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INTISARI

Kanker adalah salah satu penyebab utama kematian di seluruh dunia,
dengan kanker kulit peringkat kelima, Kuolil. sebogai organ terluar tubuh, rentan
terhadap berbagai penyakit, dan diagnosis yang skursl sangat penting untuk
pengobatan yang efektif. Namun, akses terbatas ke dokter kulit dan biopsi kulit
yang mahal menimbulkan fantangan dalammgm:apal diagnosis yang efisien. Oleh
karena itu, penting untuk mengembangkan sistem yang dopat membantu dalam

mengklmﬁkasil:un @m lkllllt.m Mm,q.kmal Di bidang klasifikasi
penyakit kulit, metode ing dan M Leaming khususnya
Convolutional ﬂmf hctvf:ﬂ‘k M cla mfnm akurasi yang tinggi
dalam klasifikasi ¢itrs medis, >

_ ngﬁ‘lmﬂ lan milanqw bertujuan untuk mﬂ;ﬂndmgim hasil klasifikas
ti-kelas | kit kulit menggunakan memhﬁfﬂ% dan ‘kombinasi CNN-
penelitia mdihm‘kan fokus padd perbandingan hasil klasifikasi,
i . datnset HAMLO000 dengan
tujuh jenis kit kulit unmum, unplemenla.s:. dmm mrﬂgmmun
P\!ﬂhﬁﬂﬂf :nmrﬂuw.dmmmlunﬁmm.gg:makm[‘mthhm

Metode CNN arsitekiur ResNet5() dengan hyperpurameter yang tepal dan

‘Balancing pada data memperoleh akurasi sebesar 94,76%.

94 83%, recall 94 94%, dan Fl-score 94.87%, Dibandingkan dengan metode CNN-
SWVM mauﬂlm ‘hasil akurasi tertinggi dengan kemnel Polynomial schesar 80%,
CﬂN SVM dengan kernel RBF, Linear, dan Sigmoid menunjukkan performa yang
febih rendah, dan' Sigmoid memberikan hasil t mw
m-ﬁ'ﬂﬂ SVM tidak melampaui performa CNN dan terbukti secara
kﬂﬂmm unggul dalam tugas klasifikasi mulh—knl.usj:hﬂ;ﬂujﬁll kulit manusia.

Ka Network (CNN), Dermatolo ResNet50,
i o N

Vi



ABSTRACT

Cancer is one af the leading causes of death worldwide, with skin cancer
ranking fifth. The skin, ox the outermoxt organ of the body, ix susceptible to various
diseaxes, and an accurate diagnosic i essemtial for effective treatment. However,
limited access to dermaiofozists and expensive skin biopsics poses challenges in
achieving an efficient diagnasiz. Therefo important to develop a svstem that
can frelp in elassifving _d‘.iu dh'msﬂ' i m.‘m"h In the field of skin
diseaxe classification My ning methods expecially
faumhrunmf N vtk curacy in medical image

x5 classification
mfination. The
ation resnlis,
eiv with seven
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

melaporkan bahwa kanke

memiliki fungsi antibakteri yang berperan dalam sistem kekebalan tubuh untuk
melawan benda asing dan mikroorganisme berbahaya. Namun, karena merupakan
organ terbuka. kulit rentan terhadap serangan penyakit. Ada banyak faktor eksternal
dan internal yang dapat mempengaruhi terjadinya penyakit kulit, seperti kebersihan



[

lingkungan, sistem kekebalan individu, dan gaya hidup. Penyakit kulit dapat
disebabken oleh kerusakan pada kulit akibat pertumbuhan jamur. bakteri
tersembunyi, reaksi alergi, mikroorganisme yang mempengaruhi tekstur kulit, atau
produksi pigmen (Refianti et al.. 2019).

Penyakit kulit memiliki berbagai jenis. bentuk, dan penyebab. Beberapa
Jenis penyakit kulityang umum seperti Actinic Keratoses and Intraepithelial
Carcinoma [f\.lﬁm Eaﬂl} Cell Carcinoma (BCC), 'w.-_ﬂg_mtusis—like Lesions
(BKL), Dermatofibroma (DF), Melanocytic Nevi (NV), Melanoma, Vascular
Lesions (VASC) dan lainnya.

Diagnosis jenis penyakit kulit yang akurat biasanya dilakukan oleh ahli
dermatologi. Namun, beberapa kendala seperti akses terbotas ke ahli kulit dan
kurangnya pengetahuan tentang pentingnva kesehatan kulit seringkali diladapi.
Jikn tiﬂ.m_'pcnyakit kulit dapat menyebabkan cacat dan memerlukan biaya
pengobatan yang tinggi, bahkin dapat mengancam jiwa. Secara umum, dokter kulit
mendiagnosa penyakit kulit kronis melalui biopsi, yaitu dengan mengambil sampel
kecil jaringan kulit untuk diperiksa di laboratorium. dan menganalisisnya. Namun,
bmpslhﬁ.m:ﬁt&i hﬁgﬂlmﬂwﬁp tingo dan dapat menyebabkan luka atau
goresan pada kulit (Tschandl et al, 2018) Oleh karena itu, penting untuk
mengembangkan sistem y:ruig dapaf membantu m&té,lf.lasiﬁkasi penyakit kulit yang
efisien guna mengatasi keterbatasan tersebut.

Dialam era modern saat ini, perkembangan ilmu teknologi, seperti computer
vision, telah sangat membante dalam berbagai aspek kehidupan mamusia. Computer

vision merupakan eabang kecerdasan buatan yang memungkinkan komputer untuk



melihat dan memahami objek melalui gambar atau input visual lainnya. Kemajuan
computer vision dalam bidang keschatan menjadi isu penting, di mana tenaga medis
menggunakan data citra medis untuk membantu diagnosis, pengobatan, dan
identifikasi penvakit (Kose & Alzubi, 2021).

Membangun sebuah sistem unfuk. klasifikasi jems penyakit kulit
dipertukannya sehmh-.mmde.-‘aig_nthm-jm Leaming atau Deep Learming
yang dapat mengklasifikasikan citrn gambar. Teknik Deep Learning sangat sesuni
dalam menganalisis citra medis, dengan salah satu téknik Deep Learning yang
metode Comvolutional Neural Network (CNN), CNN memiliki kemampuan
ekstraksi fitur yang sangat baik terutoma dalum klasifikasi cambar medis (Gong,
W., Chen, H., Zhang, Z., Zhang, M., Wang, R., Guan, C., & Wang, 3018),

Sqauﬁ_gme]iljnn vang dilakukan oleh (Kassem et ak. 2020} Klasifikasi
vang tepat dan dini dari lesi kulit sangat penting untuk peng

 yang efektif dan
keselamatan pasien. Penelitian ini mengusulkan nmth!'.mm-lhmt untuk
klasifikasi lesi kulit dengan menggunakan transfer leaming dan model yang sudah
dilatih  sebelumnya  yoitu BmglaNeL Model yang diusulkan berhasil
mengklasifikasikan delapan kelas lesi kolit yang berbeda, termasuk melanoma,

melanocytic nevus, basal cell carcinoma, actinic keratosis, benign keratosis,

dermatofibroma, lesi vaskular, dan squamows cell carcinoma, dengan akurasi
sebesar 94,92%, dan presisi 80,36%. Selain itu, model ini mampu mengidentifikasi
gambar yang tdak termasuk dalam  salah satu dan delapan kelas, dan

mengklasifikasikannya sebagai gambar yang tidak diketahui.



Penelitian {Muokkapati & Anbarasi, 2022), kami mengusulkan model CNN
vang dapat mengklasifikasikan tumor otak menjadi lima kelas denpan akurasi
02.08%. Model ini dibandingkan dengan beberapa mode| CNN terkini seperti
AlexNet. Inception v3. ResNet-30, VGG-16, dan GoogleNet. Hasil klasifikasi vang
memuaskan diperoleh dengan menggunakamdataset klinis yang besar dan tersedia
publik. Model CNN yang diusulkan dapat digunakan oleh dokter dan radiclog
ik mem i s g vl dla -k mor ok

Padn penclitian (AL, 2020) mengusulkan model hibrida Faster R-CNN dan
SVM untuk deteksi tumor don klasifikasi gambar otak MRI. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model kombinasi Faster R-CNN dan SVM menghasilkan
akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 9881% dibandingkm dengan model
penelitian sebelumnya yang menggunakan model R-CNN 01.66%, CNN & RBF
berbasis SVM 02%, RELM-94.233%, KNN-96.6% dan.CNN 97.5%.

Dalam penelitian (Chaturvedi et al., 2020), m m sistem
diagnosis komputer otomatis untuk klasifikasi kanker kulit multikelas (MCS).
Mitode yang sk behas g i el
deep imﬂngh&uﬁﬂlhnm ifikasi kanker kulit MCS. Melakukan penyesuaian
ulang pada tujuh kelas dataset HAMI0000 dan melakukan studi perbandingan

og ahli maupun metode

untuk menganalisis pfm lima rmdrl_]mmgan saraf konvolusi (CNN) yang
sudah dilatih sebelumnya dan empat model ensemble. Akurasi maksimum sebesar
03.20% untuk mode] individual dicapai, sedangkan akurasi maksimum sebesar

02 83% untuk model ensemble dilaporkan dalam penelition ini.



Penelitan (Deif & Hammam, 2020} mengimplementasikan dilated
convolution, Menggunakan transfer leaming dengan empat arsitektur populer, yaitu
VGG16, VGG19, MobileNel, dan InceptionV3. Dataset HAMI0000 digunakan
untuk pelatthan, validasi. dan pengujian, yang terdin dari total 10015 gambar
dermoskopis dan tujuh kelas lesi kulit demgon ketidakseimbangan kelas yang
signifikan. Akurasi teratas yang dicapai pada versi dilated dari VGG16, VGGIY9.
MobileNet, dani Inceptiony'3 adalah 87.42%, #5,02%%, 88,22%, dan 89.81%, secara
berturut-furut.

Penclitian lamnya oleh (Jean et al. 2022) untuk membangun aplikasi
menggunakan pendekatan Hybrid CNN-SVM dan PCA-svm untuk Klasifikasi
Jumlah Biji Kakao. Dalam penelition ini, CNN digunakan sebagai ektrasksi fitur
dan SVM digunakan untuk klasifikasi. Hasil penelitian menunjukkan hahwamodel
CNIN-SVM rmeiniliki akurasi yang lebih timgei vaitu sebesar 98.32% dibandinglan
dengan model PCA-svm yaitu sebesar 97.65%.

Pada penelition {Khairandish et al.. 2022) juga melakukan penelitian dengan
pmmmmﬁmwmwswmﬂm tumor deteksi dan
kiasifikasi gambar otak MRIL Dalam penelition ini, gambar MRI otak akan
diklasifikasikan dengan me CNN pada kumpulan
data publik untuk mengklasifikasikan tumor Jinak dan Ganas. Hasil penelitian
sebelumnyn dengan model vang berbeda memperoleh akurasinya sebagai berikut
Rough Extreme Learning Machine (RELM) 94.233%, Deep CNN (DCNN) 95%,

Deep Neural Network (DNN) dan Discrete Wavelet Autoencoder (DWA) 96%, K-



Nearest Neightbor (KNN) 96.6%, CNN 97.5%. Sedangkan pada penelitian imi
dengan kombinasi CNN-5VM memperoleh akurasi sebesar 98, 4059%,.

Namun hasil tersebut berbeda dengan penelitian yang dilakukan oleh (Y,
Wang et al, 2018). Dalam penelitianya. CNN dan model CNN hibrida seperti CNN-
SWVM digunakan untuk mengklasifikasikanspayudara gambar mikroskop kanker
pada himpunan data ICIAR2018. Hasil penelitiannya menyimpulkan bahwa hasil
klasifikasi CHN W‘I‘l :Iw-mmm: ﬂw 92.5% hasil validasi
dataset dan 91.1% data testing dibandingkan dengan model CNN-SVM dengan
milai akurasi Sllﬂﬁvhw&lasnl dan Eﬂﬁ%dﬂlm

Penelitian yang dilakukan oleh (Keerthana et al, 2023) untuk
mengklasifikasi otomatis gambar dermoskopt 2 jenis penyukit kulit yaitu jinak dan
melanoms  mengomunakan model hibrids CNN-SVM. Dalam  penelitiannya
membandingkan CNN digabungkan dengan 3 metode Maching Leamning yaitu
SVM, KNN, dan DT. Hasilnys menunjukkan bahwa klasifikasi menggunakan
CNN-SVM memperoleh akurasi yang lebib baik dibandingkan dengan ENN-KNN
yaitu m'l, wﬂh \'ﬁﬁﬁ-}ﬁ. YOG-149; m&ﬂ ResNet-30, ResNet-
101, ShuffleNet, MobileNet dan DenseNet-201, Hasil akhir penelition bahwa

eberapa arsitektur CNN

menggunakan CNN-SVM dengan model transfer leaming gabungan memperoleh
nkurasi sebesar B7.43% untuk DenseNet20]-ResNet50 dan 88,02% wuntuk
DenseMet20]-MohileNet. Akan tetapi  dolam  penelitian  ini  hanya
mengklasifikasikan 2 jenis penyakit sehingga metode ini dapat lebih ditingkatkan

untuk mengklasifikasikan lebih banvak jenis penyakit yang berbeda.



CNN dan 3VM adalah dua algoritma pembelajaran mesin berbeda vang
digunakan untuk tugas klasifikasi. CNN adalah algoritma pembelajaran mendalam
yang dirancang khusus untuk mengekstrak fitur dari gambar, sedangkan SVM
adalah pengklasifikasi vang lebih umum. CNN dikenal lebih baik daripada SVM
untuk tugas klasifikasi gambar karena mereka dapat mengekstraksi fitur yang lebih
kompleks dari gambar. Namun, dalam beberapa kasus, menggabungkan CNN dan
menangan fugas klasifikasi gambar yang kompleks, (Naresh, Rk, 2023)
tugas-tugas seperti analisis gambar medis. SVM, di sisi lain, adalah penigk asifikasi
kuat yang dapai menangani data linier dan non-linier {Hartini et al, 2022), {Xue et
al.. 2016), SVM dikenal karens kemampuan generalisasinys yang baik dan dapat
‘menangani kumpulan data yang tidak sesmbang. yang umuom terjadi dalam B].:ﬂiir:asj
miedis. Sebaliknya, meskipun CNN unggul dalam ekstraksi fitur, CNN mungkin
ticlak seefiktif Klasifikasi akhir (Wan etal., 2021)

NN dan SVM dalam model hibrid dapat meman faatkan
kekuatan kedua ﬂgqim mu eu.ghn'ﬂkn penmgl;ﬂtnn performa
klasifikasi. Seperti sebuah penelitian (Hartmi et ;},mz] mengusulkan model
hybrid CNN-SVM untuk klasifikasi pm};nicit pﬁnafasan menggunakan gambar

sinar-X. sehingga mencapai tingkat akurasi yang tnggi.
Dalam beberapa kasus, kombinasi CNMN dan SVM dapat menghasilkan
kinerjn klasifikasi vang lebih baik danpads hanya menggunakan salsh satu

algoritma CNN saja. Misalnya, sebuah penelitian dilakukan oleh (Keerthana et al.,



2023) mengusulkan model hybrid CNN-SVM untuk klasifikasi multikelas tumor
otak. virus corona. dan penyakit lutut, sehingga mencapal peningkatan akurasi.

Metode CNN telah terbukti memiliki hasil akurasi yang tinggi dalam
berbagai penelitian sebelumnya dalam klasifikasi gambar medis. Keunggulan CNN
terletak pada kemampuannya untuk melakukan ekstraksi fitur secara otomatis dan
mendalam dari citra kulit. yang mﬂ?thhn:-_mgmhilm keputusan yang
akurat dalam mengklasifikasikan jenis penyakit kulit _-

Knmlﬁnﬁﬂ MH menrworkan pendelatan yang menarik. CNN
digunakan untuk melskukan ekstraksi fitur, sententara SVM digunakan sebagai
algaritma klasifikasi. Keuntungan dari pendekatan ini adals SVM dapat mengatasi
masalsh overfitting yang mimgkin terjadi pada model CNN. SVM juga dapat
memberikan interpretabilitas vang lebih tinggi dalam  hasil Klasifikasi,
memungkinkan identifikasi fitur-fitur yang penting dalam pengambilan keputusan.

Namun, dalam penelitian klasifikasi jenis penyakit kulit menggunakan
CNN dan CNN-SVM, terdapat beberapa permasalahan yang perli diatasi dari
pmeﬁiﬁ}mmﬂam yﬂlﬁ'mm dan' representatif,
ketidokseimbangan kelss dalam jumlah sumpel antar jems penyakit kulit,
kompleksitas dalam preprocessing datu, serta mengembangkan model yang lebih
efisien dalam arsitektur CNN adalah beberapa masalah vang dihadapi dalam

penelition ini.
Berdasarkan uraian diatas, Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
kinerja dua metode klasifikasi, yaitu Convolutional Neural Network (CNN) dan

kombinasi Convelutional Neural Network + Support Vector Machine (CNN-



SVM), dalam mengklasifikasikan multi-kelas jenis penyakit kulit. Adapun tujuan
utama penelitian ini adalah untuk mengonalisis dan membandingkan hasil
klasifikasi berdasarkan akurasi, presisi, dan recall dari kedus model. Akurasi
mengukur kemampuan model dalam mengenali dan mengklasifikasikan gambar
penyakit kulit secarn benar. Presisiomenilai ketepatan model dalam
kasus penyakit kulit
-. ygkatkan akurasi

elas jenis penyakit kulit
SVM dalam mengklasifikasikan multi-kelas jenis penyakit kulit manusia?
1.3, Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelinan in adalah:
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a. Penelitian ini bertwjuan untuk membandingkan hasil klasifikasi multi-kelas
Jenis penyakit kulit manusia menggunakan metode CNN dan kombinasi CNN-

SVM.
b. Menggunakan mode] Transfer Leaming Resnet30.

recall, dan Fl-score dari kedua metode klasifikasi.

1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:
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a. Bagi peneliti, penclitian ini memberikan pemahanan tentang perbandingan
hasil kinerja antara metode klssifikasi CNN dan CNNSVM  dalam
pengklasifikasian multi-kelas jenis penyakit kulit.

b. Menambah pengetahuan tentang model yang dapat mengkalsifikasikan multi-




esNet-101, ShuffleNet,
1 menggunakan CNN-
R7.43% untuk DenseNet201-ResNet50 dan 8802% untuk DenseNet201-
MobileNet. Akan tetapi dalam penelitian ini hanya mengklasifikasikan 2 jenis
penyakit sehingga metode ini dapat lebih difingkatkan untuk mengkiasifikasikan
lebih banyak jenis penyakit yang berbeda.

MobileNet dan DenseNet
SVM dengan model transfer learning g

12
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Diteliti juga Oleh (Yanagisawa et al., 2023), mereka mengembangkan
model berbasis Convolutional Neural Network (CNN) dan sistemn diagrosis
berbantu komputer (CAD) untuk melakukan segmentasi gambar kulit dan
menghasilkan dataset gnmbar penyakit kulit vang cocok untuk CAD dari beberapa
klasifikasi penyakit kulit. Model segmentasi CNN ini mampu secara otomatis
mengekstrak lesi kulif dan memisafikannya dari Tatar belakang gambar. Dalam
pengujian Mssifkapeny i i, modlsogmeni CNN ncncops senstvias
dan spesifisitas ﬂkﬂrﬂﬁﬂmmﬂbﬂdam dermatitis ahpfk.;ﬂntnsel masih
dalam berbagui bentuk variasi dan perbedasn bidang gambar. Diperlukannya
metode untik mengekstrak lesi dan mesegmentasi area kulit dari bidiing gambar.
Hal ini dapat menyulitkan model dalam mengenali dan membedakan fitur-fitur
penting dalam gambar, sehingga tidak disarankan menggunskan dstaset yang
‘miemiliki perbedaan bidang gambar untuk klasifikasi jenis penyakit kulit

Penelitian oleh (Aljohani & Turki, 2022) dulam penelitiannya
menggunakan Deep-CNN untuk mengklasifikasikan kanker kulit melanoma dari
gambar esi kulit secara otomatis. Menguii beberapa arstektur jaringan sarof
konvolusional (CNN) yaitu DenmseNet20l, MobileNetV2, ResNetS0V2,
ResNet152V2, Xception, VGGI6, VGGIY, dun GoogleNet. Meskipun arsitektur
GoogleNet memiliki kinerja terbaik tetapt Penelitian hanya terfokus pada | jenis
penyakit kulit Melanoma, belum ada penjelasan mengenai keefektifan arsitektur ini
dalam mengenali fitur-fitur yang berbeda, jenis kulit yang berbeda dan pada jenis

penyakit vang berbada. Memiliki hasil akurasi vang terbilang cukup rendah yaitu
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sebesar training 74.91% don testing 76.08% sehingga masih dapat ditingkatkan
menjadi lebih baik lagi.

Penelitian berikutnya oleh yang dilakukan oleh (Akter et al. 2022)
bertujuan untuk melokukan klasifikasi kanker kulit multi-kelas menggunakan
metode. Deep Convolutional Neural Network. Model Convolutional Neural
Network (CNN) danof model pmhﬁmh'mf}rﬂlm Resnet-50, VGG-16.
benchmark HAM !m:ﬂm ijn's penvakit kulit. Memperolely hasil akurasi
90, §8, 88, 87, 82, dan 77 persen untuk inceptionv3, Xeeption, Densenet, Mobilenet,
Resnet. CNN. dan VGG16. Tetapi dalam jumal tersebut tidak menjelaskan hasil
augmentasi secara spesifik, hanyn menyebulkon melakukan augmentasi terhadap
terhadapat keseluruhan data. Sedangkan, dari 7 jenis penyakit yang diklasifikasi
ﬁﬁnpnwgﬂmis penvakit yvang memiliki jumlah dataset yang sedikit. Hal
I@_ut sebaiknya dilakukan augmentasi agar dmwmm Ketika
dataset tidok seimbang, model cenderung memiliki bias hiﬂlhp kelas mayoritas

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Srinivasuet al, 2021) mengusulkan

ikan penyakit kulit menggunakan Deep
Learning berbasis MobileNet V2 dan Lnng Short-Term Memory (LSTM) pada

proses komputerisasi untuk me

dataset HAM1000. Dataset yang digunakan berupa gambar penyakit kulit dengan
T kategori penyakit kulit yang berbeda. Dalam kasus ini, LSTM (Long Short-Term
Memory) digunakan untuk memproses urutan fitur yvang diekstraksi oleh CNN.

Dalam proses ekstraksi fitur walaupun data gambar penyakit kulit diambil dalam
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wiaktu berbeda tetapi masih dalam kategori vang sama. Oleh karena itu, tidak ada
kebutuhan khusus untuk mempertimbangkan urutan temporal dalam pendekatan
menggunakan CNN-LSTM. Pendekatan mengmmakan CNN-SVM lebih cocok
untuk mengelompokkan data dengon batas keputusan non-linear (hubungan fitur-
fitur dan kelas-kelas) dan SVM juga dapat mengatasi masalah klasifikasi dengan
jumlah kelas yang banyak.

Penelitian lafnnya oleh (Junayed et al.. 2021) menggunakan metode Deep
Convyelition Neurn} Network (CNN) uniuk mendeteksi-dan mengklsifikasikan 4
jenis kanker kulit. Model yang diusulkan mencapai akurasi 96,98% untuk empat
jenis kankerkulit. Akan tetapi, dalam penelitian ini menggunakan dataset awal yang
Ierhﬂqﬁghﬂ&it vaitu sebanvak 800 gambar untuk 4 jenis pamﬂ,mmah

nnya peningkatun dataset agar dapat belajar fitur-fitur yang lebih

representatil dan mampu membedakan antara kelas-kelas penyakit.
Dalam  penelitian yang dilakukan oleh (Chaturvedi e al, 2020)

mengusulken sebush sistem diagnosis berbanti Komputer otomtis untuk
Klasifikasi kanker kulit sultikelas, Men gunakan dafaset HAM 1 0000 yang terdiri
dar oy O R S U el SO i v
lima jaringan saraf konvolusi-(CNN) yang sudali dilatib scbelumnya dan empat

model ensemble. Hasil penﬂliiian meﬁi:ﬁjukk;ih i:-in;giﬂi akurasi maksimum sebesar
03.20% untuk model individual dan 92,83% untuk model ensemble. Akan tetapi
model terbaik dar klasifikasi tidak hanva dilihat dari milai akurasi yang tinggi.
Adapuon hasil dan semua model dalam penelitian ini memiliki nilat presisi. recall.

dan fl-seore yang masih dibawah angka 90%. Hal ini menunjukkan bahwa model
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masih dapat ditingkatkan keakuraton dan keseluruhan performa klasifikasi dalam

penelitian ini.
Penelitian multi-kelas lainnya (Deif & Hammam, 2020) Mengembangkan
sebuah sistem deteksi lesi kulit berbantu komputer yang lebih akurat dengan
dalam  deep  leaming,
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Klasifikasl

Klasifikasi adalah suatu pengelompokan data dimana data vang digunakan
tersebut mempunyal kelas label atau target kedalam kategon tertentu. Klasifikasi
dikategorisasikan ke dalam Supervised Leaming atau pembelajaran yang diawasi.
Maksud dan pembelajaran yang diawasi adalah data label atay target ikut berperan
sebagai ‘Supervisor’ atou ‘guru’ yang mengawasi proses pembelajaran dalam
mencapitmgknl akurasi atau presisi tertentu. Beberapa algoritma yang sering
digunakan dalam menyelesaikan pengklosifikasian vaile Algoritma K-Nearest
Neighbor (K-NN). Algoritma C-45, Algoritma Naive Bayes, Algoritina Jaringan
Saraf Tiruan (JST), Deep Leaming (DL)Neural Network, Support Vector
Classificatio (SVM). dan metode lainmya
2.3.2. Maching Learning

Machine leaming adalah inti dari bidang kecerdason bustan yang
melibatkan berbagai disiplin seperti probabilitas, m.tcﬁ.&q:mksimnsi.
mlmhﬂﬁ,ﬂkﬂikﬂm‘!ﬂﬁm& algnﬁtml,'tﬁjﬁﬁ"umﬁfa-ﬂnﬁ machinge
learning Mw bagaimans komputer dapat mensimulasikan atau
mengimplementasikan proses pembelajaran manusia. Proses ini melibatkan akuisisi
pengetahuan atau kﬂemrﬁpi]nn baru serta organisasi struktur pengetahuan yang
sudah ada untuk meningkatkan kinerja komputer. Dalam machine learning. hukum-
hukum atau pola-pela dipelajan dan data historis yang besar menggunakan
algoritma yang relevan. Data baru kemudian dapat diprediksi atau dinilai

menggunakan pengetahuan yang telah dipelajari tersebut, meniru kemampuan



manusia dalam belajar (F. Wang et al., 2021 ). Cara kerja Machine Leaming seperti

pada Gambar 2.1.

Machine Learning

& — i — 2737 — il

Feature extraction

Gambar 2.1. Cara kerja Machine Learning

Machine leaming umumnya meﬁgkata-gnriknn tugas-tugasnya ke dalam
beberapa skenario yang urum digunakan. Berikut adalah beberupa contoh skenario
a.. Supervised learning (Pembelajaran terpantau)

Pada supervised learing. mode! machine leaming dilatih menggunakan
duta yang memiliki label atau jawaban yang benar. Misalnyn, dalam klasifikasi
gambar, setiap gambar dilengkapi dengan label yang menunjukkin kategori gambar
tersebut. Tujuan dari supervised leaming adalah untuk membuast model yang dapat
mempelajari pala-pola dari data yang diberikan dan dapat memprediksi label atau
jawabr.m_.mbmr untuk dats by yang bnlum_w dilihat sebelumnya.

b, Unsupervised leaming (Pembelsjaran tanpa pengawason):

Pada unsupervised leamimg, model Machine Leaming belajar dan data yang
tidak memiliks label atwu jawaban yang benar. Tujuannya adalah untuk menemukan
pola-pola tersembunyi ataw struktur dalam data tersebut tanpa adanya panduan
eksternal. Contoh dari unsupervised leamning adalah elustering, di mana model
berusaha untuk mengelompokkan data berdasarkan kesamaan karakteristik atau

pola yvang ada.



¢, Beinforcement leaming { Pembelajaran penguatan):

Pada reinforcement leaming, model Machine Learning belajar melalu
interaksi dengan lingkumgan. Model menerima umpan balik dalam bentuk reward
atay hukuman sebagai respons terhadap tindokan yang diambil. Tujuan dari
reinforcement learning adalah untuk membuat keputusan vang optimal untuk
mencapai tujuan terienfi berdasarkail umpan balik yang diterima.

d. Semi-supevised learning (Penbelajoran s erpaia)

Pada semi-supervised learning. model machine learning menggunakan data
yang sebagion besar fidak memiliki label atou jewaban yang benar, tetapi juga
memiliki sejumlah kecil data yang memiliki label. Tujuan dari semissupervised
Ie.ummg adalah untuk memanfaatkan informasi yang terbatas dari data hﬂbel
kinerja model dalam memprediksi data yang tidak berlabel.

233. Deep Learning

Deep learning adalah bidang haru dalam machine leaming yang memiliki
motivasi untuk membangun dan mensimulasikan jumll:&umkmiu dalam
. Deep learning menini mekanisme otak manusia dalam
menglmm upwh teks, sunra, lilﬁglmbmﬂﬂla.m deep leaming,
digunakan arsitektur jaringan saraf dalam kedalaman (deep neural network) yang
terdiri dori banyak Inpiﬁaﬁ tars'e'mh'ﬂ.njr'i-." Pendekatan ini memungkinkan deep

leaming untuk mempelajan representasi fitur yang kompleks secara otomatis
melalui lapisan-lapisan tersebut. Salah satu karakteristik utama deep leaming

adalah jenis pembelajaran tanpa pengawisan (Unsupervised Learming). di mana



model belajar secara mandiri dari data tanpa memerlukan anotasi atau label yang
eksplisit (P. Wang et al., 2021).

Dalam deep learning, gambar mentah dimasukkan ke dalam jaringan saraf
dengan lapisan-lapisan. Melalui proses tersebut. jaringan mengidentifikasi pola-

memiliki kemampuan yang kuat dalam pengenalan pola dan pengolahan citra
berkat struktur dan operasinya yang ferinspirasi oleh organisasi visual korteks
manusia. Dalam CNN, konsep dasar seperti lapisan kanvolusi, lapisan pooling, dan
lapisan terhubung penuh digunakan untuk memperoleh fitur-fitur penting dari citra
dan melakukan klasifikasi (Lecun et al,, 2015).
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Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) terdiri dari dua komponen
utama: Lapisan ekstraksi fitur dan Lapisan klasifikasi. Lapisan ekstraksi fitur adalah
bagian awal dari arsitektur yang terdiri dari lapisan konvolusional dan lapisan
pooling. Lapisan klasifikasi terdiri dari beberapa lapisan yang terhubung
sepenuhnya. Contoh dari arsitektur CNN seperti pada Gambar 2.3(Khairandish et

oleh lapisan selanjutnya dalam jaringan (Refianti et al,, 2019).
1. Lapisan Konvolusional

Lapisan Konvolusional adalah lapisan utama dalam arsitektur CNN. Pada
lapisan ini, operasi konvolusi dilakukan untuk mengekstraksi fitur-fitur visual dari
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citra input. Lapisan kenvolusi terdini dari sejumlah filter atau kemel yang
digunakan untuk melaksanakan operasi konvolusi pada citra. Setiap kernel
melakukan konvolusi pada bagian-bagian citra dan menghasilkan peta fitur yang
mencerminkan kehadiran fitur-fitur yang spesifik dalam citra. Proses konvolusi

melibatkan perkalian antara matniks bobol filter dengan bagian-bagian citra dun

mempertahankan informasi penting dari peta fitur (Lecun etal.. 2015).
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-:ﬁeLU menghasilkan output () jika input ne

Xi = nilai matriks dari citra

b. Lapisan Klasifikasl
Lapisan klasifikasi terdiri dari beberapa lapisan yang terhubung sepenuhnya
(Fully Connected Layers). Setiap lapisan memiliki neuron yang menerima input



dari vektor fitur hasil lapisan ekstraksi. Dalam lapisan ini, seperti dalam Multi
Neural Network, terdapat beberapa lapisan tersembunyi. Setiap lapisan melakukan
transformasi pada input dan menghasilkan nilai-nilai penilaian kelas untuk
klasifikassi CNN memproses pambar secara bertahap, lapisan per lapisan,
mengubah nilai piksel menjadi penilaian kelas. Setiap lapisan memiliki parameter

diatur selama pelatihan jaringan untuk mempelajari hubungan kompleks antara
input dan output. Lapisan terhubung penuh memungkinkan model jaringan saraf
untuk memodelkan hubungan yang lebih kompleks, meskipun melibatkan banyak
pursieter saperti padi Gambiar 26,



(Yosinski et al., 2014).

2.3.0. ResNet-50
Dalam penelitian ini, transfer learning menggunakan arsitektur ResNet-50
digunakan untuk mengklosifikasikan multi-kelas jenis penyakit kulit. Model
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ResNet-50 telah dilatih pada dataset gambar yang beragam dan memiliki
kemampuan untuk mengestraksi fitur-fitur penting dan  gambar. Dengan
menerapkan transfer learning, model dapat memanfaatkan pengetahuan yung telah
terkandung dalam ResNet-50 unituk memingkatkon kinerja pengklasifikasian jenis

penyakit kulit (Yosinski et al,, 2014). Sepertiyang ditunjukkan dalam Gambar 2.7,

setiap sampel data. Pada Klasifikasi linier SVM. ide utsmanya adalah dengan
memproyeksikan vektor tak diketahui x i pada vekior w garis, yang harus tegak
lurus dengan hyperplane keputusan (misalnya, berada di dimensi ketiga jika
hyperplane keputusan terbentang di dua dimensi), dan memeriksa apakah vektor
tersebut melintasi hyperplane pemisah atau tidek untuk menentukan klasifikasinya.



Implementasinya dimulai dengan mendapatkan hyperplane optimal SVM (Savas &

Diowis, 2009).

Gambar 2 8. Sketsa pengklasifikasi linier algoritma Support Vectar Machines

Gambar 2.8. menunjukkan contoh ilustrasi dua set data yang. dapat
dipisahkin menjadi dua kelas. Meskipun demikian, pada Gambar kil terdapat
Jumlnh tak terhinggn hyperplane pemisah yang mungkin. Dalam SVM. hyperplane
terbaik dipilih berdasarkan margin terbesar antara kelas-kelis tersebut, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar kanan. Margin adalah lebar maksimum dari area yang
tidak berisi sampel data dan sejajar dengan hyperplane pemisah. Sampel data yang
berada paling dekat dengan hyperplane pemisah disebut vekior pendukung (support
vectors), seperti vang terlihat pada Gambar kanan,

2.3.8. Kombinasi CNN-S8VM

CNN-SVM adalah model gabungan yang menggabungkan CNN dan SVM
dengan mengganti lapisan kelusran terakhir dari model CNN  dengan
pengklasifikasi SVM. Pada lapisan keluaran model CNN, probabilitas perkiraan

untuk sampel masukan dihasilkan. Dalamy proses CNN-8VM, gambar input vang



telah dinormalisasi dan dipusatkan dikirim ke lapisan input, dan model CNN dilatih
melalui beberapa epoch sampai proses pelatihan konvergen. Kemudian, SVM
dengan kernel linear dan kemnel RBF (Radial Basis Function), yang digunakan
dalam penelitian ini, menggantikan lapisan kelusran. 8VM menggunakan keluaran
dari lapisan tersembunyi sebagai fitur r bary untuk pelatihan. Setelah

pengklasifikasi 8 dan pengambilan keputusan
model . dilihat pada
Fudl Pw
Kemel
' |
& T o’
: o - |
= B s
: nits ki

2.3.9. Augmentasi Da

Augmentasi dafa adalah teknik yang digunakan dalam pemrosesan data
untuk menghasilkan variasi baru dari sampel data yang ada dengan melakukan
transformasi atan modifikasi pada data asli. Tujuan dan augmentasi data adalah
meningkatkan keberagaman dataset, mengurangi overfitting, dan meningkatkan
kinerja model. Dalam konleks pengolahan gambar, ougmentasi data dapat



mencakup berbagai transformasi seperti rotasi, pemotongan (cropping), pergeseran
(shifting), pembalikan (flipping). perubahan skala (scaling). perubahan warna,
penambahan noise, dan lain sebagainya. Dengan menerapkan transformasi-
transformasi ini pada data gambar, kita dapat menghasilkan variasi baru dari

okan dievaluzsi menggunakan Confusion Matrix untuk menentukan nilai akurasi,
presisi dan recall.



Confusion matrix berbentuk tabel matriks yang menjelaskan tentang kinerja
model klasifikasi terhadap data uji yang nilai sebenamya diketahui. Confusion

matrix seperti pada Gambar 2.10.

mbar 2.10. Confusion Matrix
bar 2.10. diatas, ada empat macam kejadian yang bisa dij

mﬁus?mwl Jumluhd-taymg cbenamys

 Recall dan F1-Score.
a4, Akurasi

Akurasi menggambarkan  seberapa akurat  model  dapat
mengklasifikasikan dengan benar. Akurasi diperoleh dari perbandingan rasio
prediksi benar (positif dan negatif) dengan keseluruhan data. Dengan kata
lain, akurasi merupakan tingkat kedekatan nilai prediksi dengan nilai aktual
{sebenarmya).
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{TF + TN)

Alurast = s P T FN+TN)

b. Presisi
Presisi menggambarkan tingkat keakuratan antara data yang diminta

dapat berbentuk uraian kualitatif, model matematis, atau tools yang langsung
berkaitan dengan permasalahan yang diteliti. Sumber teori yang dirjuk pada
bagian ini harus dicantumkan dalam kalimat atou pernyataan yang dizcu dan
dicantumkan dalam Daftar Pustaka.



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini termasuk kedalam pemelitian eksperimental yang melakukan
pengujian dan perbandiiigan kinerja/odel CNN dan kombinasi CNN-SVM untuk

penyakil yang tepat berdasarkan fitur-fitur vang teridentifikasi melalui proses
ekstraksi.

37
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3.1. Metode Pengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah Dataset HAMI000O,
kumpulan besar gambar dermatoskopik dari lesi kulit berpigmen umum yang
dikumpulkan dan berbagai sumber (Tschand] et al., 2018). Dataset dan website
https://dataverse. harvard.edu/dataset xhimi?persistentld=doi:10.7910/DVN'DBW
B6T. Dataset HAMIO0O0 ndalah kumpulan data yang berisi 10.015 gambar
dermatoskopik dari 7 jenis penyakit kulit manusia vang berbeda yaitu Melanocytic
Nevi (6705 gambar), Melanoma (1113 gambar), Benign Keratosis-like Lesions
(1099 gambar), Basal Cell Carcinoma (514 gnmbar). Actinic Keratoses and
Intraepithelial Carcinoma (327 gambar), Vascular Lesions (142 gambar) dan
Dermatofibroma (115 gambar).

3.3 Metode Annlisis Data

Penelitian ini menggunakan metode analisis data yang mengombinasikan
{'c:imtﬁlm'iunui Neural Network (CNN) dan Support 'thm: !lhchlm.[ﬁ'ﬂld] untuk
mengklasifikasi tujuh jenis Wkuln manusia. Mhhﬂppu’ft:u:m model
CNN ' ResNet-50 dilatih menggunakon data gambar lesi kulit untuk
mengidentifikasi pola-pola penting dalam gambar tersebut. Kemudian, fitur-fitur
vang diekstraksi dari CNN digunakan sebagai input untuk model SVM. SVM
digunakan sebagai algoritma klasifikasi untuk membangun batas keputusan vang
optimal dalam membedakan tujuh jenis penyakit kulit yang berbeda. Dengan
menggunakan kombinasi CNN dan SVM, penelitian ini bertujuan untuk mencapai

tingkat akurasi yang tinggi dalam mengklasifikasikan jenis penyakit kulit,



Setelah melatih model klasifikasi CNN-SVM, penelitian ini melakukan
evaluasi dan analisis kinerja model. Metrik evaluasi seperti akurasi, presisi dan
recall digunakan untuk mengukur sejauh mana model mampu mengklasifikasikan
lesi kulit ke dalam kategori penyakit yang tepat. Dengan menggunakan metode
mhmchhmi.pﬁlehﬂanmbntujm mmghnailhnmude]mgmmpu

fikasikan fujub jenis penyakit kulit
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a. Tahapan awal
a) Identifikasi Masalsh Penelition, dalom penelitian telah menentukan
masalah sebagai berikut “Metode klasifikasi mana antara metode CNN dan
kombinasi CNN-SVM yang memiliki performa terbaik dalam
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b} Studi literatur, Studi literatur dilakukan untuk mencari penelitian
sebelumnya tentang klasifikasi penyakit kulit menggunakan metode CNN,
SVM. atau kombinasi keduanya. Tujuan dari studi literatur ini adalah
untuk menemukan peluang penelitian yang ada berdasarkan temuan dan

vang diunduh adalah 600x450 piksel. Namun, untuk menjaga konsistensi
dan kesesuaian dengan arsitektur ResNet-50 yang digunakan, gambar-
gambar tersebut diubah menjadi ukuran yang sama, yaitu 224x224 piksel.



d) Mengubah dataset menjadi array, Normalisasi data, Membagi dataset.
Dataset gambar kemudian diubah menjadi array numerik untuk dapat
diproses oleh model Klasifikasi, Selain itu, dilakukan normalisasi data
menggunakan metode Min-Max untuk memastikan nilai piksel dalam

51 fitur-fitur tertentu. Terakhir,

dibangun dan digunakan dalam tahapan ini yaitu Model CNN arsitektur
ResNet50 dan Model CNN-SVM arsitektur ResNet50 sebagai berikut:

a) Model CNN



Dalam CNN arsitektur ResNetS0 memiliki lapisan konvolusi yang
bertanggung jawab untuk ekstraksi fitur dari gambar. Ketika gambar lesi kulit
disampaikan ke model, lapisan konvolusi ResNet50 akan mengenali pola dan
fitur-fitur penting dari gambar tersebut. Setelah ekstraksi fitur, ResNet50 akan
menghasilkan representasi fitur yang kuat untuk setiap gambar lesi kulit.

Gambar 3.2. Model CNN-
b) Maodel CNN-SVM

Sama seperti sebelumnya dalam model CNN-SVM ini, CNN dengan
arsitektur ResNet-50 digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur dari gambar
lesi kulit. Model CNN ini terdiri dari lapisan konvolusi yang dapat menggali



pola-pola kompleks pada tingkat piksel dengan mendalam. Ketika setiap
gambar lesi kulit dimasukkan ke dalam model CNN, lapisan Japisan konvolusi
secara berfahap mengekstraksi fitur-fitur visual yang relevan dari gambar
tersebut. Proses ini menciptakan representasi-fitur yang lehih abstrak,

yang membedakan penyakit kulit yang berbeda. Untuk detail dari model CNN-
SVM dapat dilihat pada Gambar 3.3, dibawah.



45

CNN-SVM dalam mengklasifikasikon gambar lesi kulit secara akurar,

d. Amnalisl dan Kesimpulan
Setela evaliiasi model selésat, langkah selanjuteya adalh melikulan
analisis terhadap hasil evaluasi yang telah diperoleh. Analisis ini bertujuan



untuk memahami kinerja model secara lebih mendalam, mengidentifikasi
kelebihan dan kekurangan model. serta melihat aspek-aspek yang perlu
diperbaiki atau dioptimalkan.

Dalam analisis tersebut, kita dapat melihat perbandingan hasil evaluasi




BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan adalah Datnﬁgﬁ:lﬁmmﬂﬂ{] kumpulan besar gambar

dermatoskopik dari lesi kulit bwmm dikumpulkan dari berbagai
sumber (Tschandl o al, 2018) Damscl  diper
hmm mmmwpemmnmm {mmwnw,nﬂw
S6T. Datasct HAM10000 ferdiri 10.015 gamb,ﬂ" ngan 7 jenis penyakit kulit
manusia yang berbeda, dengan rincian seperti pada‘rﬁﬂ%

Tabel 4.1. Rincian Datasat

W T
1 i

et | ™| D O R
E Mﬁa& T s5H
Sl

5 | Actinic 7

==l T
Intraepithelial = &

Carcinoma

o | Vascular 142 | 1
Lens IE -
LT | .
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4.1. Preprocessing Data

Sebelum data gambar penyakit kulit manusia dimasukkan ke dalam model
klasifikasi, akan menjalankan serangkaian t(ahapan preprocessing data.
Preprocessing data adalah tshapan yang kritis dalam pengembangan model
pembelajaran mesin. Tujuan dari preprocessing i adalah untuk mempersiapkan
data yang akan digunakan dalam pelatihan model. Memahami langkah-langkah ini
penting karena dat yang bersih dun relevan adalah kunei untuk memastikan bahwa
model yang dikembangkan dapat menghasilkan hasil klasifikasi yang akurat dan
dapat diandalkan. Bertkut adalah tahapan-tshapan yang dilakukan:
4.2.1. Labeling Data

Pada tahap ini, setiap gnmbar dalam dataset dipisahkan kedalam folder yang
diberikan label yang =sesuai dengan jenis penvakit kulit yang tedkandung di
dalamnya. Hasil dari labeling dapat dilihat pada Tabel 4.2,

Tahel 4.2, Labeling datasel

bl Jemis Pemyakit | _:
I | Actinic Kerntoses and Intraepi mehll akiee
2 | Basal Cell Carcinoma bee

3 | Bemign Keratosis-like Lesions bl

4 | Dermatofibroma L

3| Melanocytic Nevi nv

o | Melanoma mel

7 | Vascular Lesions VESC

4.2.2. Angmentasl dan Balancing Data

Augmentasi duta dilakukan untuk meningkatkon keberagaman dataset,

mencegah overfitting, dan memperkaya variasi dalam dataset untuk meningkatkan
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kualitas model, serta proses penyeimbangan (balancing) data agar setiap kelas
penyakit memiliki jumlah sampel yang seimbang. Adapun augmentasi yang
dilakukan yaitu rotasi, pergeseran. pemutar balikan, perbesaran/pengecilan gambar,
dan pengisian piksel kosong. Proses ini dilakukan menggunakan bahasa
pemprograman Python menggunakan Gambar 4.1 berikut:

.mt_h_sri.{' -

yang kosong dalam gambar diisi dengan nilai piksel terdekat. Melalui serangkaian
transformasi ini, dataset diperkaya dengan variasi tampilan objek, membantu model
untuk belajar dari berbagai kondisi dan sudut pandang. Pendekatan ini memastikan
bahwa model yang dikembangkan mampu mengenali penvakit kulit manusia dalam
berbagai situasi visual, meningkatkan kemampuannya dalam klasifikasi yang
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akurat dan handal. Contoh hasil augmentasi yang dilakukan dapat dilihat pada
Cambar 4.2.

-k ey

Gambar 4.2. Contoh augmentasi gambar

Pada Gambar 42 diatas merspakan contoh dari augmentasi yang dilakukan
pada salah satu gambar datasel (a) gambar scbelum augmentasi (b) sesudah
augmentasi.

i G R sl proses AR e
setiap jenis penyakit, dengan cara meningkatkan nlmmwﬁmh sampel
menjadi 3000 gambar per kelas, sehingga totalnya menjadi 21 ribu gambiar unty
kelas penyakit, Teknik oversampling digunakan untuk memperbanyak sampel pada
Kelas minnthb. ‘sementara teknik undersampling digunakan untuk mnqgumng
jumlal sampel pada kelas mayoritas. Jumlah dataset sebelun

blancing dapat dilihat pada Gambar 4.3
- :E".‘ : ! - : B ijimh |

7

al H_R
o o — —

g £ # v g 5 g F o+ F

g

s

Gambar 4.3. Jumlah dataset sebelum dan sesudah proses blancing data.
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4.2.3. Mengubah ukuran gambar

Pada dataset yang dikumpulkan ukuran gambar vang diunduh adalah
600x450 piksel. Namun, untuk menjaga konsistensi dan kesesuaian dengan
arsitektur ResNet-30 yang digunakan, gambar-gambar tersebut diubah menjadi
ukuran yang sama, yaitu 224x224 piksel seperti pada Error! Reference source not f

Untuk melakukan konversi ini, kita memanfaatkan library OpenCV dalam
hahasa pemrograman Python. Dengan bantuan OpenCY, gambar-gambar tersebut
dibaca, diubah menjadi array numerik, dan disusun ke dalam bentuk data yang siap



digunakan dalam pelatihan model. Untuk perintah program yang digunakan pada
Giambar 4.5 benkut:

& e | - B %

¥ Mustaco dats dan Lobml dorl folder dotasot
dota = [1

> :
dits dan lavel senjanl mresy numpy
Y ar ey Cdatad
S e eay (Labalal)

matriks gambar. Matriks gambar t
“data”. Selain itu, nama kategori juga ditambalkan ke list “labels” untuk setiap
gambar, sehingga setiap gambar memiliki label yang sesuai dengan jenis
penyakitnya.
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Setelah proses membaca gambar dan menambahkan label selesai, list “data”
dan “labels” diubah menjadi array Numpy menggunakan “np.array()”. Hal ini
mengonversi data gambar ke format yang sesuai untuk digunakan dalam model
machine learning. Dengan demikian, kode ini mempersiapkan data dalam bentuk
yang dapat digunakan untuk melatih dan menguji model machine leaming pada

datasel gambar penyakit kulit manusia untuk model klasifikasi. Pada tahapan ini,
nilai intensitas piksel dalam setiap gambar dinormalisasi dengan membaginya oleh
nilai maksimal piksel yang mungkin, yaitu 255.0. Implementasi normalisasi pada



dataset pelatihan (X_train), dataset validasi (X_val), dan dataset pengujian (X_test)
dapat dilihat dalam kode pada Gambar 4.6 berikut:

A Normalisai deta e | -

X_train = ¥_train / 255.0
X_wal « X_val [ 256.08
K_test = ¥_test / 255.0

43.1. Rinclan Implementas] Model CNN

Dalam implementasi model Convolutional Neural Network (CNN)
dengan menggunakan arsitektur ResNetS0, langkah-langkah berikut
diambil untuk memastikan kelancaran klasifikasi multi-kelas jenis penyakit

kulit manusia sebagai berikut



a) Membangun Model CNN
Model CNN dibangun dengan memanfastkan arsitekiur ResNetS0, yang

telah terbukti efektif dalsm mengatasi masalah kompleksitas gambar medis.
Penggunaan ResNet50 dari Keras memungkinkan kami menggunakan model pre-
trained yang telsh memahami fitur-fitur tingkat tinggi dari dataset gambar umum.

Vector Machine (CNN-SVM), ini mencakup alat-alat esensial
seperti manipulasi gambar, operasi sistem, dan pembuatan model deep leaming
menggunakan TensorFlow. Selain itu, terdapat modul untuk visualisasi data,
implementasi Support Vector Classifier (SVC), dan akses ke Google Drive.
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Semua modul ini akan berperan penting dalam tahap-tahap pengembangan dan
evaluasi model klasifikasi penyakit kulit.

Pertama, modul “cv2™ digunakan untuk manipulasi gambar, “os” untuk
operasi sistem, dan “numpy” untuk manipulasi array dan operasi matematika.

“confusion_matrix” dari “skleam metrics” memberikan metrik evaluasi kinerja
maodel.
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lebih fokus pada aspek-

aspek yang paling penting dalam gambar, mengurangi kompleksitas representasi
spasial.

Penambahan layer Dropout (0.7) pada model ResNet-50 bertujuan untuk

mengurangi overfitting selama proses pelatihan. Overfitting terjadi ketika model

terlalu mempelajari pola yang spesifik pada data pelatihan, yang dapat menghambat
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70% dari unit {neuron) pada layer tersebut diabaikan secara acak selama setiap
iterasi pelatihan. Hal ini membaniu mencegah model terlalu bergantung pada
ketergantungan tertentu dan meningkatkan kemungkinan generalisasi vang lebih

probabilitas apar mendekati  distribusi  probabilitas  vang  sebenamnya.  Ind
membimbing model untuk memahami dan membedakan antara berbagai kelas
penyakit kulit.



Dengan menggunakan ResNet50 sebagai dasar model dan menambahkan
lapisan GAP dan Dense dengan softmax activation. model ini dirancang untuk
mengoptimalkan kinerja klasifikasi multi-kelas pada jenis penyakit kulit manusia
dengan memanfaatkan pengetahuan yang sudah ada dan memfokuskan perhatian

Bl fLt(M tradn y traln Eeontull Nrtch_ sisesia
upachs epochs, walddatlon_datas(X_wa
calibacks: gheckpnlnt callbsek )

bobot berdasarkan gradien dari fungsi loss terhadap bobot tersebut.

lsnigkah-langkah penibaruan bobot dilakuksn sélama pelatian. Pemililien leambig
rate vang tepat kritis untuk keberhasilan pelatihan model. Dalam penelitian ini,



learning rate sebesar 0.001 dipilih untuk mengendalikan sejauh mana model
menyesuaikan bobotnya setiap kali pembaharuan dilakukan. Nilai ini dianggap
cukup kecil untuk memastikan konvergensi yang stabil,

Sparse Categorical Crossentropy Loss digunakan untuk mengukur seberapa
baik prediksi model mendekati label yang sebenarnya. Pada tugas klasifikasi multi-

) dengan leaning rate 0.00] dan

momentum .9, fungsi loss Sparse Categorical Crossentropy. batch size 64, dan 100
epochs, model dirancang untuk mengoptimalkan kinerjanya dalam klasifikasi
multi-kelas jenis penyakit kulit manusia. Penyesuaian parameter ini didasarkan
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pada kebutuhan untuk mencapai keseimbangan antara akurasi, stabilitas
konvergensi, dan efisiensi komputasi.
€) Evaluasl Model

Setelah pelatihan selesai, model dievaluasi umuk memahami seberapa baik

! el _
= model. evaliata (K test,; ¢ test, oncoden ! TEE
ol evpluntn(k_tost) y_tEst-noened) (@]

I Hatrds
plasses = . srgeek (pregiceie
£ & confusion mateia et enc

 Axie=1) -
i pﬂﬂi:cmn_nylh: ]

persentase seberapa baik model mamp ssifikasikan data dengan benar,
sementara fungsi kerugian mengukur seherapa baik model memperkirakan label
kelas yang sebenarnya. Akurasi menjadi penting untuk mengevaluasi sejauh mana
model berhasil dalam mengenali berbagai jenis penyakit kulit. Di sisi lain, fungsi
memperkirakan label kelas yang benar.



Selain itu, untuk mendapatkan pemahaman yang lebih rinci tentang kinerja
model padas setiap kelas. digunakan metode “confusion matrix™. Matriks
kebingungan menyajikan detail True Positives (TP), True Negatives (TN}, False
Positives (FP'), dan False Negatives (FN) untuk setiap kelas. TP dan TN mewakih
Jumlah data yang benar-benar diklasifikasikan dengan benar oleh model. sedangkan
FP dan FN mencerminkan Lcsa]ahn&mulﬂ. Matriks kebingungan membernkan
wawasan yang sangat berguna unfuk mengidentifikasi di mana model cenderung
memilmlhnlahﬂn,nm kelas yanp sulit dikenali atau kecenderungan untuk
membingungkan ummh]h tertentu. Dengan demikian, kombinasi penggunaan
akurasi, fimgsi kerugian, dan matriks kebingungan memberikan pemahsman vang
holistik tentang kineja model CNN dalam konteks klasifikasi W}mm
penyakit kulit manusia.

4.3.2. Hasll Pelatihan dan Validasi Model

Datam bab ini, kita akan mengulas bagaimana model kita berhasil selama
pelatihan dan validasi. Akurasi pelutihan mencerminkan sejanh mana model
mbmmmm:: model pada datn baru. Sementara itw
Kehilangan pelatihan mengukur seberapa baik model mempelajari pola dalam data
pelatihan, dan kehi Iungnn.pf.lu.l..ilmn yang lebih mn&ﬂh'nienunjukkﬂn adaptasi model

dkurasi validasi

yang lebih baik terhadap data pelatihan. Untuk lebih jelas hasil pelatihan dan
validasi model dapat dilihat pada Gambar 4.1 1. yang memvisualiszsikan perubahan

akurasi dan kehilangan selama proses pelatihan.
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baru diuji dengan baik.

4.3.3. Hasll Evaluasi Model CNN

Hasil kinerja model Convolutional Neural Network (CNN) pada penelitian
ini menampilkan temuan yang sangat positif. menunjukkan kemampuan model
dalam mengklasifiknsikan multi-kelas jenis penyakit kulit manusia. Evalunsi
kinerja keseluruhan melibatkan metrik utama seperti akurasi, presisi, recall, dan F1



Score, memberikan pandangan yang holistik tentang kemampuan model. Tabel 4.3,

merangkum hasil evaluasi.

Tabel 4.3. Evaluasi Kinerja Model CNN

No Metne Ml
I | Akurasi 94.76%
2 | Presisi 94.85%
3 | Recall -84 .94%,
4% Fl Sconé D487

Hasil ¢valuasi meninjukkan bahwa mode! mampu mengklasifikasikan
hampir 95% dari total dataset pengujian dengan akuras: yang tinggi. Presisi dan
recall yang baik menandakan kemampuan model untuk memberikan prediksi positif
yung tepat don mengidentifikasi sehagian besar kasus positif. Selanjutnya, evaluasi
per kelas membenkan wawasan rinci tentang kinerja model pada setiap jenis
penyakit kulit, seperti vang tercantum dalam Tabel 4.4, dan hasil Confusion Matrix
dari CNN dapat dilihat pada Gambar 4,12

Confusioh Matrix
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Gambar 4.12. Confusion matrix CWN
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Gambar 4.12. Confusion matnx diatas membenkan pandangan vang lebih
rinei leatang bagaimana model kita mengklasifikasikan data pada setiap kelas.
Matriks ini berguna unfuk mengevaluasi kinerja model pada tingkat kelas,
memberikan wawasan tentang seberapa baik atau buruk model dalam
mengidentifikasi setiap kategori. akiec. Actinic Keratosis, bec: Basal Cell
Carcinoma, bkl: Benign: Keratosis, df Dermatofibroms. mel: Melanoma. nv:
Melanocytic Necus, dan vase: Vascular Lesion. Dari konfusion matrix diatas, kita
dapat membahas secars nnel akumsi per kelos dan model i untuk masing-masing
Jenis penyakit kulit, yang tercantum dalam Tabel 4.4,

Tabel 4.4. Akurasi Per Kelas Model NN

No Kelas Akurasi_ |

I | akiec 07.22%
I | boe 06.30%
3| bkl BE.61%
4 | df 00.66%
5 | mel BE.22%%
B | vasc Q4 64%,
T | ov 100",

Pada Tabel 4.4. dapat dilihat bahwa tngkat akurns: yang tinggi pada
beberupa kelas, seperti nv (100.00%) dun df (99.66%), menunjukkan keunggulan
model dalem mengklosifkasikan kelas-kelas: mi. Meskipun demikian, kelas bkl
(R8.61%) dan kelas mel (88 22%) mentunjukkan timpkst akurasi yang sedikit lebih
rendah, menandakan area potensial untuk peningkatan. Dengan demikian, Hasil
kinerja model CNN memberikan gambaran positif tentang efektivitas model dalam

mendukung klasifikasi multi-kelas jenis penyakit kulit manusia secara otomatis.
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4.3.4. Diskusl Hasll Penoujlan pada Model CNN

Pada hasil evaluasi diatas, dapat disimpulkzn bahwa model CNN berhasil
dengan baik dalam tugas klusifikasi multi-kelas jenis penyakn kulit manusia.
Akurasi yang tinggi menunjukkan kemampuan model untuk secara efektif
mengenali dan mengklasifikasikan berbagaijenis penyakit kulit. Presisi dan recall
yang tinggi menandakan .kemﬂ.u]!mm' madul dlllm. memberikan prediksi yvang
akurat dan sekaligus menghindari kesalahan klnsifikasi yang signifikan.

I;hﬁm:]chlh.m dapat dilakukan untuk memahami pqﬁ;l:m.n model pada
setinp kelas penyakit kulit secara spesifik. Identifiknsi kelas dengan akurasi lebih
rendah dapat menjadi fokus untuk perbaikan atau peningkatan model di masa
mendatang. Kesimpulan diskusi ini memberikan dasar yang kuat untuk pereayu
pada kemampuan model CNN dalam mendukung Klasifikasi jenis penyakit kulit
THaIUSI Secars otomatis.
4.4, Implementasi dan Hasil Model CNN-SVM
4.4.1. Rinclon Implementasi Model CNN-SVM

Pada tahap ini, kami akan menjelaskan secam detail implementasi model
CNN-SVM, yang melibatkan proses pembangunan model CNN-SVM, ekstraksi
fitur, pelatihan, dan mimmﬁlﬂﬂmmﬂmﬁkﬂsl multi-kelas jenis
penyakit kulit manusia.
a) Membangun Model CNN-5VM

Arsitektur ResNet50, dalam konteks CNN-5VM, digunakan sebagai model

pre-trained untuk melakukan ekstraksi fitur dar gambar penvakit kulit manusia.
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dan memungkinkan pelatihan model yang lebih dalam.
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fapisan global pooling ditsmibehiean & stasrys) Global Average Pooling (GAP)
adalah teknik yang menghitung rata-rata dari setiap fitur di seluruh matriks fitur,
menghasilkan vektor fitur global. GAP membantu mengurangi dimensi data secara
signifikan, membuatnya lebih efisien untuk digunakan oleh model klasifikasi

selanjutnya,



Dengan menggabungkan ResNet50 untuk ekstraksi fitur dan lapisan global
pooling, kita mendapstkan representasi fitur yang efisien dan berguna untuk
digunakan dalam model klasifikasi SVM pada tahap berikutnya.

b) Membangun Kernel SVM

Setelah proses ekstraksi fitur menggunakan arsitektur ResNet50 dan

.adalah melath model

dalon |t-;-1-:|| PI:II'E dan
. Koding yang digunakan
untuk masing-masing kernel dapat dilihat pada Gambar 4.14.



ﬂtm]wmulp,-rhl -8 %

avm_poLy o SVC{karnels 'poly’ )
sun_paly, Fit{featores_tiadn, np.acgman{y_traln, axis=11)

P Fadiet Rl Funclionipyel | o ®

sy, rof » SYCikernels"rbf )
aul_rbf, 1t featypsd_tra

¢} Evaluasl Kinerja Model

Evaluasi kinerja model CNN-SVM dilakukan dengan mempertimbangkan
empat jenis kernel yang berbeda, yakni Polynomial (Poly), Radial Basis Function
(RBF), Linear, dan Sigmoid. Setiap kerel dievaluasi dengan menggunakan metrik
kinerja standar seperti kurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Hal ini memberikan



gambaran komprehensif mengenai kemampuan model dalam mengklasifikasikan
jenis penyakit kulit manusia. Selain itu, evaluasi akurasi per kelas juga dilakukan
untuk memberikan wawasan mendalam tentang kemampuan model dalam
menangani variasi kompleksitas setiap jenis penyakit kulit. Proses evaluasi ini
diimplementasikan melalu penggunaan koding scbagai berikut poda Gambar 4.15.

Fahnﬂ'm Iiﬂ!lEﬂ.I] |||.|_.1":."-.-:- Ansifikasi |
lebih baik tentang sejauh mana model mempu mengidentifikasi  dan
mengklasifikasikan setiap kondisi kulit secam spesifik.

44,2, Evaluasl Hasll Kinerja Model CNN-SVM
Evaluasi  hasil kinerja  model CNN-SVM  dilakukon  dengan
mempertimbangkan empat jenis kemel yung berbeda: Polynomial (Poly). Radial
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Basis Function (RBF). Linear, dan Sigmoid. Musing-masing kernel dievaluasi
menggunakan metrk kinerja standar seperti akurasi, presisi, recall. dan Fl-score,
yang memberikan gambaran komprehensif tentang kemampuan model dalam

mengklasifikasikon jenis penyakit kulit manusia. Dapat dilikat padn Tabel 4.5 dan

Tabel 4.6 dibawah,
Tabel 4.5. Evaluasi Pengujian untuk Setiop Kernel
Ke i Fl Score
1 : Bl
; ‘Limicor 7% T1% it T
4 | Sizmeodd 530, 2% S1% 5%

‘Selain dota pmguj-'t:mi untuk memahami bagaimana model, CNN-SVM
berperforma selama tahap pelatihan. Berikut adalah hasil evaluasi metrk kinerja
untuk setinp kernel selama tahap pelatihan:

Tabel 4,6, Evaluasi Metrik Kinerja pada Data Pelatihan untuk Setiap Kemel

[Fe | ame— Akurusi Presss | 7 Weeall | TFlScorc |
ey | Polynomial [ a1, i, LT

2 ['RBE EE T [ R,

3 | Eimcar CEE 3% 037, 03

1| Sizmoid 505 53% Sy 51%

Analisis metrik kinerja pada tahap pelatihan memberikan pandangan
tentang sejauh mana model dapat mempelajari pola-pola vang ada dalam data
pelatihan dan hasil Confusion Matrix duri CNN-SVM dopat dilihat pada Gambar

4.16.
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Tabel 4.7 dibawah memberikan informasi lebih nnei tentang akurasi model

dalam mengklasifikasikan setiop kelas penyakit kulit manusio. Evaluasi per kelas

memberikan wowasan  Jebih mendalam tentang kemampoan model dalam
mengatasi variasi kompleksitas setiap jenis penyakit
Tabel 4.7. Akurasi Per Kelas Model CNN-SVM

No | Kclas | Polynomal RBE Lincar Siemoid
| akiec 42 5% TIORE%E T4 56" 00T
2 hbc 83131 TORAYS T3.73% 3845
3 bl F6.TE% F268% 47.70% 23497%
4 df B041% HE.10% 77445 F346%%
5 mel Bl 32% HE_ 10" S0 40 37.24%
L] oy 0. 20%; 20.63% 12 45% T547T%
7 VBSC Q6 48%% 20:63%% 82.45% TH 2%
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Tabel 4.7. diatas memperlihatkan sejauh mana model dapat mengenali
setiap kelas penyakit kulit. Terlihat bahwa beberapa kelas, seperti "vasc' dan 'nv',

memiliki akurasi yang relatif tinggi, sementara kelas "bkI' dan 'mel' dengan akurasi
yang rendah memiliki tantangan lebih besar. Evalunsi akurasi per kelas memberkan

dan bkl Oleh karena itu, diperlukan optimasi lebih lanjut pada hyperparameter dan
penerapan teknik augmentasi data untuk meningkatkan konsistensi model.
Ketiga, Linear Kemel mencapai akurasi keseluruhan sebesar 71%.

menunjukkan performa lebih baik pada kelas nv dan vase. Namun, tantangan
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terlihat pada klasifikasi kelas mel dan bkl menunjukkan area potensial yang dapat
dioptimalkan untuk meningkstkan performa.

Terakhir, Sigmoid Kemnel menunjukkan kinerja vang lebih rendah dengan
akurasi keseluruhan 52%. Model ini menghadapt kesulitan terutama pada kelas bbe.
bkl dan mel. Jenis kernel ini mungkin tidak-optimal untuk tugas klasifikasi ini dan
memerlukan penelitian lebih lanjut atau pertimbangan alternatif.

Dalam keseluruhan diskusi, terlihat bahwa pemilihan jenis kernel memiliki
dampak yang signifikan pada kinerja model L"N'H—S'\"H.{_)Eﬂii karenaitu, penelitian
mendetail dan eksperimen lebih lunjut diperfukan untuk menemikan jenis kemel
vang paling sesuai dengan karakteristik data dan tugas klasifikasi yang spesifik.
Disamping itu, optimalisasi pada parameter SYM dan penerapan beknik sugmentasi
data dapst membawa peningkatan signifikan pada kinerju model secarn
keselurnhan.

4.-5;.1"nhlndlng‘nn dan Analisis Hasil
4.5.1. Perbandingan Performa Anfara CNN dan CNN-SVM
Mw&mmm dan CNN-SVM menjadi fokus utama
untuk mengevaluasi keefektifan masing-masing m&:.]: dalam mengklasifikasikan
jenis penyakit kulit manusia. Dari hasil pengujian, kita dapat melihat bahwa CNN
memberikan akurasi lebih tinggi daripada CNN-SVM. Secarn lebih spesifik. CNN
mencapai akurasi sekitar 94%, sementara CNN-5VM dengan kernel Polynomial
(Poly) menunjukkan akurssi tertinggi sekitar 80%., ditkuti oleh RBF dengan 77%.

Linear dengan 71%. dan Sigmoid dengan 52%. Hasil ini mengindikasikan bahwa,



secars keseluruhan, CNN cenderung membenikan kinera vang lebih unggul dalam
tugas klasifikasi multi-kelas pada dataset penvakit kulit manusia. Untuk lebih
jelasnya dapat dilihat pada Tabel 4.8, perbandingan berikut.

Tabel 4.8. Perbandingan Performa Model CNN dan CNN-SVM

%o Nair NN CHN-B¥M | CNN-SVM CNN-5VM | CNN-S8VM

(Palyv) { Lmenr] {Sigmid)
1 | Akoms 4. 760 B0 T T1% 5%
2 | Presisi 04 §5%% AP T 7% 5%
3 | Recall LS R LT T T1% 51%
4 | FI Scere 870 a2k T Tt 5%

Tidak hanya melihat akurasi sccara keselunuhan, tetapi juga penting untuk
mengevaluasi performa per kelas. Analisis performa per kelas memberikan
gambarmn febih rinci tentang seberapa baik model CNN dan CNN-SVM dapat
mengenali jenis penyakit kulit. Akurasi per kelas ini menunjukkan sejauh mana
satiap model dopat berhosil mengidentifikasi ap kategori penyukit. Dapat di lihat
pada Tabel 4.9, perbandingan akurasi per kelas untuk kedua model.

Tabel 4.9, Perbandingan Performa Per Kelas Model CNN dan CNN-SVM

, TS0 BT
7 | Bhe e [ERELD 7 507k 73.73% IRAT%
3 | okl BRO1% | 5678 =1,08% 7.7 % 307
4 | df o0 66} 00.41"% KR 10% 7T A4% 53.46%
5 | mel #8.11% 01.32% CERI0%. TEDANY I7.24%
& o o3 640 TR [T B2A5% 1547
7 | vasc NPy 6487 0,637 1245% 76.21%

Dari Tabel 4.9. diatas, menujukkan bahwa meskipun model CNN-5VM
iPoly) berhasil dengan baik pada beberapa kelas tertentu, seperti “vase™, “nv” dan

“df”. nomun kemampuannya lebih rendah pada kelas lain. di sisi lain Model CNN,
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menunjukkan konsistensi dan akurasi tinggi pada semua kelas dalam klasifikasi
jenis penyakit kulit.

4.52. Interpretasi Hasil dan Temuan Signifikan
Diari hasil perbandingan performa antara model CNN dan CNN-SVM, dapat

madel juga penting, tetapi madel ini lebih sensitif terhadap variasi arsitektur dan
kemel yang digunakan. Pemilihan kernel SVM dapat memengaruhi kemampuan
maodel dalam menangkap pola kompleks dalam data.
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Ukuran dataset vang besar memberikon dampak positif pada kinerja CNN,
Dataset yang besar memungkinkan model untuk  belajar dengan baitk dan
meningkatkan generalisasi pada data pengujian. Pada CNN-5VM meskipun ukuran
dataset sama dengan CNN, kinerja CNN-SVM bervaniasi tergantung pada jenis
kemel yang digunakan. Kernel tertentu lebibcocok untuk dataset berukuran besar,
tetapi  efektivitasnya’ tergantung :.I]f.(n'.i'tj kompleksitas data yang  dihadapi
Keterbatasan model CNN-SVM sensitivitas Hﬂmdﬂ;i duta yang ketika ada kelas
penyakit kulit yang memiliki ftur serupa atau hmnmgﬂuﬂ dengankelas lainnys,
ﬁﬁd CNN-SVM mengalami kesulitan mmmm kelas-kelas dan
memutuskan klasifikasi yang tepat, khususnya padd pada kelas penyakit bkl dan
mel dengan akurasi yang rendah dapat dilihat pada Gambar 4.17. hasil Klasifikasi
immlr_kph:,mdm mel di bawah.

: B ML M me ek neglit | ee T b
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Ph'll (T T Avsap

W kmhhamm dan Mel
Gambar 4.17 merupakan 10 ssmpel gambar random hasil klasifikasi yang

salah dari CNN pada kelas bkl dan mel. Dari gambar diatas dapat dilihat hahwa dari

1) gambar kelas bkl yang diprediksi salah (kelas mel 6, akiee 3. dan ov 1),
Sedangkan untuk kelas mel yang diprediksi salah (kelas bkl 4, nv 2, bbe 2, akiec 1.
dan df ). Jadi dapat disimpulkan bahwa dori 7 kelas yang diklasifikasikan 2 kelas

bkl dan mel berperan penting dalam mempengaruhi penurunan hasil kinerja
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klasifikasi, dikarenakan kelas bkl dan mel memiliki karaktenistik dan fitur yang
senupa atasu tumpang tindih. Hal tersebut juga dibuktikan dengan hasil akurasi pada
kelas bkl dan mel tidak hanya pada CNN tetapi juga dengan CNN-SVM dengan 4
kemel yang berbeda.

Penurunan akurasi pada penggunaanCNN-SVM disebabkan oleh beberapa
faktot. Salah satu faktorutama adalah fitur yang dihasilkan oleh ResNets0 tidak
sepenuhnya cotok dengan kebutuhan SVM. Selain ito, pengaturan parameter SVM
belum optimal pachpmﬂﬂﬁnm;l@a yang mg_,ﬂnlkm-;.hﬁndinyﬂ masalah
overfitting pada mndn‘."l CNN-SVM sehingga mw.lhlmja model yang
buruk pada data pengujian. Dapat lihat pada Tabel 4.5 dan Tabel 4.6 sebagai contoh
pada CNN-SVM tetinggi yaitu kemel polynomial dengan hasil training $0%
sedangkan hasil testing hanya 80%.

Dani penjelnsan diatas dapat disimpulkan bahwa penggunaan SVM bersama
dengan CNN menghasilkan arsitekiur dengan tingkat kompleksitas yang lebih
tinggl, yang menyebabkon terjadinya overfiting dan kesufiton  dalam

cnerlisas el teshadap daa jt yang blum pernah ditemuischelumny

‘Kedun, tentang bagian efisiensi komputasional, walaupun CNN terkenal
karena efisiensinya dalsm menangani tugas pengolahan citra. Dengan dataset
sebanyak 21 ribu gambar dan 7 kelas penyakit, penggabungan CNN dengan SVM,

komputer melokukan lebih banyak pekerjuan, tapi ternyata hasil penelitian
menunjukkan bahwa hal ini tdak memberikan peningkatan pada hasil kinetja.

Malah sebaliknya. model CNN-SVM cenderung memberikan hasil vang lebih



sendeh, epets ki, presiat; recall, dai K1 scoe dibandingian dengin made!

CNN yang lebih sederhana.

4.6. Perbandingan dengan penelittan sebelumnya
Penelitian ini akan dibandingkan dengan penelitian-penelitian scbelumnya




Tabel 4.10. Perbandingan Kinerja Model Dengan Penelitian Sebelumnya

Ref. Maodel Optimizer | Epoch | Batch Size | Leaming rate | Akurasi | Presisi | Recall | Fl-Score
{Deif & Hammam. | VGGle Adom 200 32 0.03 §7% BT% BT 37%
2020 VGGL9 Addam 200 32 .03 85% B5% 253% 25%
MobileMet Adam 204} 32 0.n5 % e bt B8%
InceptionV'3 Adam 200 32 D05 29% | 89% | 89% | 8%
{Akter et al.. 2022) | VGG-16 Adam a0 32 0.000] T3% T1% T30 T1%
CINN Adam 3 32 00001 T T3% T T3%
Resenet-50 Adom 3 32 00001 82% Bl 82% 5%
Mobilemst Adam 3 32 00001 8% A% 8% 26%
Xeeplion Adam i 32 00001 BR% B2R% B8 B7%
Densenel Adam 30 32 0.000] B8% BR% i8% B7%
Incepiiony'3 Adam 30 32 (.0001 0% % 90 %% %0
{Chaturvedi et al, | Inception¥3 SDGM 30 2 0.0001 Ol56% | 89% | 89% 9%
2020 Neeplion SDGM 30 32 {).000] 1475 ROng HEL 58%
NASNet orpe SBGM 30 32 00001 L1 1% R6% 261G BE"%
ineeplionResNEt | spem | 30 32 00000 | 03200 | 87 | ssw | ss%
ResNetXiln} SDGM 30 ER) DOO01 | 93.20% | B8% | 88% | 8%

P"‘“fl'l'j"““ ResNetSi SGDM 100 o4 0.001 94.76% "1‘,:35 "fﬁ‘ 94.87%
:‘Ft!?:-rﬂm : : - ¥ &% B &0 80%

B0
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Dari Tabel 4.10 perbandingan kinerja di atas, dapat dilihat bahwa model
ResNet50 pada penelitian ini secara konsisten mencapai tingkat akurasi dan metnk
evaluasi lainnya vang lebih tinggi dibandingkan dengan model-model pada 3
penelitian sebelumnya. Hal ini menandakan balwa pendekatan yang diusulkan
memiliki kinerja yang lebih baik dalam mengklasifikasikan jenis penyakit kulit
manusia pada dataset HAN 10000,

Pada Tabel 4.0, perbandingan diatas dapat dilihat babiwa Hyperparameter
T;m&;]i-lg dilakular; ﬂlhﬂhf& Hammam, m} ﬂiﬂ (Akter et al., 2022)
menggunakon optimizer “adam” dan “batch size” yang sama yaitu. 32 batch pada
semua model. akan tetapi hasil tertinggi pada kedua penelitian tersebut terdapat
pada model InceptionV'3 dan hasil akurasi yang tidak terlalu jub yaitu 89% dan
90°%. Hal ini mesbuktikan bawah Jumlsh Epoch dan Leaming Rate yung berbeda
signifikan tidak terlalu mernpengarubi hasil dari model Incéptiony3.

Adapun penefitian ini dan penelitian yang dilakukan oleh (Chaturvedi et al..
2020) membuktikan bawah penggunann optimizer “SGDM™ dapat meningkatkan
hasil kurasi yang diperoleh Jika dilibat pada penelitian (Chaturved; et al.. 2020)
dan {Aﬂéf'&f.n[. 2022} pada mn&c][nceﬁmnﬂdﬂ@iunlnh Epoch, Leamning
Rate dan Batch Size ymm.mjkumi sebesar 1.56% dan
penurunan pada presisi. recall. 1-seore masing-masing 1%,

Selanjutnya pada penelitian ini dan penelitian yang dilakukan oleh
{ Chaturvedi et al., 2020) menggunkan arsitektur dua berbeda yaitu, pada penelitian
i1 menggunakan arsitektur ResMNet50 dengan optimizer SGDM=(1.9, batch sieze

64, Learming Rate 0.001 dan 100 epoch memperoleh hasil akurasi sebesar 94.76%.



Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh (Chaturvedi et al., 2020} menggunkan
ResNetS0 dengan optimizer SGDM=0.9, batch sieze 32, Learning Rate 0.0001 dan
30 epoch memperoleh akurasi sebesar 93.20%. Duri hasil tersebut dapat
disimpulkan bahwa penelitian ini mengalami peningkatan akurasi sebesar |.47%.
4.80%, 4.82%, dan ¢m_dimmm-mihmu penelitian sebelumnya.
han}'a:d_iﬁmrﬁhi oleh hyperparameter tuning arsiektur yong digunakan, tetapi
Jugn oleh proses augmentasi dan blancing dataset mmﬂﬂ'l yang dilakukan
oleh peneliti sebelumnya. Kemudian peneliti juga telah merekonsts
dutqﬂtmhduh dibalancimg pada penelitian yang diajukan ﬁgm mﬂem
pada Gambar 4.15. dibawah.
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Gambar 4.18. W’Iﬂwhﬁfwm:&n sebelumnya

Berdasarkan hasil dan tiga pene'lltmn pada Gambar 4. | 8Error! Refercnce s

ource not found. diatos, selain dan hal-hal yang sudah dijelaskan pada
pembahasan terkait arsitektur pada Tabel 4.10. Pererapan balancing dataset dalam
mengklasifikasi muolti-kelas jenis penyakil kulit manosia memiliki pengaruh yang

signifikan terhadap kinerja model.
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N - Kios] ﬂnm .-
ing Rate 0.001, dropout (0.7) dan

mencapai nilai 100%. Ini menandakan bahwa CNN memberikan hasil yang

konsisten, andal. dan okurat dolam mengklasifikasikan multi-kelas jenis
penyakit kulit manusia. dibandingkan CNN-SVM dengan keme! Polynomial,
dengan hasil presisi. recall, dan Fl-score di 80%. CNN-SVM mencapai hasil

klasifikasi tertinggi pada kelas vasc dengan nilai 96%. nv 90% dan df 9%,

83



Namun, baik model klasifikasi CNN maupun CNN-SVM yang digunakan
dalam penelitian ini menunjukkan adanya keterbatasan yang mencolok. Dan

tujuh kelas penyakit yang diklasifikasi, terlihat keterbatasan terutama dalam
menghadapi jenis penyakit kelas BKL dan MEL vang memiliki hasil klasifikasi

4. Sebaiknya melakukan validasi hasil dengan menggunakan dataset internal
untuk memastikan generalitas model terhadap vanias: data vang lebih luas.
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5. Pencliti juga mengharapkan penelitian ini dapat diimplementasikan menjadi

Aplikasi/perangkat lunat sehingga manfaat dari penelitian ini dapat terlihat
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