambar 4.5. Perbandingan Train Loss dan Validation Loss pada skenario 3
Pir Hon i .
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Gambar 4.4 dan Gambar 4.5 menunjukkan dua grafik yang membandingkan
antara "Training Loss” dan "Validation Loss" untuk dua skenario yang berbeda
dalam klasifikasi kanker melanoma. Skenario | (Flip Horizontal) menunjukkan
bahwa "Validation Loss" cenderung lebih tinggi dan fluktuatif dibandingkan
ing. Overfitting terjadi ketika
_ sehingga kurang mampu
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Gambar 4.6. Confusion Matix Skenario 1 Augmentasi Flip Honzontal

Confusion Matrx
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Gambar 4.7. Confusion Matix Skenario 3 Augmentast Flip Honzontal

Gambar 4.6 dan Gambar 4.7 menunjukkan dua matriks kebingungan yang

menggambarkan hasil klasifikasi kanker melanoma dalam dua skenario berbeda,
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yaitu "Flip Vertical” dan "Flip Horizental". Dalam Skenario 3 (Flip Horizontal),
model menunjukkan kinerja yang cukup baik dengan 485 prediks) benar untuk
kasus benign dan 428 prediksi benar untuk kasus malignant. Namun, ada juga
beberapa kesalahan, yaitu 15 kasus benign yang diprediksi sebagal malignant dan
71 kasus malignant yang diprediksi sebagai benign. Confussion Matnx ini
menggambarkan kemampean model dalam membedakan antara kasus benign dan
malignant dquﬁ tingkal kﬂHﬂu yang refatif rendah,

Pada Skenario | (Flip Horizontal), hasil klasifikasi menunjukkan bahwa model
mmm prediksi benar untuk kasus benign dan 323 prediksi benar untuk
kasiis malignant. Namun, tingkat kesalahan lebih tinggi dibandingkan dengan
Skenario 3, dengan 11 kasus benign yang salah diklasifikasikan sebagai malignant
dan 177 kasus malignant yang salah diklasifikasikan sebagai benign. Perbundingan
antarn kedua skenario ini mengindikasikan bahwa faktor-faktor seperti teknik
m“lﬁ atau pemrosesan data (seperti flipping) dﬂtmglﬂ.ﬁmr}hmn
model dalom mengklasifikasikan konker melanoma, WM:inﬂdnmpaknya

4.54. Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnys

Tabel 4.9 menyajikan perbandingan mendalam antara hasil penelitian ini
dan penclitian-penelitian terdahulu yang menggunakan dataset vang sama dan
dianggap sebagai yang terbaik dalam klasifikasi kanker melanoma. Analisis ini
sangat penting untuk memahami kemajuan  yang telah dicapai  dalam

mengembangkan metode diagnostik yang lebih efektif dan akurat, serta untuk
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mengidentifikasi kendala yang maosith ada. Perbandingan il ‘membantu
mengevaliasi seberapa jauh teknik yang dikembangkan dalam penelitizn ini

meningkatkan akurasi dan efektivitas diagnostik dibandingkan dengan pendekatan

sebelumnya.
Tabel 4.9. Perbandingan Penelitian Sebelumnya

{Khasanah et al ,202]1)  [Random Fovest B4.2%
{Savera et ali, 20201 [K-NN dan CNN Ta%
{Miltony 2019) Deep Neural Network 3%
{Indraswar et al, 2021)  [MobileMetV2 2%
(Jojou Acosta et al., 2021) [ResNet132 ' 90.4%
(Yusufetal, 2024) CNN i
(Ashari etal , 2024) DenseNet121 ' 90.63%
Proposed Model ResNet-30 D%

Analizts dalom penclitian klasifikesi kanker melanoma menunjuiken bahwa
model yang menggunakun ResNel-50 mencapai hasil yang sangat mengesankan
dengan akurasi sebesar 91%. Ini merupakan peningkatan signifikan dibandingkan
dengan metode yong dipunakan sebelumnya. ResMet-50, vang merupakan
arsitekiur jaringan neural konvolusional yang cukup mendalam, menggunakan
Koneksitas residual untuk mengatasi masalah menghilangnya gradien yang sering
terjadi di jaringan dengan banyak Lspisan.

Ketika dibandingkan dengan algoritma lain yung digumakan dalam studi
sebelumnya, keunggulan ResNet-50 menjadi semakin jelas. Algoritma Random
Forest yang digunakan oleh Khasanah et al. mencapai akurasi 84.2%, sementara

metode K-NN dan CNN oleh Savera et al. serta Deep Neural Network oleh Milton
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masing-masing hanya mencapai akurasi 76% dan 73%. Milton menyoroti tantangan
dalam generalisasi fitur visunl dari lesi akibat ketidakseimbangan data dan
pentingnya variasi fitur yang lebih baik. Hasil penelitian ini memmjukkan bahwa
teknik oversampling yang tepat dapat mengatasi ketidakseimbangan dataset dan

pulmi:u}rn&ilnm N a Latkan akuras
tidak seimbang.

Kesimpulan dari analisis ini menvoroti bahwa penggunaan arsitektur CNN
yang lebih canggih dan mendalam, seperti ResNet-50. dopat memberikan hasil yang
lebih unggul dalam Klasifikasi kanker melanoma, Performa tinggi dari model ini



membuka potensi besar untuk aplikasinya dalam pengembangan alat diagnostik
vang lebih akurat dzn dapat diandalkan di bidang medis. khususnya untuk deteksi
dan klasifikasi kanker melanoma. Keberhasilan ini juga menegaskan pentingnya
terus mendorong inovasi dan perelitian dalam algoritma pembelajaran mendalam

agar bisa terus meningkatkan kualitas diagnestik dalam kedokteran.

455, Upaya Perbalkan Kineja Algoritma

Dalam: penelitian ini, akurasi sebesar 91% sudah mendekati target, tetapi
tingkat salah deteksi sebesar 10% masih tidak dapat diterima dalim bidang medis.
Untuk memperbaiki kinerja algoritma, beberapa upava berikut dapat
dipertimbangkon: Pertama, teknik augmentasi data yang lebih beragam dapat
membanfu mode! menjadi lehih tahan terhadap variasi data. Teknik seperti Color
Titter. Random Erasing, don Elastic Transformastions dapat menmingkatian latihan
data dengan berbagai variasi, memungkinkan model untuk Belajar Iebib baik dalam
berbagai kondisi. Selain itu. kinerja model dapat secara signifikan ditingkatkan
desfiishoncrpleontesmafielenpubiibeten o menggRISEREe] piteterlatih yang
sudah dioptimalkan pada dataset besar seperti ImageNet dan kemudian menerapkan
pelnh]:ﬂnlmﬁulanpﬂdh dataset khusus yang berkaitan dengan kanker melanoma.
Transfer leaming mmuaghuhn muhl mﬂﬂn fitur-fitur yang sudah
dipelajari dari datasel besar, sehinggs mempercepat proses pelatihan dan
meningkatkan akurasi.

Kedua, peningkatan kualitas data adalah komponen penting dalam peningkatan
kinerja algoritma. Model dapat meningkstkan kemampuan deteksi dengan

mendapatkan data dengan resolusi lebih tinggi. Selain itu. mendapatkan data
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anotasi yang lebih akurat dapat membantu model belajar dengan lebih baik,
mengurangl kesalahan klasifikasi. Untuk meningkatkan kemampuan peneralisasi
model, penambahan data latih dengan mengumpulkan lebih banyak data dan
berbagai sumber juga penting. Dengan variasi data yang lebih besar, model lebih
baik dalam menangani berbagai kondisi yang mungkin muncul dalam data baru.
Ketiga. dapat membantu mengurangs overfitting dengan menggunakan metode
regularisasi seperti dropoul atati L2 regularization. Overfitting terjadi ketika model
terlalu berfokus pada ﬂhlﬁﬁhﬂﬂh‘rggﬂ kurang mampu menggeneralisasi pada
dats validasi atuu datn bare Teknik regularisasi membantu model untuk tidak
terlalts bergantung pada fitur tertentu dari data latih, sehingga lebih mudah untuk

gemﬂiﬂﬁ. Unmk menemukan konfigurasi model yang ideal, pﬂn]'ﬁm
ter yang lebih mendalam diperfukan. Setiap model memiliki berbagai

hyperparnmeter yang periu disesuaikan agar model dapat bekerjn dengan baik. dan
menemukan  hyperparameter yang paling idenl dapat secara signifikan
meningkatkan performa model.

Pmdfmm.m:m Saloh satunya adaloh penggunaan Cross-
Validation, yang dapat mwmmude! tidak hanya cocok
pada satu subset data, tﬂ!ﬁpi bekf.'ljﬂ baik pﬂd!.[l hﬂhﬂgm subset data yang berbeda.
Menggunakan lebih banyak data latih juga bisa membantu mengurangi overfitting,
karena model akan memiliki lebih banyak variasi data untuk belajar. Early Stopping
adalah teknik lain vang dapat digunakan. di mana pelatihan dibentikan ketika

kinerja model pada data validasi mulai memburok, sehingga mencegah model untuk
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terlalu menyesuaikan dengan | -Bdm
diharapkan model dapat mengurangi overfittin meningkatkan kinerjanya
. :
mmmkhln akurasi dan stabilitas pmdﬂmdnpnt:ﬁ‘hnghtkmmhlmpmga;m
i : | ediksi dari berbagai model. Memanfaatkan
kelompok dengan
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan Sebagai hasil dari analisisdan pembahasan yang dilakukan dalam
pﬂlﬂ]iﬁm i:ﬂi.dlw di=ns _-l'l .

2 Dari data dan an.

mengesankan dengan akurasi model sebesar (91%), untuk presisi
mendapat nilai sebesar (97%), recall sebesar (87%) dan fl-score sebesar
(92%). Sedangkan untuk hasil Klasifikasi kelas malignant mendapat nilai
presisi sebesar (86%) dan fl-score sebesar (91%), untuk recall kedua

15



T6

metode ini mendaspatkan hasil yang berbeda. Untuk recall kelas
malignant pada augmentasi Flip Vertical mendapat skor sebesar (96%)
sedangkan pada sugmentasi gabungan Rotation + Flip Horizontal
mendapat skor sedikit lebih tinggi waitu (97%) artinya gabungan

5.1, Saran

Berdasarkan Berdasarkan kesimpulan yang teloh dirumuskan, berikut adalah



T

a, Karena metode augmentasi seperti Gaussian Blur meningkatkan akurasi,
disarankan untuk mengeksplorasi dan menerapkan berbagai metode
sugmentasi. Eksperimen yang menggabungkan berbagai metode
nugmentasi dapat membantu dalam menentukan set sugmentasi yang paling

efiektif untuk berbagai jenis data

! '-1;_:'}-__-'-:_-- hasil yang =angat baik.

penyempurnaan keseimbangan putil
White Patch. pengurangan suara dengan Median Filtering atau Gaussian
Smoothing, peningkatan ketajoman gambar menggunakan Unsharp
Masking atau High Pass Filtering, normalisasi nilai piksel dengan Z-Score

dengan Algoritme Grey World atau

Normalization atau Min-Max Scaling, dan koreksi warma dengan Color
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meniliki performa dan akurasi yang lebih baik. Namun, penelitian lobil
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