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INTISARI

Penyakit Alzheimer adalah jenis penyakit neurodegeneratif yang paling
umumteqﬁhpuhmnnmn.temtlmdlkuhnganllﬁjulm
masalah keschatan global yang senus, Citra Magnetic Resonance Imaging (MRI)
memiliki peran penting dalam membantu membedakan antara kondisi normal dan
yang terpengaruh oleh penyakit Alzheimer. Hamm,m‘nerplﬁaﬂmmnlﬁnmb&r
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ABSTRACT

Aizheimer’s diseaxe is the most common newrodegenerative disorder in
humans, particularly umeng the elderly, and it represents a serious global health
issue, Magnetic Resonance fmaging (MRI) plays a crucial role in distinguishing
Between normal conditions and those affected by Alzheimer'’s disease. However, the
manual interpretation of MRI images by medical professionals still faces several
limitations. The mamual interpreiation process is fime-consuming and heavily relics
an&ﬂﬂxﬂﬁﬂpﬂi@mqﬁdﬁﬁmﬂ Famw_ﬂﬁirmﬂﬂ' l'hriri:lj'#mn
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BAB I

PENDAHULUAN

MRI (Magnetic Resonance Imaging) telah menjadi teknologi diagnostik
yang sangat penting dalam upaya untuk mendiagnosis penyakit Alzheimer
(Y amanakkanavar et al., 2020). Citra MRI memberikan gambaran tiga dimensi
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yang detail tentang otak pasien, yang memungkinkan para profesional medis untuk
mengidentifikasi perubahan struktural otak vang terkoit dengan Alzheimer.
Informasi yang diperoleh dari citra MRI ini dapat membantu membedakan antara
kondisi normal dan pasien dengan Alzheimer, memanton perkembangan penyakit,
serta merencanakan intervensi dan perawatan-yang lebih efektif (Feng et al., 2020),

Meskipun MRI - telah membantu ‘meningkatkan  akurasi  diagnosis
Alzheimer, interpretasi mantal citra MR1 oleh ahli medis masih memiliki beberapa
keterbatasan. Proses manual memerukan wakiy yang lama dan tergantung pada
keahlian dan pengalaman individu. Selain itu, kemungkinan terjadinya kesalahan
manusia juga meningkatkan risiko kesalahan diagnostik (Wirya, 2023), Oleh karena
itu, telah muncul kebutuhan untuk mengembangkan metode otomatis yang dapat
mengklasifikasikan penyakit Alzheimer berdasarkan citra MRI dengan tingkat
akurac yang gl

Datam beberapa tahun terakhir, kemajuan teknologi kecerdisan buatan,
khususnya dalam penggunaan metode Convolutionad Newral Netwark (CNN), telah
membawa revolusi dalam berbagai bidang termasuk amalisis citra medis. CNN
adalah jenis jaringan saraf tiruan untuk memproses data berupa pola, seperti data
citra yang terinspirasi dmlmmmwmﬂnm el al, 2018), Metode
tersebut menunjukkan péi'fm'i'nn luar biasa dalam h&bﬂgﬂi tugas analisis citra,
termasuk klasifikasi dan segmentasi.

C'NN beroperasi dengan menggunakan lapisan konvolusi vang dapat secara
otomatis mengekstraksi fitur-fitur penting dan citm. Proses ini narip dengan cam

manusia memproses informasi visual, di mana CNN dapat mengidentifikasi pola,



tepi, dan tekstur yang kompleks dalam citra, vang seringkali sulit ditdentifikasi oleh
metode konvensional (Setiswan. 2022). Kemampuan CNN untuk belajar dan data
melalui proses pelatihan juga memungkinkan jaringan ini untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi.

Penelitian mengenai penggunaan Cenyolutional Neural Networks (CNN)
untuk mengklasifiksikan penyakit Alzheimer telah dilakukan sebelumnya.
memprediksi perkembangan Alzheimer dengan menggunakan gambar otak.

- Penclitinn-penclitian im menunjukkan bahwa CNN dapata mengidentifikasi
tahapan penyakit alzheimer. Hasil-hasil tersebut memperkuat peran CNN sebagai
alat yang menjanjikan dalam bidang diagnosis medis, khusnsnya untuk Mkit
Alzheimer.

Penelition mengenm multi-klasifikasi citrn MRL Alzheimer menggunakan
DENN (Ajagbe et al.. 2021b) bertujusn untuk menemitkan akurasi terbaik dengan
memBandingkan tiga metode: klasifikasi, yaitu CNN, VGG-16, dan VGG-19.
Dstam peneliian in, cira MRI ol diklasfikasika menggunskan doaset yang
terdiri ﬁﬁmﬂ;.mwmjndl empat kategori: Non-Demented, Very
Mild. Mild, dan Mndemﬁwihﬂlﬂﬁm menunjukkan bahwa di antara

ketigs model yang diuji, VGG-19 memiliki performa terbaik dalam

mengklasifikasikan penyakit Alzheimer dengan tingkat skurasi sebesar 77,66%%
Penelitan lam dilakukan oleh Sumit Salunke (Salunkhe et al, 2021)

menggunakan machine leaming untuk mengklasifikasikan citra MRI otak menjadi

dua kelompok: penyakit Alzheimer dan normal. Penelitian ini menerapkan



ekstraksi fitur menggunakan Gray Level Co-cccurrence Matrix (GLCM) dan
menggunakan model klasifikasi Support Veetor Machine (SVM), Decision Trees,
dan Ensemble. Dataset yang digunakan terdiri dari 119 citra MR pasien Alzheimer
dan 115 citra MRI normal, Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Ensemble
dan Decision Tree mencapai akurasi tertinggl dengan masing-masing 90.2% dan
BE, 5%, sementara S‘!u'lfmencapai_m:ﬁ#g&

Pcns_:_]r_i.ﬂf._}ﬁ:[ ulﬂ?ﬂ'ﬁhﬂﬂt {Fu'Adah et al. 2021) bertujuan
mngﬂﬁmixsikmm-ﬁﬂﬁmn berdasarkan citra Mfﬁl.ﬂhkmnggimukan
arsitektur CNN AlexNel Penelitian ini menggunakan 644 gambar yang terbagi
dalam empat kategori: Non-Demented, Very Mild Demented, Mild Demented, dan
Moderate Demented. Hasil penelitian menunjukkan bahwa arsitekiur AlexNet
dapat digunakan untuk mengklasifikasikan citra MRI otak penyukit Alzheimer
llmgnn‘nimﬂi tertinggi mencapai 95%.

Salah satu arsitektur lain dalam CNN adalah Densenet!2]. DenseNet
merupakan sebuah arsitektur Convolutional Neuml Network (CNN) vang
masiughﬁgn_{m Mhnﬂmng dengan lapisan di bawahnya. Lapisan
periama berhubungan dmwmm keempat, dan seterusnyn.

Penelitian yang dilakukan oleh Supriya Mishm (Mishra et al., 2020),
membandingkan arsitektur VGG16 dan Densenet]2] untuk mendeteksi penyakit
diabetes pada retina. Hasil dari penelitian tersebut adalah DenseNetl2]

menunjukan tingkat akurasi 0.961 1 dan VGG 16 memperoleh akurasi 0.7326.



Penelitian lain juga tefah dilakukan (Shazia et al., 2021), yaitu penelitian
untuk mendeteks penyakit Covid-19 melalui sean X-ray dada menggunakan CNN
arsitektur (VGG16, VGG19, DenseNet]21, Inception-ResNet-V2, InceptionV3,
Resnet50, and Xception). Penelitian tersebul memeperoleh hasil tingkat akurasi
arsitektur DenseNet121 Tebih tinggi dibandingkan dengan artitektur lainya, yaitu
99.48%.

Selanjufnya, penclition tentang komparnsi model Deep Learning untuk
mendeteksi penyakit kanker paru-paru melalui citra Xoray (Hasan et al., 2023),
Dalam penclitinan ini, penelit AT— arsitektur CNN, ResNetS0, and
DenseNet121. Hasil dari penelitian ini adalah DenseNet121 menunjukan performa
yang lebih baik doripada model yang lain dengan tingkat akurusi sebesar 71 4%

‘Berdasarkan ursian  studi  diatas, klasifikasi penyakit Alzheimer
menprunakan metode CNN telah menunjukkan akurasi berkisor antara 75% hingea

95%. Kualitas hasil ini krusial dalam konteks medis karena mereka mempengaruhi
diagnosa dan perawatan pasien. Akurasi yang lebih tinggi sangnt Wan uniuk
mengurang fisiko kesalahan dalam penanganan medis, memastikan bahwa setiap

langkah perawatan sesuai dengan kondis: yang tepat.

Studi menunjukkan bahwa kesalnhan dalam disgnosis Alzheimer dapat
berdampak serius bagi pasien. Penerimaan ﬁmgﬁbﬁtm untuk kondisi yang tidak
ada dapat mengakibatkan efek samping vang berbahayva, memperburuk kesehatan
secara keseluruhan (Gerlach et al., 2024), Selain itu, pasien dan keluarga vang
menerima diagnosis yang salah tebih mungkin mengalami gejala kecemasan dan

depresi (Howard & Schott, 2021 ). Im menekankan pentingnya tingkat akurasi yang



tinggi dalam proses diagnosa, karena kesalahan dapat mempengaruhi kualitas hidup
dan kesejahteraan emosional pasien secara signifikan. Peningkatan dalam teknologi
dan pendekatan di bidang ini sangat penting untuk mengurangi risiko kesalahan
yang merugikan bagi individu yang memerlukan perawatan Alzheimer.

a. Dataset yang dipakai a nelitiaan sebelumnya (Sunday
Adeola Ajagbe 2020) dengan nama dataset *Alzheimer's Dataset | 4 class of
Images)”

b. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural
Network (CNN) arsitektur Densenet 121



. Perbandingan vang dilakukan dengan memeriksa tingkat akurasi dari masing-




(Yildirim & Cinar, 2020). : asifikasi penyakit Alzheimer
dengan menggunakan model hybrid ResnetS0. Dalam penelitian ini, peneliti
memanfaatkan Model Resnet50 sebagai fondasi utama, kemudian melengkapi
dengan lapisan-lapisan ekstra. Berdasarkan hasil penelitian, penerapan model



hybrid berhasil meningkatkan tingkat akurasi klasifikasi menjadi 90%, berbeda
dengan model Resnet30 murni yang hanya mencapai akurasi T8%.

Penelitian lun dilakukan oleh Sumnt Salunke (Salunkhe et al., 2021},
Pereltian ini menggunakan Machine Leaming untuk mengklasifikasikan citra
gambar MRI otak kedalam 2 kelompok yaitu penyakit alzheimer dan kelompok
normal. Penelition ini menggunakin Mﬁ‘mxﬂmy Level Co-occurrence
Matrix {GLCMJ&MuddMMS@pHﬂ ¥mm¢m (SWM), Decision
Trees, dan Ensemble. Dataset yang digunakan dalam penelitinn ini terdiri atas 119
citra MRI penyakit alzheimer dan 115 citra MRI normal. Akurasi tertinggi yang
diperoleh sehagai hasil penelitian ini berasal dari model Ensemble dan Decision
Tree dengan akurasi 90,2% dan 88, 5%, kemudian SVM 87, 2%,

Penelitian |ain dilakukan oleh Guanyu He (He et al., 2019) yang bertujuan
untuk mengklasifikasikan gambar citra MRI penyakit Alzheimer dengan metode
m Convolutional Neural Network (3D-CNN), Pennﬂﬁm_ﬂmn‘qmnkan data
300 citrs MRI otak penyakit alzheimer dan 300 citra normal. Setiop sample
berukuran 18x200x200 yang kemudian diubah menjadi ukuran 200x2020 dan
kmﬁum&mmm meiode 30 EEH Hosil dan penelitian
tersebut dengan menggunakan metode 3D CNN model DenseNet diperoleh rata-
rata akuarasi sebesar 94,8%.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Y N Fuadah (Fu'Adah et al,
2021 dengan tujuan mengklasifikasikan penyakit alzheimer berdasarkan citra MRI
otak menggunakan CNN arsitekiur AlexNet. Dalam penelitian tersebut, digunakan

data berjumlah 644 gambar vang terdini dan 4 kategor : Non-Demented, Very Mild
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Demented, Mild Demented, and Moderate  Demented. Penelitian  tersebut
menghasilkan kesimpulan bahwa arsitektur AlexNet bisa digunakan untuk
siversk i il iica MILT ook pesyakit Alzheline déngan abuiast trtiiggi 05%.

Penelitian selaras juga dilakukan oleh Heta Acharya (Acharya et al., 2021)
Diata yang digunakan ferdiri dari 4 kitegon kit alzheimer dengan jumlah data
6400 citra MR

dengan mengekstraksi fitur secara manual ataupun dengan metode, kemudian
menggunakan hasil tersebut untuk mengidentifikasi kategori objek (Aggarwal,
2015). Sedangkan Klasifikasi citra adalah proses pengenalan objek atau pola khusus
dalam citra. dengan penerapan yang meluas dalam berbagai bidang, termasuk
pengenalan pola, identifikasi objek, dan analisis visual data (Danny et al., 2023).



1.2.2 Alzhelmer
Alzheimer adalah salah satu dari sekitar 40 amyloidoses vang diidentifikasi.

yang memiliki ciri patologis utama yaitu penumpukan yang tidak normal dari
protein endogen yang bissanya larut sebagai sersbut amiloid dalam berbagai
jaringan. Setiap penyakit ini melibatkan protein dan profil klinis spesifik. di
fion, diabetes tipe 1L penyakit

dur jaringan saraf dalam
alusi, masing-masing lapisan
diikuti oleh lapisan penyatuan, fungsi aklivasi, dan normalisasi batch yang bersifat
opsional. Lapisan di dalam CNN memiliki koneksi yang saling terhubung, dan pada
yang seudah ditentukan (Raharjo, 2022).
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1,1.5 DenseNet 121
DenseNet adalah arsitektur CNN yang dikembangkan berdasarkan ResNet
(Zaputra, 2023). Dalam DenseNet, setiap lapisan (Dense) dipetakan ke lapisan
bawah berikutnya. Lapisan pertama berhubungan dengan lapisan kedua, ketiga,
alam Gambar 2.1 (Khultsum &

{6.12,24), dua konvolusi DénseBlocks

seperti ditunjukan pada Gambar 2 (Radwan, 2019).

R LR RLE L ] TR LT




Dense Bintk 1 Densa Block 2
——— —

Predidon

Darse Blogx 3 M Pl siid
Wemy Ml Dizimered

\:g:_&p. silill lenenial

- Mlincher Tlemiesiled

4

L LT
LTk

Gambar 2.3 Alur kerja arsitektur DenselNet!2 | untuk mengklasifikasikon jenis
penyikit Alzheimer dori gambar citra MRT

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.3, DenseNeti2 ! memiliki empat
blok Diensa dan lapisan transisi di antara setiap blok Dense. Setiap blok Dense berisi
beberapa lapisan konvolusi, dan setiap lapisan transisi berisi mml&lﬁbﬁch.
pooling, dan lapisan konvolusi Fungsi aktivasi (ReLU) digunakon dalam DenseNet
untuk meningkatkan nonlinieritas,

Pada model ini, lapisan pooling rata-rata global yang merupakan lapisan
terakhir dari DenseNet]21. menghasilkan fitur dari gambar input. Kemudian, fitur
yang diperoleh dioperasikan oleh pengklasifikasi untuk melakukan prediksi akhir.
Dengan demikian, lapisan fnl[;r-ﬂmmctcd ditkuti oleh pengklasifikasi softmax
yang menggunakan fungsi aktivasi softmax. Lapisan figa-unit fully-connected
digunakan untuk klasifikasi (empat kelas untuk jemis penyakit Alzheimer),

Tahapan image prosesing dibagi menjadi beberapn tahap. Pertama, citra
MRI] otok dimasukkan sebagai input dan melewati lapisan kenvelusi untuk
mengekstrak fitur dasar. Hasil dari lapisan konvolusi pertama kemudian masuk ke

Dense Block |, vang terdiri dan beberapa lapisan vang terhubung secara langsung,



Setiap lapisan menerima input dan semua lapisan sebelumnya dan menginmkan
outputnya ke semua lapisan berikutnya dalam blok tersebut. memungkinkan
jaringan untuk belajar fitur yang sangal kompleks dan meningkatkan efisiensi
pemaniastan parameter.

Selanjuinya, hasil dari Dense Block | melewati lapisan konvolusi dun
pooling untuk menguring dimensi dot Mm;lmgb:an redundansi. Proses
yang suma dSE I DasESIROSE S Ipttsc HIDRESRRLgzans fitur yung lebih
kﬂﬂwmmmmEmg antar lapisan. Setelah Dense Block
3, hasitnya melewsti lapisan kenvolusi terakhir untuk mengekstrulk fitur akhir yang
akan digunakan untuk klasifikasi. Proses ini memastikon bahwa setiap lapisan
memanfastkan semua fitur yang teloh diekstrak oleh lapisan sebelumnya,

meningkatkan efisiensi dan performa jaringan.

‘Akhimya. output dari lapisan konvolusi terakhir masuk ke lapisan linear
untuk. membuat prediksi akhir, Jaringan ini mengklasifiknsikan citra MRI otak
menjodi empat kategori: Non Demented (tidak mengalam demensia), i."er)' Mild
Demented Mm}.hﬁummeﬂ (nngan), dan Moderate Demented
tscdﬂng}.'ﬂguwmwll ngan arsitekiur DenseNet, yang mengandalkan koneksi
langsung antar lapisan, jarmgan ini dapat memaksimalkan pemanfaatan fitur yang
diekstruk, sehingga nwnmgimtkun efisiensi dan akurasi dalam tugas klasifikasi
tingkat demensia.

1.2.0 Evaluasl Ferforma Klasifikasl

Untuk mengetahui dzn mengevaluasi seberapa batk model vang dibuat, maka

perlu diukur dengan sebuah wkuwran vang disebut dengan metrics. Evaluation



metrics sangat beragam, namun yang paling sering digunakan untuk mengukur
model klassifikasi diantaranya adalah, sccuracy, precision, dan Fl-Score. Metrics-
metrics tersebut dapat dilihat melalui tabel report yang disebut dengan Confusion

Matrix.

Confusion Matrix adalah perhitungin berbasis tabulasi yang mengevaluasi
Kinerja model klasifikasi herdasarkon jumish objek pencarian yang diprediksi
dengan benar dan salah {Kotu & Deshpande. 2019). Singkatnya, confusion matrix
memberikan mformasi ninet tentang kesalohan klasifikas) (Mumford. 2009).

Matrix fersebut mertipakan pengukuran performa yang menghasilkan atau
mempresentasikan hasil proses klasifikasi yong terdiri atas True Positive (TP}, True
Negative {TN), False Postive (FP) dan Fakse Negatif (FN). Dari hasil presentasi
tersebut, Kita dapat menentukan nilai accuracy, precission. recal dan = score.

Penjelasan Jebih lanjut dapat dilihat pada Tabel 2.1,

Tahle 2.1. Confusion Matrix

l'nﬂkt:d Postlve Predicted Negative
Positive (actual) True Postive (TP) False Megative (FN)
Negative (actual) False Negative (FFF) True Negative (TN}

Accuracy adalah rasio prediksi bemar (Postive dan Negative) terhadap
keseluruhan dota. Untuk rumusanya adalah sebagai berikut :

(TP + TN
+ FP + FN 4 TN)

Accuracy T
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Precision adalah rasion prediksi benar positif (TP) dibandingkan terhadap
keseluruhan hasil prediksi yang berilai positif (TP dan FP). Untuk rumusnya dapat

(TP}

Pradaim=m+m

Rﬂmﬂaﬁu' W




| | Classification of
Alzheimer's Discase MRI
Images with CNN Based
Hybrid Method

i penelitian
1) Dengan Metode Convolutional Neural

17





















BAB 11T

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini adalah jenis penslitian eksperimental yang mencakup
beberapa tahapan. mulai dari pengmpmm pra-pemrosesan, oversampling,
hingga pemodelan dat. Kemudian penelitian ini diikuti dengan proses pelatihan
dan_pengujian. Penelition ini bersifat mandin, dengn menerapkan metode
deskriptif terhadap data yang telah dikumpulkas, kemudian dilanjutkan dengan
pelatihan dan pengujian. Pengujian ini bertujuan untuk menentukan fingkat akurasi
dalam mendeteksi penyakit Alzheimer berdasarkun hasil yang diperaleh.

Penelitian ini memiliki sifat deskriptif, yang artinya hasil analisis dan
deskripsi tentang objek yang diteliti disajikan secara rinci. Pendekatan deskrptif ini
bertujuan untuk memberikan gambaran yang jelas dan mendalam mengenai objek
penelition schingga memudahkan pemuhaman terhadap model eksplorasi yang
diterapkan pads berbags mﬂnu objek. Dalam penelitian ini, pendekatan
kuantitntif juga diterapkan, yang berarti hasil dari penelition ini disajikan dalam
bentuk angka dan grafik. Pendekatan kuantitatif ini digunakan untuk mengukur dan
mengevaluasi tingkat akurasi proses klasifikasi yang dilakukan dengan

menggunakan model Densenet]2].
Model Densenet 12, sebagai salah satu metode dalam klasifikasi, dievaluasi
berdasarkan kinerjanya dalam mengklasifikasikan data, dan hasilnya kemudian

disajikan dalam bentuk numerik dan visual, seperti grafik. Angka-angka ini
24



mencerminkan tingkat akurasi model dalam melakukan klasifikasi, sehingga
memudahkan dalam menilai seberapa baik model ini bekerjn dalam konteks
penelitian. Dengan menggunakan pendekatan deskriptif dan kuantitatif ini,
penelitian ini berupaya memberikan pemahaman yang komprehensif tentang objek

yang diteliti serta menyajikan hasil yang dapat diinterpretasikan secara objektif,

dalam citra MRI, serta bagaimana
kategori-kategori tersebut dengan tingkat skurasi yang tinggi. Jumlah data dari
masing-masing kategori dapat dilihat pada Tabel 3.1.
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Table 3.1. Kategon Dataset Penclitian

No Kategon Penyakit Jumlah
| MNon Demented 3230
2 Very Mild Demented 2240
3 Mild Demented E06
4 Moderate Demented fid

Jumlah 6430

Citrn dan masing-masing kategor penyakit dapat dilihat pada Gambar 3.1.

(&) (b} i€ (d

Gumbar 3.1, Sample Citra MRI dan kategori (a) Non Demented (b) Very Mild
Demented (¢) Mild Demented (d) Modemte Demaented

3.3, Metode Anallsls Data
Penelitian ini menggunakan Google Colab sebagai platform untuk mengedit
dan menjalankan kode, dengan bahasa pemrograman Python untuk memproses dan

menganalisis data, Google Colab dipilih karena kemampuannya vang kuat dalam



mendukung komputasi berbasis clowd, yang memungkinkan peneliti untuk
menjalankan model machine learning tanpa memerfukan perangkat keras.

Langkah awal dalam pengolahan data melibatkan proses oversampling
menggunakon metode SMOTE (Synthetic Minonty Over-sampling Technigue).
SMOTE diterapkan karena dataset yang digunakan memiliki ketidakseimbangan
jumlah sampel di sefigp, kategor penyakit Alzhéimer. Ketimpangan ini dupat
mempengaruhi Kinerfs model, sehingga diperiukan teknik oversampling untuk

menyeimbangkan jumiah mnlmﬂ kategori-kategon yang berbeda. Dengan
SMOTE, sampel sintetis dibuat berdasarkan data mimoritas; vang membantu
meningkatkan representasi data dari kategori vang lebih sedikit.

‘Setelah proses oversampling selesai, data dibagi menjadi dun subset utamn:
data fraining dan data testing. Data training digunakan untuk melatih model
Denseneti2], sementora data testing digonakan untuk_menguji kinerja’ model
setelah pelatihon. Pembagian ini penting untuk memastikan bahwa model yang
djf:lﬁh mamipu menggeneralisasi dan bekerja dHM':ﬁk;puIn datm yang belum

msenet 121 kemudian d"“'ﬂ*ﬂ untuk menganalisis - dan
mengklasifikasikan :luln_'j%!_ﬁl;l__ MW —_—

‘Alzheimer. Densenet]2]
adalah model jaringan saraf konvolusional (CNN) yang terkenal dengan
kemampuan pemrosesan gambar yang efisien dan akural. Dengan menggunakan
model ini, penelitian bertujuan untuk mengevaluasi tingkat akurasi dalam
mengklasifikasikan citra MRI ke dalam kategori Non Demented, Very Mild

Demented, Mild Demented, dan Moderate Demented.



proses image procesing dengan model Densenet]2] dalam mendeteksi berbagai
tahap penyakit Alzheimer berdasarkan citra MRL

{ i
Gambar 3.2. Alur Penelitian



2. Studi Literatur
Penelition  diawali  dengan  langkah  awal  yakni  mencan,

mengumpulkan, serta mengevaluasi sumber-sumber literatur dan penelitian
terdalulu yang terkait dengan topik yang hendak diselidiki. Hal ini penting

mengubah kecerahan, memperbesar, atou membaliknyn secara horizontal).
Hal ini membantu model mempelajari fitur yang lebih beragam dan
sampel dats secar langsung.
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Rescaling dilakukan dengan tujuan untuk memperkecil skala ukuran
citra dengan membagi setiap piksel pada citra dengan nilai 255. Langkah ini
konsisten, sehingga model dapal memproses informasi secara lebih efektif

SO S Y . Pross e
dilakukan agar jumlah data pada setiap kategori penyakit Alzheimer
menjadi seimbang dan diharapkan dapat meningkatkan kinerja model pada
saat proses klasifikasi.

e.  Dhata Split



k)|

Data yang telah selesai melewati proses oversampling kemudian
dibagi menjadi dua bagian dengan rasio 80% untuk data train. 10% untuk
data test dan 10% untuk data validasi. Data train digunakan untuk melatih
model Densenet12] pada klasifikasi citra MRI penyakit Alzheimer,

confusion matrix proses klasifikasi yang sudah dilakukan sebelumnya.
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3.5 Metode Evaluasl Data

Pada tahap evaluasi model. proses dimulai dengan menggunakan Confusion
Matrix untuk mengukur berbagai metrik performa model, seperti akurasi, presisi,
recall, dan Fl-Score. Confusion Matrix adalah alat yang memvisuslisasikan kinerja

bern) a baik kinerja mode! DenseNet121
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langkah-langkah yang telah diambil oleh peneliti untuk menjawab rumusan

& Mon Demented & Yery Wild Demsented & Wbid Demented » Modersie Demented

Gambar 4.1. Diagram Dataset

ER]
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4.2, Augmentasi Data
Sebelum dataset digunakan sebagai input dalam proses pembelajaran.
dilakukan terlebih dahulu sugmentasi data. Augmentasi data  dilakukan
menggunakan ImageDataGenerator dari Keras. Beberapa parameter augmentasi
yang diterapkan meliputi, rescale, brightuess range, zoom_range, data_format,
n sintaks kode perlakuan

o= "constant”

MAT - "chanpsis bast®

j-'.'.- zoom_range=300

=

$aEs format=CATA FORMAT, fill mode=FILL MODE

Paramieter ini me G da nilsi piksel gambar. Setiap nilai
piksel dalam gambar memiliki rentang dari () hingga 255. Dengan membaginya
dengan 235, nilai piksel akan berada dalam rentang 0 hingga 1. Langkah ini
bertujuan untuk menstandarisasi input data dan meningkatkan kinerja model deep

learning.
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4.1.1 Brightness_range

Parameter ini mengontrol vanasi kecershan pada gambar. Nilai dalam
BRIGHT RANGE (0.8 hingga 1.2) menentukan seberapa banyak kecerahan
gambar bisa berubsh secara acak. Dalam proses ini, gambar akan memiliki
kecerahan yang bervariasi antara 80%% hingga 12076 dari kecerahan aslinya. Hasil
proses  brightness  ditompilkan pads Gambar 4.2, Dalam gambar tersebut

ditampilkan data sampel asli disebelah kil dan hosil proses di sebelah kanan.

1w G AL

Gambar 42, Sample dotaset sebelum dan setelah proses brightness

4.2.3 Zoom_range

Parnmeter ini menentukan seberapa banyvak gambar bisa diperbesar atau
diperkecil secara acak. Nilm dalam ZOOM (099 hingga 1.01 ) menunjukkan faktor
skala yang akan diterapkan. Dalam proses ini, gambar akon di-zoom antara 999
hingga 101% dart ukuran ashinya. Hasil proses tersebut ditampilkan pada Gambar
4.3. Pada gambar tersebut, ditampilkan data sampel asli disebelah kirl dan hasil

proses di sebelah kanan.



Gambar 4.3 Sample dataset sebelum dan setelah proses zoom

4.1.4 Horlrontal fip

Dalam proses ini, gambar akan dibalik secam #eok secsra horizontal
Pembalikan honzontal vang scak im berfungsi imtuk meningkatkan variasi dalam
dats pelatihan. sehingon model yong dilatih dapat lebih baik don geéneralisasi
terhadap berbagai variasi gambar, Dengan cara i, model tidak hanya belajar dan
gambar dalam orientzsi aslinyi. tetapl juga dan gambar yang telah dibalik secama
horizontal. Hasil proses tersehut ditampilkan pada Gambar'4.4, Dalam gambar
tersebut. ditampilkan data sampel ush disebelah kin dan hasil proses di sebelah

kanan:

gy wiage

o

Gambar 4.4. Sample dataset sebelum dan setelah proses honzontal flip
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4.2.5 Fill_mode

Proses ini menentukan mode pengisian untuk piksel baru yang mungkin
muncul ketika gambar dipindshkan atau diputar. Dalam konteks ini, mode
pengisian yang digunakan adalah “constant”, yang berarti piksel tanpa nilai akan

4.3.0

SMOTE [zandom_state=42]

E ﬂﬂtﬂ.‘ trl—iﬂ_lﬂhﬂl-ﬁ = BMm. .llll-_:':'l_ y[Erain dataar

print (Erain

Melalui teknik SMOTE. kategori dengan jombh data vang lebih sedikit
akan diperbanyak sehingga seimbang dengan kategori lain. Hal ini bertujuan untuk
mesnnstikan: balvwn; miodel yanay dilitils ek Bins, tethadip Sutagort yang Jebis
dominan dan dapat mengenali sefiap kategori dengan akurasi yang lebih baik.
Brveey i bbb et ek din Smmsmpran: gonesibind modd
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dalam mengenali berbagai jenis citra secara lebih adil dan akurat. Jumlah data citra

bisa dilihat pada Tabel 4.1.

Table 4.1, Jumlah dataset sebelum dan setelah proses oversampling

Jumilah Datase)
Kalegon Sebetum Seeelah Holeb P
- . . penambahan
Non Demented 3210 SA230 1]
Very Mild Demented 240 3230 T
Mild Demented [ 1210 114
Moderute Dementeid o4 1210 1166
Jumbaly (400 12920 G320
4.4. Split Duta

Selanjuinya, datn dibagi ke dalam set training, validation, :‘_hll.'i.e_'s_n'ng.
Pembagian . umumnya diterspkan untuk mengevaluast kmega model dan
mencegah overfilting. Rosio yang sering digunakan adalah 80% untuk frainimg.
10% untuk velidation, dan 10% untuk testing. Rasio mning memperoleh bagian
terbesar dan data dan digunakan untuk metatih model.

Model memanfoatkan pola dan fitur dalam set traimine: untuk membuat
prediksi terhadup data yang belum pernzh dilibat sebelumnya. Set validation
digunakan untuk menyempurnakan hyperparameter model dan mengevaluasi
kinerjanya selama proses fraiming. Set valielotion  berfungst untuk mencegah
everfitimg dengan memberikan penilaian vang tidak bias terhadap kinerja model.
Terakhir, set testing digunakan untuk menila kinerja akhir model yang telah dilatih,
memberikan  evaluasi yang objektif mengenni kemampuan model dalam

menggeneralisasi data barm.
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4.5, Arsitektur Model

Langksh berkutnya setelah sugmentasi dan  oversampling adalah
menggunakan arsitekiur  Convolutional Neural Network (CNN)  untuk
mengekstraksi fitur yang dapat diterapkan pada klasifikasi. Penelitian ini

menggunakan arsitektur model DenseNet121,

DenseNet | 21 dimulai dengan menerima input gambar, biasanya berukuran
224x224 piksel, yang kemudian melewati preprocessing. Gambar ini melewati
lapisan komvolusi swal untuk menangkap fitur dasar seperti tepi dan tekstur.
DenseNet121 memiliki Dense Blocks, di mana setiap lapisan konvolusi terhubung
sghopan fitur yang Iebih
knn@ﬁ"h.-ﬁﬁhlah setiap Dense Block, Transition Layer mengurangl dimensi fitur
mhﬂcmqﬂlﬁnim komputasi dan menghindari overfitting.

dengan semus lapisan sebelumnya, memungkinkan

Lapisan konvolusi dalam Dense Block disertai dengan batch normalization
dan fungsi oktivasi ReLU untuk menambahkan non-linearitas dan mempercepat
pelatihin: Se Dense Block dan Transition Layer, gambar melewati
Global Aw I‘nu!ingh;gu mereduksi dimensi ﬂlﬂrn’n@ndl satu milai per fitur
peta. Hasil ini dimasukkan ke dalam lapisan fully connected untuk menghasilkan
output - akhir, seperti klnsifikasi dengan softmox. Berikut merupakan sintak yang
digunakan untuk membuat model DenseNet121.

model=5squential [)
model add (base modal)

model . add {Dropoot (0.5 )




modsl.sdd{Flatten(] |

model.sdd ([BatchNommalization() )
model.add {Dense (1024))

model sadd (BatchNormalization())
model add (Activation|'relu'))

model.add {Dropout [0.5])

model. add [Dense | LARS

kemampuannya dalam mengklasifikasikan gambar dengan akurasi tinggi. Dengan
menerapkan optimizer Adam, model diharapkan mencapai konvergensi vang cepat
dan efisien. sementara penggunaan fungsi loss categorical cross-entropy membantu
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akurasi digunakan untuk mengevaluasi seberapa sering model membuat prediksi
vang benar selama pelatihan dan pengujian, memberikan gambaran lentang

efektivitas model dalam tugas klasifikasi gambar,

4.6.1. Hasll Pelatthan Model

Setelah melalui tahap preprocessing dan proses troining, hasil klasifikasi
berhasil diperoleli. Model yang terbentik mewakili pengeishuan terhadap
pembelaajaran klasifikasi penyakit alzheimer pada citrn MRL Dengan model ini,
kemampuan untuk mengidentifikasi penyakit alzheimer berdasarkan citra MRI dari
setiap kelns dapat dilakukan. Proses identifikasi citra dilakukan pada: lapisan
konvolusi, fempal cksiraksi fitur dari citra berlangsung, sebelum selinjutnya
dilakukan penyederhanaan dimensi pada lapisan pooling untuk memperjelas ciri-
ciri pada setiap citra. Setelah fitur-fitur citra diperoleh, langkah berikutnya adalsh
proses detekesi dan 1dentifikasi pada'lapisan fully connecled yang menentukan kelas
dari penyakit akzheimer. Dilanjutkan dengan tahap pengujian unstuk mengevaluasi
akurasi dan kinerja masing-masing model.

Table 4.2, Hasil Pelatihan Model
Model Jeuiog L
Akurasi lnss Akurasi lnss
Diensenet]2] 02.6% [0.014 OB.d% (054
Densenet]2]+oversampling SMOTE [97.85% (0.00764  [99.6% 0.174

Tabel yang disajikan memberikan perbandingan kinerja dua model dalam

mendiggnosis penyakit Alzheimer. Model pertama menpmmakan arsitektur
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SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan data. Hasil menunjukkan bahwa
dan nilai loss yang lebih renduh, baik pada data testing maupun validasi, Ini

4.1

Wi

it S = el
- - - H - = -~ - f =

Gambar 4.5. Grafik rraining dan validation accuracy dan loss
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Gambar 4.5 memunjukon bahwa grafik akurssi dan loss memberikan
gambaran visual yang sangat berharga tentang kinerja model selama proses
pelatihan. Grafik akurasi menunjukkan persentase prediksi yang benar, sementara
grafik loss mengindikasikan seberapa besar kesalahan mode! dalam membuat

prediksi. Secara umum, grafik akurasi jdealnya akan terus meningkat seiring

model cenderung lebih stubil, menunjukkan bahwa model telah menemukan pola
vang cukup baik dalam memahami data,

Grafik loss menunjukkan penurunan signifikon pada training loss dan
validation loss. Ini mengindikasikan bahwa model semakin efektif dalam



meminimalkan kesalahan prediksi selama proses pelatihan, Penurunan loss yang
konsisten pada kedua set data menunjukkan penmingkatan kinerjn model dan
kemampuannya untuk belzgjar dar data secara efisien. Seiring berjalannya
pelatihan, model menunjukkan kemampuan vang lebih baik dalam menghasilkan
prediksi yang akurat dan mengurang) error.

Minp dengan grafik akurasi, terdapat sedikit perbedaan antara training loss
dan validation loss. Hal ini jugs mengindikasikan bahwa model tidak mengalami
overfitting vang signifikan. Menjelang akhir pelatihan, Juss cenderung mencapai
titik mimimuem dan mola berfluktussi di sekifar nilm tersebut, Fenomena i
memmjukkan bahwa model telah mencapai stabilitas dalam meminimalkan
kesalahon prediksi, dan kinerjanya tetap konsisten pada data barw

Table 4.3, Hazgil Pelatihon Model

validation training
. akurasi loss akurasi loss
| 0,996 0.176 U478 00101
2 0996 0174 0979 | 00076
3 0.989 0,175 0.479 0.0085
4 0997 1 N 0.976 0.0026
5 {1L.988 0. 187 0.4979 00018

Pada Tabel 4.3 diperlibatkan hasil dan pengujian yang telah dilakukan
terhadap arsitektur Densenetl2] dengan menggunakan oversampling. Proses

pelatihazn dilakukan dengan 3 kali percobaan dengan komposisi data vang samia.
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Spesifikasi hyperparameter model yang ditentukan untuk pengujian yaitu leaming
rate 0.0001, optimizer Adam, batch size 32, dan 300 epoch.

Setiap baris dalam tabel merepresentasikan satu kali iterasi pelatihan. yang
disebut epoch. Dua metrik utama yang digunakan untuk mengukur kinerja model

training loss yang paling 0.0018. Ini mencerminkan kemampuan
model ini untuk menyesuaikan diri secara efektif dengan data pelatihan, Pelatihan
nomo juga memiliki training loss yang rendah, yaitu 0.0026,

Kedua, dalam konteks kemampuan akurasi, pelatihan cenderung stabil dan

tidak ada penurumnan atau kenaikan yang signifikan. Pelatihan nomor 5 mencapai



akurasi yang relatif rendah yaitu 0,976, dan akurasi training yang baik terdapat pada
3 pelatihan yaitu nomor 2,3,5 dengan akurasi 0.979,

Selanjutnya akan disampaikan hasil akurasi dari proses pelatihan dan
validasi. Akurasi pelatihan dan skurasi validasi merupakan metrik krusial dalam

4.6.2. Hasll Pengujtan Model

Setelah model selesai dilatih, langhah berikuinya adslah mengujinya
adalah confusion matrix. Confusion matrix membantu dalam mengevaluasi kinerja
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model dengan membandingkan prediksi model dengan kebenaran sebenamya.
Dalam confusion matrix. ada empat istilah utama: TP (True Positives), TN (True
Negatives), FP (False Positives), dan FN (False Negatives). TP mengindikasikan
jumlah sampel positif yang berhasil diprediksi dengan benar, TN mencerminkan
jumlah sompel negatif yang diprediksi dengan benar, FP menggambarkan jumiah

keandalan dan kegunaan model dalam pen, an keputusan. Dengan memahami
kelemahan dan kelebihan model, langkah-langkah perbaiksn dan peningkatan
kinerja dapat diambil secara tepat.
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‘Ciambar 4.7, Confusion Matrix
Gambar confusion matrix memmjukkan hasil klnsifikasi untuk disgnosis

penyakit Alzheimer, dibagr menjadi empat kntegon: Non Demented, Yery Mild
Demented, Mild Demented, dan Moderate Demented. Matriks ini mengevaluasi
Kinerja model dalam memprediksi kategori yang hemar, Untuk kategori Non
Demented, model berhasil mengklasifikasikan 635 kasus dengun benar, namun
terdapat 2 kasus yang salah diklasifikasikan sebogmi Very Mild Demented dan 2
kasus sebagai Moderate Demented, menunjukkan tingkat akurasi yang sanpat tingg
dalam mendeteksi kategon ini.

Pada kategori Very Mild Demented, semua 638 Kasus diklasifikasikan
dengan benar, menunjukkar akurasi 100% dalam mendeteksi kategori ini
Sementara itu, untuk kategori Mild Demented, dari 6%] kasus, model berhasil

mengidentifikasi 649 dengan benar, nanven terdapat kesalshan pada 4 kasus vang
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diklasifikasikan sebagai NonDemented dan 28 kasus sebagai Moderate Demented,

menunjukkan beberapa kebingungan antara kategori ini dan yang lain

Pada kategori Moderate Demented, dan 626 kasus. 578 diklasifikasikan
dengan bepar, namun terdapat 8 kasus vang salah diklasifikasikan sebagai Non

Demented dan 40 kasus sebagai Mild Demented

Meskipun. ads beberapa’ kesalahan, confusion matrix ini secarn umum
menunjukkan  bohwa o model dtersebut  efektif  dalam  mendeteksi  dan
mengklasifikasikon penyakit Alzheimer.

4.7. Evaluasl Model

Pada penelitian ini, DenseNet121 sebagai arsitektur jaringan yang berfungsi
untuk menklasifikasikan jenis penyakit alzheimer berdasarakan citra MRL Evatluasi
pada model in1 menggunakan subset pengujisn matrik evaluasi yaitu skurasi,
presisi, dan recall dan F1-Score. Ini dapat digunakan unfuk mengulur kinetja model
dalam klasifikasi jenis penyakit alzheimer. Selanjutnya hasil dari evaluation matrix

dapat dilikat pada Tabel 4.4.

Tahle 4 4. Evaluntion Matrix

Very Mild T o | L.
Non Demented 0,00 ] 0,00
Mild Demented 0,94 ] 0.94

Modernte Demented 0.95 na3 094

Akurosi [PEEL

Pada tabel 4.4, terdapat tiga metrik evaluasi kinerja model vaitu (Presisi,

Recall, dan Fl-Score) untuk empat kategori vang berbeda. Presisi mengukur



seberapa banyak prediksi positif yang benar dibandingkan dengan total prediksi
positif yang dilakukan model. Very Mild Demented memiliki presisi sebesar 1.00,
Dilanjutkan oleh Non Demented, Mild Demented dan Moderated Demented yang
masing-masing memiliki presisi 0,99, 0.95, 0.94. Ini berarti kategori Very Mild
Demented memiliki keakuratan yang tinggi dalam prediksi positif dibandinghan
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Gambar 4.8, Diagram performa per kntegor

Secam kescluruhon, model menunjukkan kinena vang sangat baik dalam
mengklasifikasikan penyakit Alzheimer, Dengan nilai akurasi sebesar 97.83%,
model mampu memprediksi dengan benar hampir 98% dari semua kasus, Nilai
precision, recall, don Fl-score yang tinggi pada Setiap kategori demensia
mentmjukkan bahwa model mampu membedakan antirs berbagm tahap demensia
dengan akurasi vang baik. Hal ini menegaskan bahwi model memiliki kemampuan
vang efektif dalam mengenali dan mengklasifikasikan Kondisi demensia pada
berbapm tahapanmyu.

Model mencapai miar precision. recall, dan Fi-score vang sempurna ( 1.00)
untuk  kategori Non-Demented dan Very Mild Demented. menunjukkan
kemampuannya yang baik dalam mengidentifikasi individu yang tidak mengalami
demensia atzu mengalami demensia pada tahap yang sangal ringan. Namun. kinerja
model sedikit lebih rendah pada kategon Mild Demented dan Moderate Demented,

meskipun masih sangat baik. Nikai precision, recall, dan Fl-score untuk kategor ini



sedikit lebih rendah dibandingkan dengan dua kategori sebelumnya. Hal ini
mungkin dischabkan oleh kemiripan data dalam kedua tahap demensia ini, sehingga
model mengalami kesulitan dalam membedakannya.

Berdasarkan Tabel 4.4, dapat disimpulkan bahwa model klasifikasi vang

digunakan dalam penelitian ini memiliki kinerja yang sangat baik dalam

i Kasifikas, Khususnya st |
rate Demented, yang mungkin disebabkan oleh )
. ' L djf -.l: 5t

kesulitan untuk membuat kep tik: data dari kedua kategori
ini diklasifiknsikan, model tidak memiliki informasi yang cukup untuk secara
definitif memisahkan mereka, mengnkibatkan kesalahan klasifikasi yang lebih

tinggi.
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Model klasifikasi bergantung pada fitur-fitur tertentu untuk membedakan
antara kelas-kelas. Jika fitur-fitur yang digunakan tidak cukup kuat atau tidak secam
jelas membedakan antara Mild Demented dan Modemate Demented, mode! akan
kesulitan dolam melakukan klasifikasi yang akurat. Penambahan ektrasi fitur untuk
memperoleh data tambahan atan menggunakan data lain seperti hasil tes memori
atau tingkat penurunan kognitif vang serupa pada kedua tahap, perbedaon antara
kategori mungkin tidak cukup tajam untuk menghasilkan klasifikasi yang tepat.

Sclain melakukan evalusi, peneliti jugs membandingkan akurasi dari
penelitian yang dilakukan terhadap penelitian-penelitian vang sudah oda, dimana
penelitian fersebut menggunakan dataset dan kategori yang sama. Perbandingan
tingkat akurasi bisa dilihat pads Tabel 4.5

Table 4.5, Perbandingan akurusi penelitian

[ rewiim Wk | i |
{Ajarbe et ul; 20321) VGG-19 T
(¥ ildirim & Cinar, 2020) Hyond Resnet5n - LS
(FuAduh et al, 2021) Alcxnet B3
{Acharya ctal., 2021) Modified | 95.70%
AlexNel
Penelitan yang dilakukan Densenet | 21 97.83%

Tabel 4.5 menunjuklan hasil penelitian berbagar metode untuk diagnosis
Alzheimer. Densenet!?] mencapai akurasi tertinggi 97.83%, menjadikannya
metode paling efektif. Modified AlexNet dan Alexnet juga menunjukkan kinerja
sangat baik dengan akurasi sekitar 95%. Hybrid Resnet50 memiliki akurasi 9%,
lebih baik danpada VGG-19 yang hanya mencapai 77.6%. Kesimpulannya, metode

berbasis jarngan saraf vang lebih kompleks seperti Densenet]21 memberikan hasil



yang lebih akurat dalam mendeteksi penyakit Alzheimer, menunjukkan keunggulan




BAB YV

PENUTUF

5.1, Keslmpulan
Berdasarkan hasil pada percobaan vang telah dilakukan terhadap arsitektur

alzheimer dari citra MRI. Hal ini berpotensi memberikan Kontribusi vang signifikan
dalam pengembangan solusi efektif dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan
penyakit Alzheimer.
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5.1, Saran
Adapun beberapa saran yang dapat direkomendasikan untuk penelitian
selanjuinya pada topik penelitian yang sama adalah sebagai berikut.

1. PulglmhmahnIhmﬁPm@pﬁmhndnlgmmhhMm

I lain seperti ﬂtl;' [.H‘_ﬂ. Co-oecurrence




DAFTAR PUSTAKA

Acharya, H., Mehta, R., & Kumar Singh, D. (2021). Alzheimer Disease Classification
Using Transfer Leaming. Proceedings - Jth International Conferenice on
Computing Methodologies and Communication, TCCMC 2021, 1503-1508.
https://dol.org/10.1 109/ ICCMC51019.2021.9418294

Aggrwal, ©, C.2015), Date Mining. Springer International Publishing. https:/dosorg!
10.1007/978-3-319-14142-8

Ajagbe, S. A, Amuda, KA. Oladipupai M. ALAFE, 0. F, & Okesola. K. I
(2021a). Mult:-clqamm of “alzheimer disease on magnetic resonance
images  (MRI) p convolutionsl  neursl  network  (DCNN)
approaches, Igmmnmgi o .-tn'-'nnc-ﬂf Computer  Research,
11(53), 3160, hittps://dob.org m.lmwjm_zuzl 1152001

#Jugbe.ﬁlﬁ.. Amuda, K. A, Oladipupo. M. A.. AFE. O: F.. & Okesola, K. I
21b). Hulthdmfﬁ@,m of alzheimer disease on magnetic resonance
mages  (MRI) using  deep convolutional fﬂutﬂ. netwark  (DCNN)
T - Toternational  Jowmal . of  Advanced E'ﬂqﬁﬁl‘ Rﬂﬂmﬁ
(83}, $1-60. https://doi.org/ 1019101 /fjacr.2021.1 152001

Armansyah, M. A, (2022). Aplikasi Pengolahan Citra Mn Untuk Dieteksi Aren Kanker
Otak Dengan Menggunakan Metode Robinson. In Jowrnal of Informatics.
Elvctrical and Electronies Engineering (Vol. 1, Tssue 3).

Arwin, L., Pratiwi, J. N., Kedokteran, F., Lampung, U, Prof, J., Sumantri, 1, No, B.,
Mencng, G, #.qaham K. & Lampung, K B (2020).  PERAN
NEUROPROTEKTOR ASTAXANTHIN DALAM PENCEGAHAN AKIT

mm In Jurnal Hmun Keperpwatan Siwa Wﬂ,ll@m 1.
Danny. ‘A, Wibisono, R.. Hldn\ruL S.. Maulana, H., m T.} mﬁm L,

Feng, W.. Hmﬂ Van, Tang. H. Mec I a,,thﬁgahm K. Ma Y., Li,
H.. Zhang, F., Wu, Z.. Yao, E,, & Guo, X (203 Automated MRI-Based Deep
Lummg Model for “of Alzheime: sease Process. Intermational

Journal of Newral Systems, 20(6), httpr#&ni mﬁiﬁ-lm‘ﬂﬂ] 29065372050032X

Fu'Adah, ¥. N, Wijayanto, 1, Pratiwi, N. K. C,, Taliningsih, F. F., Rizal, 8. &
Pramudito, M. A. (2021). Automated Classification of Alzheimer’'s Disease Based
on MRI Image Processing using Convolutional Neural Network (CNN) with
AlexNet Architecture, Jownal of Physics: Conference  Series,  T844(1).
https:/doi.org/ 10,1 08871 742-6596/1844/1/01 2020

Gauthier, 8., Rosa-Neto, P., A. Morais, J., & Webster, C. (2021). World Alzheimer
Reporr 2021 Journey chrough the diagnosis of dementia.

57



Hazarika, R. A., Kandar, D, & Maji. A. K. (2022). An experimental analysis
of different Deep Leoming based Models for Alzheimer's Disease
classification using Brain Magnetic Resonance Images. Jowrnal of King
Baud  University - Computer and  Informaifon  Sciences, 340100, 8576~
2598, hitps:/doi.org/ 10, 10167, jksuci 202 109,003

He, G., Ping. A.. Wang, X., & Zhu. Y. (2019). Alzheimer’s disease diagnosis model
based on three-dimensional full convolutional demsenet, Procecdinegs - Jh
Internationa! Conference on Information Technology in Medicine and Education,

ITME 2019, 13-17. hittps://doi.org/ 10, llﬂ&‘iTME 2019.00014

Khotimatul Wildah, 5. Agustiani. 5. Ra Emadhm M. 5., Gata, W,

Mahmud Nawnw{, H. & Nusa Mandiri, 8. (2020). Deteksi Penyakit
Baves dan Cormelation Based
mm IN‘F'GRMA TIEd,  #2),  166-173

Khu!lmm, U.,,& Tmlf'h G:. {lDIH]. K‘.umpnmsn Kmeqlm 121 dan MobileNet
untuk Kl‘ﬁlﬁkﬂﬂl Citra Penyakit Daun K _.-%Humuf Riset

suter), ((2), 558. hitps://doi.org/10. 30865 jurikom.y 10126047

Kotu, 1: & ﬂﬂhpﬂlmie B. (2019). Model Evaluation. Dafa Science, 263-279.
httpsslidoi.org?10.1016/B978-0-12-814761-0.00008-3

Mumford, €. L. (2009). Computational intelligence : collaborafion, Mumf
marmﬂﬂ:mger.

Rﬂlhnﬂ, N ﬂﬂiﬂ. devernzing Sparse and Denze Feotures for Rﬂm Slerte
Estimation in Urban Ervironments. hitps://doi_org/ | 0.6094/UNIFR/ 149856

Rﬂhaljﬂgn. I"‘H‘ﬁ'l Deep Learning dengan Pyluion.

Salunkhe, 8., Bachute, M., Gite, S.. Vyas, N., Khanna, S.,M.K Katpatal, C., &
Kotecha, E;h.ﬂil} Ehmﬁ:ﬂmn.n{ alzheimer's disease patients using texture
htnh Applied % Inw:un., 4(3).

hllpsw

Saras, T. {:dm;. Dewmensia: w Mengatasi, dan Merawar dengan Bijaksana.
Tiram Media.

Setiowan, W. (2022). Deep Eearning M
Teari Dan Apfikasi ( 15t ed, Vol 1)

Sokolova, M., & Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance measures
for classification tasks. Imformartion Processing & Munagement, 45(4), 427-437,
hitps:/‘doi.org/ 10,1016/ 7. 1PM.2009.03.002

Wirya, M. A. (2023). DETEKSI PENYAKIT ALZHEIMER PADA CITRA MAGNETIC
RESONANCE IMAGING MENGGUNAKAN MACHINE LEARNING DENGAN
METODE CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK. Universitas Islam Negen
Hidayatullah.

:__“'Mﬂfluﬂﬂf Neural Network

58



Yamanakkanavar, N., Choi, 1. Y., & Lee, B. {2020). MR] segmentation and classification
of human brain using deep leamning for diagnosis of alzheimer's disease: A survey
In Semsors (Switzerfamdf} (Yol 20, Issue 11, pp. 1-31). MDPI AG.
https://doi.org/10.3390/520113243

Yamashita, R., Nishio, M., Do, R. K. G, & Togashi, K. (2018). Conveolutional neural
networks: an overview and ?phcnuun in Fadiology. In fnsights into Imaging (Vol,
9, Issue 4, pp. 611-629). Springer Verlag. htips://doiorg/10.1007/s13244-018-
6300

Yildirim, M., & Cinar, A. {2020). Classification of:Alzheimer’s disease MR1 Images
with CNN based hy‘hﬂﬁ method. Ingemieris &:&i_rr.'m's i Tnformarion. 25(4),
413-418. hitps; a'fwlﬂ 18280

Zoputra, R. {m “DEEP! m mr:r'm: MKHSI B-ACUTE
LYMPHOBEASTIC LEUKEMIA CELL Mmrcﬁw.(xm ARSITEKTUR

Zhaa; r.:_--wm L. Zhu, €, & Yang, H. (2019). Prevalence and curelates of chronic
in an glderly population: A commun ed survey in Haikou, PLaS
dﬁi‘.‘. H{ﬁ.hltns idatore10.137 1 journal pone ﬂ!m """

Mhﬂ%ﬂum R.. & Kumar Singh, D. (2021), qlmmﬂw Classification

'I'ﬂmﬁr Leammg. Proceedingy - 5tk Imemumm:ﬂ' ﬂw o

fa!m Hﬂﬁmfufamus aned  Commumication, fCCMC ’ﬂ!{, W‘lﬂﬂﬂ
MWMI 1091CCMCS1019.2021.94 18294

AMEA,MK A., Oladipupo, M. A., AFE, O. F, & Okssola, K. L
. Multi-elassification  of alzheimer  disease "6 magnetic fesonance

Wﬁ IMRI) using deep convolutional neural nefwok  ((DCNN)
m‘[ﬁﬂ. Tnternational  Jownal of  Advenped ﬂmma' Research,
Jf{ﬂ},:l—ﬁﬂ hittps://doi.org/10.19101/4jact. 20211 152001

Fu'Adah, ¥. Me Wijayante, 1. Pratiwi, N. K. C., T sih, F. F. Rizl, 5., &
! mm&,ﬂm&.ﬁniﬂﬁfhmﬁcaum# \Izhe rf"m;z:;enm

Image Processing using Convolutional Neural Network {CNN) with
A:exNﬁ Architecture.

utl of Physics: Conference  Series, F844(1).
hitps://doi.org/10. 1088/ 1742-6596/1844/1 /01 2020

Gerlach, L. B., Zhang, L, Tems, I, & Maust, D. T. (2024). Hospice
Enroliment and Central Nervous System—Active Medication Prescribing
to  Medicare  Decedents  with  Dementia.  JAMA  Pochiainy.
https://doi.org/ 101001 jamapsychiatry. 2024, 1866

Hasan, M., Al Mamun, M., Das, M. C., Hosan, M. M., & Islam, A. M. (2023},
The aspplication and comparison of Deep Leaming models for the
prediction of chest cancer prognosis. 2023 [nternational Conference on

Smart  Applications, Commumications and  Networking  (SmartNers),  1-5.
https://dot.org/ LOL1 109/ SmartNets58706.2023.10216201

59



Howard, R. & Schott, J. M. (2021). When dementia is misdi
International  Journal  of  Gerimtric  Pochiory,  36(6), 1}
hitips://doi.org https://doi org/10.1002/gps 5538

Mishra, 8., Hanchate, 5., & Saquib, Z. (2020), Diabetic retinopathy detection using deep
lﬂﬂl:lmlg. Pr'um'uﬁ.@x of the Frternational Conference on Smart Technologies in
Computing, Electrical  and  Electrowics, [CSTCEE 2020,  515-520.

hittps://doi.org/10. 1001CSTCEE49637 20205277506

Shazia, A., xlim.Ti'..Clmlh,JHHU J QHILP & Lai, K. W (2021). A
network for detection of COVID-19 on chest
grial PFE‘I.‘E,‘!‘E"E’!- MZJ'“_,L




	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_001.pdf (p.1)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_002.pdf (p.2)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_003.pdf (p.3)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_004.pdf (p.4)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_005.pdf (p.5)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_006.pdf (p.6)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_007.pdf (p.7)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_008.pdf (p.8)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_009.pdf (p.9)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_010.pdf (p.10)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_011.pdf (p.11)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_012.pdf (p.12)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_013.pdf (p.13)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_014.pdf (p.14)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_015.pdf (p.15)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_016.pdf (p.16)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_017.pdf (p.17)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_018.pdf (p.18)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_019.pdf (p.19)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_020.pdf (p.20)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_021.pdf (p.21)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_022.pdf (p.22)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_023.pdf (p.23)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_024.pdf (p.24)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_025.pdf (p.25)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_026.pdf (p.26)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_027.pdf (p.27)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_028.pdf (p.28)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_029.pdf (p.29)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_030.pdf (p.30)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_031.pdf (p.31)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_032.pdf (p.32)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_033.pdf (p.33)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_034.pdf (p.34)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_035.pdf (p.35)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_036.pdf (p.36)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_037.pdf (p.37)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_038.pdf (p.38)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_039.pdf (p.39)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_040.pdf (p.40)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_041.pdf (p.41)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_042.pdf (p.42)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_043.pdf (p.43)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_044.pdf (p.44)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_045.pdf (p.45)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_046.pdf (p.46)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_047.pdf (p.47)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_048.pdf (p.48)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_049.pdf (p.49)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_050.pdf (p.50)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_051.pdf (p.51)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_052.pdf (p.52)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_053.pdf (p.53)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_054.pdf (p.54)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_055.pdf (p.55)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_056.pdf (p.56)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_057.pdf (p.57)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_058.pdf (p.58)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_059.pdf (p.59)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_060.pdf (p.60)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_061.pdf (p.61)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_062.pdf (p.62)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_063.pdf (p.63)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_064.pdf (p.64)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_065.pdf (p.65)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_066.pdf (p.66)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_067.pdf (p.67)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_068.pdf (p.68)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_069.pdf (p.69)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_070.pdf (p.70)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_071.pdf (p.71)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_072.pdf (p.72)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_073.pdf (p.73)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_074.pdf (p.74)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_075.pdf (p.75)
	7 Thesis_Yusuf_revisi (1) (1)_076.pdf (p.76)

