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INTISARI

Diabetes Retinopati, merupakan salah satu penyakit vang timbul akibat dari
komplikasi diabetes. Penyakit ini menyerang mata pasien hingga dapat mengalami
kebutaan ketika memasuki tingkat keparahan vang tinggi. Terdapat 4 tinglat
keparahan vang dapat dizlami oleh penderita, vaitu normal, mild (rendah), moderate
(sedang), dan severe (parah). Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
sebuah sistem yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi penyakit, sekaligus
tingkat keparahan penderita Retinopati Diabetes berdasarkan gambar retina mata
pasien.

Penelitian ini terbagi menjadi 2 bagian, vang pertama adalah ekstraksi cin
dan yang kedua adalah klasifikasi. Proses ekstraksi cini dilakukan menggunakan
metode Grey Level Cooccurence Matrix (GLCM). Sedangkan fitur citra yvang
digunakan adalah Energi, Homogenitas, Kontras, Korelasi, Angular Second
Moment (ASM), dan Dissimilarity. Klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma
K-Nearest Neighbors dengan jumlah dataset sebanyak 600 citra digital retina.

Hasil akhir dari penelitian ini mennjukkan bahwa sistem memiliki akurasi
sebesar 32,08% dalam melakukan identifikasi tingkat keparahan penderita Diabetes
Retinopati dan 77.083% ketika mengidentifikasi penyakit Diabetes Retinopati.

Kata Kunci: Retinopati Diabetes, Ekstraksi Ciri. GLCM, Klasifikasi, KNN

xvi



ABSTRACT

Diabetes retinapathy, is a disease that arises from complications of
diabetes. The disease attacks ihe patient’s eves xo that he can become blind when it
enters a high level of severity. There are 4 levels of severity that can be read by
sufferers, namely wormal, mild flow), moderate (severe), and severe (severel. This
steedy aims to develop a system that can be used fo identify disease, as well as the
severity af people with diabetic retinapathy based on reting images of the eve.

Thiz research ix divided into 2 parts, the first ix feature extraction and the
second is classification. The feature extraction process (s carried owl using the Gray
Level Coocourence Matvix (GLOCM) method. Meanwhile, the image features used
are Energy, Homogeneity, Contrast, Correlation, Angular Second Moment (ASM),
and Dissimilarity. Classification ix dome wsing the K-Nearest Neighhors algorithm
with a total dataset of 600 digital retinal images.

The final resulis of this study indicate that the system has an accuwracy of
32.08% in detecting the severity of Diabetes Retinopathy sufferers and 77 .083% ax
identification af Diahetes Retinopatiy.

Kevwords: Diabetic Retinopathy, Feature Extraction, GLCM, Classification, KNV
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BAB I

PENDAHULUAN

I.1. Latar Belakang Masalah

Teknologi informasi dan komunikasi telah berkembang cepat di Indonesia
dan banyak dirasakan manfaatnya. Perkembangan teknologi informasi sendiri telah
merambah di berbagai bidang, salah satunya di bidang medis. Akan tetapi, di
Indonesia masih sedikit penelitian pada bidang medis yang berhubungan dengan
laboratorium klinis (Usman, 2008).

Diabetes merupakan salah satu penyakit yang memiliki pertumbuhan paling
cepat di dumia (Kingham, 2009). Menurut data WHO ( Warld Health Organization),
pada tahun 2013 terdapat 382 juta orang hidup dengan diabetes dan diperkirakan
akan meningkat menjadi 592 juta orang pada tahun 2035. Penderita diabetes
memiliki resiko terkena penyakit lain, seperti stroke, kerusakan syaraf, retinapatiy
diabetic, gagal ginjal, bahkan kematian. Berdasarkan data vang dimiliki RSUP Dr.
Cipto Mangunkusumo Jakarta pada tahun 2011, resiko komplikasi tertinggi yang
dialami penderita diabetes adalah mewropati (kerusakan syaraf) 54%, diabetes
retinopati 33.4%, dan proteinuria 26,5% (Anonim. Waspada Diabetes Eat Well
Live Well Situasi Dan Analisis Diabetes, 2014).

Salah satu penyakit akibat dari komplikasi penyakit diabetes adalah
Diabetes Retinopati {DR). Diabetes Retinopati ini merusak bagian retina mata dan
mengakibatkan terganggunya penglihatan penderita. Dampak paling parah dan

komplikasi inl akan menyebabkan kebutaan permanen jika terfambat ditangani



Dillak, R.Y., Harjoko, A, 2011). Penderita yang mengalami diabetes retinopati
akan mengalami gejala antara lain: micrenewrysm, hemmorhages, havd exudates,
soft exudates, dan neovascularis. Berdasarkan gejala-gejala yang muncul, diabetes
retinopati dapat diklasifikasikan ke dalam 4 fase (tingkat keparahan), vaitu normal.
non-profiferative diabetic retinopathy (NPDR), proliferative diabetic retinopathy
(PDR), dan macular edema (ME) (Fadzil, 2011).

Diagnosa penyakit diabetes retinopati dapat dilakukan menggunakan citra
retina {Lukmanto, 1995). Retina memiapakan salah satu bagian mata yang dapat
menunjukkan pejala penyakit dalam seperti diabetes, lemah jantung. kolesterol. dan
sebagainya (Riliandi, 2013). Proses diagnosa dilakukan dengan melihat kondisi
retina berdasarkan pembuluh arteri, pembuluh vena, makula, dan keempat kuadran
retina. Proses diagnosa ini memerlukan waktu yang lama sehingga dapat
menyebabkan lambatnya penanganan terhadap pasien. Untuk mengatasi masalah
tersebut, maka perlu dikembangkan sebuah sistem yang dapat membantu dokter
dalam proses diagnosa penyakit. Sistem harus mampu memproses citra digital
retina secara cepat dan akurat (Dillak, B.Y .. Harjoko, A 201 1).

Proses pengembangan sistem diagnosis diperlukan dua proses utama yaitu
pengolahan citra dan klasifikasi. Dalam pengolahan citra. sebuah gambar (citra
digital) akan diekstraksi fitur-fiturnya untuk mendapatkan informasi yang
terkandung dalam citra tersebut. Informasi ini kemudian akan diclah dan menjadi
dasar dari pembuatan sistem diagnosis. Terdapat beberapa metode vang digunakan
dalam ekstraksi fitur, salah satunya adalah Gray Leved Co-Oceurrence (GLCM).

Metode GLCM merupakan metode wang telah terbukti secara efektif menjadi



deskriptor tekstur (Siguera. 2013). GLCM merupakan sebuah matriks vang
menggambarkan frekuensi munculnya pasangan piksel dalam jarak o dan orientasi
sudut & tertentu dalam citra. Jarak antar pasangan piksel direpresentasikan dalam
derajat. sedangkan orientasi sudut diambil berdasarkan 4 arah, yaitu 0%, 45", 907,
135 (Surya, R. A, Fadhil, A., dan Yudhana, A, 2017).

Klasifikasi memupakan salah satu cabang ilmu dan machine learning yang
memungkinkan untuk menganalisis kelompok data tertentu puna mendapatkan
informasi atau pola tertentu. Terdapat beberapa algoritma yang dapat digunakan
dalam klasifikasi. salah satunya adalah K-Nearest Neighbors (KNN). KNN
termasuk pada supervised fearning dimana hasil dari guery instance vang baru,
diklasifikasikan berdasarkan mayoritas dari kategon pada KNN. Tujuan dari KNN
adalah untuk mengklasifikasikan obyek baru berdasarkan atribut dan rraining
sample.

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh Gladi et al (2013} memanfaatkan
pengolahan citra untuk mendeteksi penyakit diabetes. Metode vang digunakan
adalah transformasi wawveler dan metode klasifikasi LVQ) (Learnimg Vector
Ouamiizarion). Transformasi waveler akan menghasilkan suatu citra aproksimasi
yang mengandung informasi citra. Citra tersebut kemudian dijadikan vektor ciri
sebagai input dari metode LV (Riliandi, 2013).

Penelitian lain vang dilakukan oleh P. Mohanaiah et al (2013 ) menggunakan
metode GLCM dalam ekstraksi fitur pada tekstur pgambar. Penggunaan metode
GLCM berguna dalam ekstraksi fitur pada orde kedua dalam sebuah gambar. Proses

ekstraksi fitur yvang dilakukan berhasil mendapatkan 4 fitur yaitn dngular Second



Moment, Correlation, Inverse Difference Moment, dan Entropy. Hasil dalam
penelitian inl menyatakan bahwa proses ekstraksi fitur yang dilakukan dengan
metode GLCM mengalami penurunan waktu yang signifikan dibanding metode lain
{Mohanaiah.. 2013).

Penelitian yang dilakukan oleh Wahyudi 8. {20016} menggunakan metode
KNN dalam deteksi makulopati diabetes berdasarkan citra retina. Proses ekstraksi
ciri dilakukan menggunakan metode Two Dimensional Liniear Discriminant
Analysis (2DLDA). Metode 2DLDA bertujuan untuk mendapatkan transformasi
optimal berupa reduksi dimensi. Hasil vang didapat adalah presentasi abourasi
mencapai 93,33% (Setiawan W. D, 2016).

Berdasarkan penelitian sebelumnya, maka usulan penelitian vang akan
dilakukan adalah mengidentifikasi fase penvakit diabetes retinopati menggunakan
ekstraksi fituor GLCM dan metode klasifikasi KNN. Perbedaan penelitian yang
diusulkan dengan penelitian sebelumnya terletak pada analisis hasil klasifikasi
berdasarkan ekstraksi ciri yang didapat. Pada penelitian imi akan dianalisa pengaruh
fitur-fitur citra digital terhadap hasil klasifikasi.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah vang telsh dijelaskan, maka rumusan
masalah yang diambil pada penelitian ini adalah
|. Bagaimana hasil klasifikasi Retinopati Diabetes berdasarkan ekstraksi fitur-
fitur citra digital?
2. Bapaimana hasil klasifikasi menggunakan teknik Cross Validation dan Split

Percentage?



1.3

1.4.

3. Berapa nilai akurasi, presisi, dan recall yang diperoleh dalam klasifikasi

Retinopati Diabetes?

4. Bagaimana pengaruh penggunaan metode feature selection terhadap hasil

klasifikasi Retinopati Diabetes?
Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah:

. Dataset yang digunakan berjumlah berjumlah 600 citra retina.

. Dhataset citra digital yang digunakan didapatkan dari database Messidor.

berasal dari departemen opthamolomst.

. Data gambar diambil menggunakan retimograph  memiliki resolusi

[ 4405960 dengan format TIFF.

. Ekstraksi cini yang digunakan adalah ekstraksi ciri tekstur metode statistik

orde kedua.

. Parameter ciri orde kedua wang digunakan, yaitu Comelation, Emergy,

Dissimilarity, Homogenity. Contrast.

. Terdapat 4 kelas vang digunakan sebagai target kiasifikasi yaitu, Normal,

Mild, Moderate, Severe
Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian yang penulis lakukan adalah sebagai berikut:

. Klasifikasi citra retina pasien Retinopati Diabetes berdasarkan ekstraksi ciri

statistik orde keduoa.

. Identifikasi tingkat keparahan pasien Retinopati Diabetes berdasarkan citra

digital retina.



¢. Identifikasi data pasien sakit atau normal berdasarkan citra digital retina.

d. Menganalisa hasil klasifikasi berdasarkan cin statistik citra retina pasien
Retinopati Diabetes.

1.5, Manfaat Penelitian

Manfaat yang didapatkan dari penelitian yang dilakukan adalah:

a. Deteksi dan identifikasi tingkat keparahan yang dialami oleh penderita
Retinopati Diabetes berdasarkan citra retina.

b. Meringankan dan membantu Kinerja dokter dalam diagnosa fase penvakit

Retinopati Diabetes secara cepat dan akurat.



BAB I
TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Tinjauan Pustaka

Penelitian berjudul “Klasifikasi Penyakit Diabetes Retinopati Berdasarkan
Citra Digital Dengan Menggunakan Metode Wavelet dan Support Vector Machine™
oleh Ratma Ayu Gitasari tahun 2015 (Gitasari, 2015). Penelitian ini menjelaskan
tentang deteksi dan klasifikasi penyakit Retinopati Diabetes berdasarkan jumlah
mikroanuerisma, dan lemak protein pada retina. Kelas yang digunakan dalam
klasifikasi adalah normal, mild. moderate, dan severe. Ekstraksi cin dilakukan
menggunakan metode transformasi wavelet sedangkan klasifikasi dilakukan
menggunakan metode SVM. Data yang digunakan berjumlah 60 citra. Hasil yang
didapat pada penelitian ini adalah mencapai akurasi tertinggi 72% menggunakan
SWM multiclass One-Against-All dengan parameter skenwmess.

Penelitian berjudul “Klasifikasi Citra Refina Menggunakan K-Nearest
Neighbor untuk Mendeteksi Makulopati Diabetik oleh Wahyudi Setiawan dan Fitri
Damayanti tahun 20016 (Setiawan W. D., 2016). Penelitian ini berisi tentang
implementasi metode KNN untuk klasifikasi Makulopati Diabetes. Fitur yang
digunakan didapatkan menggunakan metode ekstraksi cin Two Dimensional Linear
Discriminant Analysis (2DLDA). Data yang digunakan sebanyak 75 citra.
Klasifikasi dilakukan dalam tiga kelas vaitu Edema Makula tingkat 1. tingkat 2, dan
tingkat 3. Hasil dari penelitian ini menunjukkan tingkat akurasi maksimal hingga

03.33%.



Penelitian berjudul “Early Detection of Curable Diabetic Retinopathy from
Retinal Images™ oleh Darshankumar Gorasiya, Sanket Damaya, et all tahun 2019
{Gorasiya, 2019). Penelitian ini mengimplementasikan metode Convolutional
Neural Network. Pre-processing pada penelitian ini dilakukan dengan metode
Contrast Limited Adaptive Histogram Egualization (CLAHE)}. Tujuan penelitian
ini adalah untuk mengidentifikasi gejala awal Retinopati Diabetes menggunakan
citra retina memakai metodologi machine fearning. Data vang digunakan pada
penelitian ini berjumlah 35,124 citra dan dibagi ke dalam 4 kelas yaitu No-RD,
Mild, Moderate, Severe, Proliferative RD. Hasil yang didapat adalah model yang
dibuat memiliki akurasi 89%.

Penelitian berjudul “Exudates Detection from Digital Fundus Image of
Diabetic Retinopathy” oleh Namrata dan Shaveta Arora tahun 2015 (Namrata dan
Arora, 2015). Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi darah putih ( exudare) dari
gambar fundus dan memberikan informasi tentang Non Proliferative Diabetic
Retinopathy (NPDR). Kelas yang digunakan untuk klasifikasi adalah no RD, Mild.
Moderate, dan Severe. Metode Pre-processing yang digunakan adalah CLAHE atau
contrast enhancement. Metode median filter digunakan untuk mendeteksi exudares
pada gambar. Hasil yang didapat adalah proses deteksi darah putih dapat dilakukan
dengan menambahkan threshelding pada gambar menggunakan median filter.

Penelitian berjudul “Analysis of Retinal Fundus Images for Grading of
Diabetic Retinopathy Severity” oleh M.H. Ahmad Fadzil, Lila Iznita Izhar,
Hermawan Nugroho, dan Hanung Adi Nugroho tahun 2011 (Fadal, 2011).

Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi pejala awal Retinopati Diabetes dan



pengobatan yang efektif pada kasus vang parah. Objek yang digunakan adalah
gambar fundus retina yang digunakan untuk menghitung foveal avascular zone
(FAZ). Penelitian in1 menggunakan 2 metode pre-processing contrast enharcement
vaitu CLAHE dan Independent Component Analvsis (ICA). Metode Gawssian
Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan tingkat keparahan Retinopati Diabetes
berdasarkan FAZ. Tingkat akurasi yang didapat pada penelitian ini adalah 97 46%.

Penelitian berjudul *Support Vector Machine untuk Klasifikasi Citra Jenis
Daging Berdasarkan Tekstur Menggunakan Ekstraksi Cini Gray Level Co-
occurrence Matrices (GLCM)™ oleh Neneng, Kusworo Adi. R Rizal Isnanto tahun
2016 (Neneng, 2016). Tujuan penelitian ini adalah mengklasifikasi jenis daging
berdasarkan teksturnya. Metode GLCM digunakan dalam proses ekstraksi ciri dan
SVM digunakan dalam proses klasifikasi. Data yang digunakan sebanyak [ 800 data
terbagi menjadi 3 berdasarkan jarak pengambilan gambar yaitu 20 ¢m, 30 cm, dan
40 em. Hasil vang didapat pada penelitian ini menunjukkan bahwa sistem berhasil
melakukan klasifikasi jenis daging dengan akurasi sebesar 87,5% pada jarak
pengambilan gambar 20 em.

Penelitin berjudul “Image Texture Feature Extraction Using GLCM
Approach”™ oleh P. Mohanaiah, P. Sathyanarayana, dan L. GuruKumar tahun 2013
(Mohanaiah., 2013). Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan metode
GLCM untuk ekstraksi fitur sebuah citra digital. Terdapat 4 fitur vang digunakan
vaitu dngular Second Momemt, Correlation, Inverse Diffevence Moment, dan

Enirapy. Hasil penelitian ini adalah dengan melakukan ekstraksi fitur menggunakan
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GLCM maka dapat mereduksi waktu proses saat konversi gambar dari RGB ke
Gray Level Image.

-




1.2,

Keaslian Penelitlan
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1.3, Landasan Teorl
1.3.1 Retina

Retina merupakan lapisan tipis yang sensitif terhadap cahaya dan terletak di
bagian belakang bola mata (Lusiani, 2019). Retina memiliki sel batang (basilus)
dan sel kerucut (konmus) yang bertugas menerima cahaya dan memberikan
visualisasi atas apa yang dilihat oleh mata. Retina memiliki sel fotoreseptor yang
berguna untuk mendeteksi warna dan intensitas cahaya dari suatu benda vang
dilihat mata. Retina kemudian menerima dan memproses informasi yang
dikumpulkan sel fotoreseptor dan menvampaikannya ke otak.

Retina memiliki peran yang sangat vital dalam penglihatan, sehingga
terjadinya gangguan pada retina sangat mengganggu kinerja penglihatan. Terdapat
beberapa jenis penyakit yang dapat menyerang retina (Willy, 20019), yaitu: Ablasio
Retina, Retinopati Diabetes, Retinitis Pigmentosa, Retinoblastoma, dan Degenerasi
Makula.

2.3.2. Retinopatl Diabetes

Retinopati diabetes merupakan gangguan yang terjadi pada mata, yang
disebabkan oleh penyakit diabetes. Retinopati diabetes memicu penyumbatan pada
pembuluh darah pada bagian retina mata. Retina merupakan bagian mata yang
berfungsi mengambil citra {gambar) dan mengirim gambar ke otak. Dalam
menjalankan fungsinya, retina membutuhkan asupan darah dari pembuluh darah di
sekitarmya. Akibat dan kadar gula yang tinggi pada penderita diabetes, maka
pembuluh darah tersebut akan tersumbat. Tekanan darah yang tinggi menyebabkan

kerusakan pada pembuluh darah mata, sehingga mempermudah bocornya cairan



atau darah pada retina. Fase vang paling parah pada retinopati diabetes dapat
mengakibatkan kebutaan (Rahman, K. Kartasasmita, A.S., Heksan, 2013).

Komplikasi retinopati diabetes dapat terjadi tanpa disertai gejala yang
dirasakan oleh penderita dikarenakan sifat penyebarannya vang lambat. Gejala
vang ditimbulkan oleh komplikasi Retinopati Diabetes biasanya berhubungan
dengan pembuluh darah, penglihatan menurun secara bertahap. tampak bercak
hitam pada penglihatan, tampak noda melayang pada penglihatan, penglihatan
berbayang. sulit membedakan wama, dan nyeri pada mata.

Retinopati Diabetes terbagi menjadi beberapa fase. yaitu fase normal. fase
non-proliferative  diabetic  retinopathy (NPDR), fase proliferative diabetic
retinopathy (PDR), dan macular edema (ME) (Fadzil, 2011). Berikut adalah
penjelasan masing-masing fase Retinopati Diabetes:

A. Fase Normal

Citra retina pada mata normal tidak terdeteksi adanya mikro aneurisma dan

pendarahan. Contoh citra retina normal dapat dilihat pada pambar 2.1

Gambar 2.1 Retina Normal



&

B. Fase Non-Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR)

Fase NPDR merupakan fase awal pada Retinopati Diabetes. Fase ini terjadi
ketika pembuluh darah di retina mengalami perubahan. Perubahan ini tidak dapat
terlihat maupun dideteksi oleh mata telanjang. Fase ini memiliki cin yaitu
munculnya titik-titk (cotton wol spor), pendarahan retina dan kelainan pada
mikrovaskular (Namrata and Aurora, 20153). Fase NPDR terbagi menjadi 3 vaitu
mild, moderate, dan severe.

e Mild NPDR: jumlah mikroaneurisma antara 0 sampai 5 dan tidak muncul
pendarahan. Contoh gambar retina fase mild NPDR dapat dilihat pada

gambar 2.2

Gambar 2.2 Mild NPDR

o  Moderate NPDR: Jumliah mikro aneurisma antara 5 hingga 15 atau jumlah
pendarahan sebesar 5. Tidak terjadi neovaskularisasi. Contoh gambar fase

mcrderate dapat dilihat pada gambar 2.3.



Gambar 2.3 Maderate NPDR

e Severe NPDR: jumlah mikro aneurisma lebih dari [ 5. Pendarahan lebih dan
5 tempat. Terjadi neovaskularisasi. Contoh gambar retina severe NPOR

dapat dilihat pada gambat 2.4.

Gambar 2.4 Severe NPDR

C. Fase Proliferative Diabetic Retinapathy (PDR)

Fase selanjutnya dari Retinopati Diabetes adalah Proliferative Diabetic
Retinopathy (PDR). Pada fase ini terjadi penyumbatan di pembuluh darah retina.
Akibat dar penyumbatan ini maka akan tumbuh pembuluh darah barm. Akan tetapi
pembuluh darah baru ini sangat rentan dan mudah bocor. Kebocoran pembuluh
darah ini akan menyebabkan kebutaan. Contoh gambar retina fase PDR dapat

dilihat pada gambar 2.5.
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Gambar 2.5 PDR
E. Fase Macular Edema (ME)

Fase lain dai Retinopati Diabetes adalsh Macular Edema. Pada fase imi
terjadi pembengkakan pada makula (titik tengah retina) yang menyebabkan
bocomya cairan pada refina. Contoh gambar Macular Edema dapat dilihat pada

gambar 2.6.

Gambar 2.6 Macular Edema
2.3.3 Cltra Digital

Citra digital adalah sebuah gambar 2 dimensi yang ditampilkan pada layar
komputer sebagai himpunan atau diskrit nilai digital yang disebut pixel. Proses
memperbaiki kualitas citra dengan menggunakan perangkat komputer agar mudah
diinterpretasi oleh manusia atau mesin. Suatu citra didefinisikan sebagai fungsi
fix.y) berukuran M piksel dan N piksel, dengan x(baris) dan yikolom) adalah

koordinat spasial, sedangkan amplitudo f di titik koordinat (x.y) dinamakan
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intensitas atau tingkat keabuan dari citra pada titik tersebut. Apabila nilai x,y dan
nilai amplitudo f secara keseluruhan berhingpa dan bernilai diskrit, maka citra
tersebut adalah citra digital (Gonzalez, R.C. & Woods, R.E., 2010). Citra digital M
x N dapat dituliskan dalam bentuk matriks berukuran M baris dan N kolom seperti

pada gambar 2.7.

f(0,0) 01 . flO.M-—1)
f=[f(x.y)] = f '[}I.U} f {1_:1} in f [i” =1}
(N—LOy FN-—T1) . fIN-LM-1)

Gambar 2.7 Matriks Citra Digital

Indeks baris (%) dan indeks kolom (y) menyatakan suatu koordinat titik pada
citra. Masing masing titik koordinat (x.v) disebut piksel sedangkan fix.y) disebut
intensitas atau tingkat keabuan pada titik (x.y).

2.3.4 Pengolahan Cltra Digital

Pengolahan citra dapat dilakukan dengan berbagai cara diantaranya adalah
representasi citra, peningkatan kualitas citra, restorasi citra, analisis citra,
rekonstruksi citra, dan kompresi citra (Gonzalez, R.C. & Woods. RE.. 2010).
Tujuan pengolahan citra digital adalah memperbaiki kualitas citra menggunakan
perangkat komputer schingga dapat diinterpretasi oleh manusia atau mesin.

Diagram pengolahan citra dapat dilihat pada gambar 2.8,

Pangambilan FE Perbaikan Pengambilan
Cilra Kualitas Cilra Informasi Cifra

v

Gambar 2.8 Pengolahan Citra Digital
Citra digital memiliki elemen-elemen penyusun | Sutoyo., 20009):



= Kecerahan: memupakan intensitas cahaya yang dipancarkan piksel dari
citra sehingga dapat ditangkap oleh penglihatan manusia. Kecerahan pada
suatu titik dalam citra merupakan intensitas rata-rata dari suatu area yang
melingkupinya.

+ Kontras: merupakan komposisi sebaran gelap terang. Citra yang baik
memiliki komposisi gelap terang yang merata.

+ Kontur: merupakan keadaan yang ditimbulkan oleh perubahan intensitas
pada piksel yang bertetangga. Perubahan iml akan menyebabkan mata
dapat menangkap tepian objek pada suatu citra.

s  Wama: merupakan persepsi visual terhadap panjang gelombang cahaya
vang dipantulkan oleh objek.

+  Bentuk: merupakan representasi citra dalam 3 dimensi

=+  Tekstur merupakan karakteristik suatu objek yang menjadikannva unik
atau beda dani objek lainnya. Tekstur dicinkan sebagal distnbusi spasial
dari derajat keabuan di dalam sekumpulan piksel-piksel yang bertetangga.
Tekstur terbentuk darn susuan piksel yang membentuk pola-pola yang
teratur.

Teknik pengolahan citra dapat dibagi menjadi 3 tingkatan vaitu pengolahan
tingkat rendah. menengah dan tinggi. Pengolahan tingkat rendah merupakan
pengolahan tahap dasar meliputi pengurangan noise, perbaikan citra, dan restorasi
gambar. Pengolahan tingkat menengah meliputi segmentasi citra, deskripsi objek.
dan klasifikasi objek secara terpisah. Sedangkan pengolahan tingkat tinggi mulai

dilakukan analisis pada citra untuk mendapatkan informasi pada eitra. Berdasarkan



ketiga tingkatan tersebut, maka teknik vang dapat dilakukan pada proses

pengolahan citra (Basuki, 2005):

Image enhancement: proses perbaikan citra dengan meningkatkan kualitas
citra baik kontras ataupun kecerahan

Image restoration: proses memperbaiki model citra sesuai bentuk yang
sesuai

Color Image processing: proses ini secara sederhana adalah mempertajam
warna pada suatu citra. Teknik yang adalah image enhancement, image
restoration atau lainnya.

Wavelet multiresolution processing: prose dimana citra  akan
diterjemahkan ke dalam beberapa resolusi

Image compression: proses pengubahan ukuran pada citra

Morphologic processing: proses penggalian informasi pada suatu citra
Segmentation: proses membedakan atay memisah suatu objek dengan
objek lainnya pada suatu citra. Contoh nya adalah memisahkan antara foto
objek dengan latar belakangnya

Ohbject recognition: proses pengenalan objek-objek yang ada pada citra

2.3.5 Ekstraksi Cirl

Ciri/fitur merupakan karakteristik unik yang membedakan antara satu objek

dengan yang lain. Fitur pada objek dapat dibedakan menjadi dua bagian vaitu fitur

alami dan buatan. Fitur alami merupakan bagian dari gambar, contohnya tinglkat

kecerahan dan tepi objek. Sedangkan fitur buatan diperoleh dengan mengolah

gambar dengan operasi tertenfu, contohnya histogram atau tingkat keabuan



{Coltelli, Primo and Gualtieri, Paulo. [990). Tujuan dari ekstraksi ciri adalah
mendapatkan informasi yang terkandung pada suatu citra untuk dijadikan pembeda
antara satu citra dengan citra yang lain.

Terdapat beberapa metode ekstraksi fitur yang dapat digunakan antara lain
metode statistik, metode spektral, dan metode struktural. Metode statistik bekerja
dengan menghitung statistik distribusi derajat keabuan (Histogram) untuk
mengukur tingkat kekonirasan, granulantas, dan tingkat kekasaran suatu daerah
berdasarkan hubungan ketetanggaan antar piksel pada citra digital. Ekstraksi ciri
statistik terbagl menjadi 2 macam, vaitu orde pertama dan orde kedua. Metode
Spektral bekerja berdasarkan fungsi autokorelasi suatu daerah pada domain
transformast fourier dalam mendeteksi pericdisitas tekstur. Metode Struktural
menggunakan deskripsi primitif terstruktur dan aturan sintaktis.

2.3.0 Ekstraksl Cirl Statistik Orde Kedua

Salah satu teknik untuk memperoleh cini statistik orde dua adalah dengan
menghitung probabilitas hubungan ketetanggaan antara dua piksel pada jarak dan
orientasi sudut tertentu. Pendekatan ini bekerja dengan membentuk sebuah matriks
kookurensi dari data citra, dilanjutkan dengan menentukan ciri sebagai fungsi dari
matriks antara tersebut (Prasetyo. 2011). Matriks kookurensi berguna untuk
menentukan cirl pada suatu citra. Berikut adalah cirifitur-fitur citra yang dapat
dican menggunakan matriks kookurensi.

I.  Entropy

Entropy menunjukkan distribusi derajat keabuan suatu citra secara acak.

Semakin acak distribusi derajat keabuwan semakin tinggi nilai entropy yang



dihasilkan. Nilai entropi mengindikasikan kompleksitas citra, semakin tinggi nilai
entropi berarti semakin kompleks citra tersebut (Nalband,Saif., Prince Amalin.,
Agrawal Anita , 2017). Entropi memiliki rentang nilai antara -14 hingga 14 pada
tengah gambar, dan -15 hingga 15 pada tepi gambar. Nilai entropi dapat dicari
menggunakan persamaan §.

Entropy = E; X, pliy, iz) logp(iy, iz) (%)

2. Enmergi (Angular Second Moment)
Energi dapat disebut juga demgan Anpular Second Moment. Enerm

merupakan fitur pada citra yang merepresentasikan tekstur suatu objek. Proses

analisa tekstur dapat menggunakan matriks co-oceurrence. Matriks co-occurrence

adalah penggambaran frekuensi munculnya pasangan dua piksel dengan intensitas

tertentu dalam jarak dan sudut tertentu dalam citra (Basuki, 2005). Energi
digunakan untuk mengukur konsentrasi pasangan intensitas pada matriks co-
occurrence. Energl memiliki nilai rentang nilai antara 0 hingga |. Semakin besar
nilai energi berarti pasangan piksel pada matriks co-occurrence terpusat pada
beberapa koordinat, sedangkan nilai energi mengecil jika letak pasangan piksel
menyebar. Milai energi dapat dican menggunakan persamaan 9.
Energi = ¥, ¥, p(iy. i) (9

3 Kontras

Kontras merupakan tingkat penyebaran piksel kedalam intensitas wama
(Purnomo, M.H. dan Muntasa, A, 2010). Kontras terbagi menjadi 3 macam, yaitu
kontras rendah, normal. dan tinggi. Kontras rendah dapat terjadi karena kurangnya

pencahayaan atau kurangnva bidang dinamika sensor citra. Kontras rendah



ditunjukkan oleh kurva histogram vang sempit akibat penyebaran intensitas vang
tidak merata. Kontras normal ditunjukkan dengan lebar kurva histogram vang tidak
terlalu lebar ataupun sempit. Kontras tinggi memiliki kurva histogram vang lebar
dengan sebaran intensitas gelap terang yang merata pada keseluruhan skala
intensitas. Nilai kontras dapat dihitung menggunakan persamaan 10.

Kontras = ¥, 3 (iy — i3)? p(iy, iz) {10y
4. Homogenitas (Inverse Difference Moment)

Homogenitas dapat disebut juga Inverse Difference Moment. Homogenitas
digunakan untuk mengukur tingkat homogen wvariasi intensitis pada citra.
Homogenitas memiliki rentang nilai antara 0 hingga 1. Semakin besar nilai
homogenitas berarti tingkat variasi intensitas citra mengecil. Nilai homogenitas
mencapai maksimal jika semua elemen pada gambar sama. Homogenitas dapat

didefinisikan dengan persamaan | I:

pilg g}
1+]iy— 1] (1

Homogenitas = ¥, ¥,

3. Korelasi

Korelasi digunakan untuk mengukur ketergantungan linier level keabuan
pada piksel tetangpa. Korelasi biasanya digunakan untuk mengukur tingkat
deformasi, perubahan, atau peregangan aliran optik. Korelasi memliki nilai antara

-1 hingga |. Korelasi dapat didefinisikan dengan persamaan 12:

N e
&y ﬂ'ji

Korelasi = ¥, ¥,



2.3.7. Gray Level Co-Occurrence (GLCM)

Proses perhitungan ciri tekstur pada ekstraksi citra digital dilakukan
berdasarkan distribusi kombinasi intensitas piksel pada posisi tertentu. Kombinasi
dari masing-masing intensitas piksel ini dibedakan melalui statistik orde pertama,
kedua, dan statistik orde yang lebih tinggi. Salah satu cara untuk melakukan
ekstraksi statistik orde kedua adalah metode GLCM (R.M. Haralick, K.
Shanmugam, dan . Dinstein, 1973 ).

GLCM (Gray Level Co-Occurrence Matrix) merupakan suatu matriks ayng
menggambarkan frekuensi kemunculan pasangan dua piksel dengan intensitas
tertentu dalam jarak dan arah tertentu dalam citra (Prasetyo, 2011). Dalam proses
analisis citra berdasarkan distribusi statistik dari intensitas pikselnya, dapat
dilakukan ekstraksi pada fitur teksturnya (P. P. Pullaperuma, A. T. Dharmaratne,
2013). Kookurensi berarti jumlah kejadian pada sata level nilai piksel bertetangga
dengan satun level nilai piksel laindalam jarak o dan onentasi sudut 0. Bentuk
orientasi sudut berdasarkan empat arah sudut dengan interval 45" yaitu (°, 457, 90°,
dan 135" sedangkan jarak antar piksel sebesar | piksel (Elevan. A. and Demirel.
H., 2011). Matriks kookurensi merupakan matrik bujursangkar yang memiliki
elemen sebanyak kuadrat jumlah level intensitas piksel pada citra. Setiap elemen
pada matriks kookurensi (7, /) memiliki pelvang kejadian bernilai /i bertetangga
dengan j pada jarak 4 dan memiliki orientasi sudut # Perhitungan matriks
kookurensi dilakukan dengan nilai #=1 dan #=0". Jumlah kermumeculan pasangan (i,j}

dihitung pada keseluruhan matriks dan pengisian nilai pada matriks berdasarkan



jumlah kookurensi pada posisi sel vang bersesuaian. Pembuatan matriks kookurensi

seperti pada gambar 2.10.
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Gambar 2.9, Matriks Kookurensi

Pada matriks diatas, memiliki empat aras keabuan, maka jumlah piksel
tetangga dan nilai piksel referensi pada area kerja matriks berjumlah 4. Tustrasi
diatas dapat dilihat pada tabel 2.2

Tabel 2.2. Area Kerja Matriks

Nilai Piksel Tetangga o I 2 .
Milai Piksel Referensi
0 0.0 0.1 0.2 03
I 1.0 1.1 12 1.3
2 20 2.1 23 23
3 3.0 3.l 32 i3

Hubungan spasial untuk d = | dan &=0" pada matriks dapat digambarkan

pada gambar 2.10.
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Gambar 2.10. Hubungan spasial d = | dan #=0°



Dengan memakai sudut orientasi #=0" maka akan dicari hubungan piksel-
piksel secara horizontal. Maka dari itu angka 2 pada (0.0) berarti jumlsh pasangan

(0.0} pada matriks asal berjumlah 2. Setelah mendapat matriks kookurensi,
kemudian ditambahkan dengan matriks transposenya agar simetris terhadap sumbu

diagonal.

Matriks [ + Matriks [- = [ simetris

2 2 1.0 20 4 2 10D
0 2.0 0|42 2 0 0j_§2 4 00
0BT 1 R 0 g0 6 1

0 01 gl T | 0w1 2

Langkah berikutnya adalah melakukan normalisasi matriks yang telah
simetris. Maka hasil akhirnya dapat dilihat pada tabel 2.3.
Tabel 2.3. Normalisasi Matriks Simetris

01667 | 00833 | 00042 0

00833 | 0.1667 0 0

0,0042 0 02500 | 0,0042
0 0 0,042 | 0,083

Berdasarkan contoh diztas, maka langkah-langkah vang dilakukan pada
metode GLCM adalah:
I. Membentuk matriks awal GLCM berdasarkan pasangan 2 piksel yang
berjajar sesual dengan arah 0, 45°, 0°, dan 135"
2. Menjumlahkan matriks awal GLCM dengan nilai transposenya, sehingga
menghasilkan matriks yang simetris.
3. Normalisasi matriks GLCM dengan membagi tiap elemen matriks dengan

jumlah pasangan piksel.



4. Melakukan ekstraksi ciri, misalnya: Contrast, Homogenity, Energy, dan

Entropy.

2.3.8 Klasifikasi

Dalam terminologi pembelajaran mesin, klasifikasi dianggap sebagai salah
satu metode pembelajaran, dimana kelompok data pelatihan yang diidentifikasi
benar-benar tersedia (Alpaydin, 2010). Klasifikasi terdiri dari prediksi sebuah hasil
tertentu berdasarkan input yang diberikan. Untuk memprediksi kemungkinan hasil
tersebut, algoritma memproses data training yang berisi sebuah data atribut dan
hasil masing-masing, bissanya disebut goal atau atribut prediksi. Algoritma
mencoba untuk menemukan hubungan antar atribut yang mungkin digunakan untuk
memprediksi hasil. Berikutnya algoritma yang diberikan kelompok data vang tidak
terlihat disebut prediction set, yang berisi atribut vang sama. kecuali untuk atribut
prediksi yang belum diketahui. Algoritma menganalisis input dan menghasilkan
sebuah prediksi. Tingkat keakuratan dari prediksi tersebut menggambarkan
seberapa baik algoritma itu. Contoh: pada database medis, set training akan
memiliki rekaman informasi pasien yang relevan sebelumnya, dimana atribut
prediksi adalah apakah pasien memiliki masalah jantung ataw tidak.

Berdasarkan konferensi internasional tentang data mining, [EEE ICDM
pada tanggal 22 desember 2006, telah disepakati bahwa terdapat 10 besar algoritma
data mining yang dapat digunakan untuk menyelesaikan permasalahan klasifikasi.
Adapun ke 10 algoritma tersebut adalah C4.5, K-Means, SVM, Apriori, EM
Algorithm, PageRank, K-Mearest Neighbors, Naive Bayes, CART, dan Adaboost

{Wu, Xindong., Kumar, Vipin.. et all, 2006}



2.3.9. K-Nearest Nelghbors

Dalam pengenalan pola, algontma K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan
metode non prametrik vang digunakan untuk klasifikasi dan regresi (Altman, 1992).
KNN merupakan pembelajaran berbasis instance atau lazy learning. dimana fungsi
hanya didekati secara lokal dan semua perhitungan di tunda hingga proses
klasifikasi. Algoritma KNN dapat digunakan untuk memberikan bobot untuk
kontribusi tiap meighbors, sehingga kontribusi seighbors terdekat lebih besar
daripada neighbor yang jauh.

KNN melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran
vang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. Data pembelajaran
diproyeksikan pada & ruang berdimensi banyak, dimana masing-masing dimensi
merepresentasikan fitur dari data. Ruang ini dibagi menjadi bagian-bagian
berdasarkan klasifikasi data pembelajaran. Sebuah titiik pada kelas o, jika kelas ¢
merupakan klasifikasi vang paling banyak ditemui pada & buah tetangga terdekat
titik tersebut. Algoritma KNN memiliki kelebihan yaitu pelatihan sangat cepat,
sederhana dan mudah dipelajari, tahan terhadap data pelatihan yang memiliki derau,
dan efektif terhadap data pelatihan yang besar (Suguna N, 2010).

Penentuan nilai & yang baik bergantung pada data yang digunakan.
Umumnya. nilai & yang lebih besar mengurangi efek noise pada klasifikasi, namun
menyebabkan batasan antar kelas sedikit berbeda. Jarak antar data vang digunakan
dalam algoritma KNN dapat dihitung menggunakan rumus jarak Ewclidean
Distance dan Manahattan Distance. Rumus jarak yang biasa digunakan untuk KNN

adalah Enclidean Distance, yang merepresentasikan cara berpikir manusia tentang
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jarak pada kehidupan nyata (Larose, 2003). Evclidean Distance digunakan karena
sesual dengan karakteristik data vang continue dan memiliki dimensi yang jelas dan
relevan. Untuk mencari nilai enclidear dapat digunakan persamaan 15.

euctigean(X, ) = k=1(XK — ¥i) (15)

Dimana % dan v merupakan atribut ke- k dari x dan y secara berturut - furut.
2.3.10. Pengujlan Sistem

Salah satu pengujian algoritma dilakukan dengan menggunakan confusion
matrix. Confusion matric merupakan salah satu metode yang digunakan untuk
mengukur kinerja suatu metode klasifikasi. Confusion mairic memiliki 4 istilah
sebagai representasi hasil klasifikasi yaitu, True Positive (TP). True Negative (TN),
False Positive (FP) dan False Negative. Nilai True Positive (TP) merupakan data
positif yang terdeteksi benar. Nilai True Negative (TN) merupakan data positif vang
terdeteksi salah. False Positive (TP) merupakan data negatif yang terdeteksi benar,
dan False Negative (FP) merupakan data negative yang terdeteksi salah. [lustrasi
diatas dapat dilihat pada tabel 2.4.

Tabel 2.4. Contoh Confusion Matrix

Kelas Klasifikasi Positif Klasifikasi Megatif
Postif TP {True Positif) FP {False Positif)
Megatif TN {True Negatif) FN (False MNeganf)

Berdasarkan tabel 2.4. diatas, nantinya akan dapat diperoleh nilai precision,
recall, accuracy, true positive rate. dan false positive rate. Nilal eccwracy

mengggambarkan seberapa akuran tingkat klasifikasi yang dihasilkan. Nilai recall



)|

menunjukkan berapa persen data kategori positif yang terklasifikasikan dengan
benar oleh sistem. Nilai precision menggambarkan jumlah data positif yang
diklasifikasikan secara benar dengan total data yang diklasifikasi positif, Nilal true
positive rate adalah suatu kondisi dimana suatu model secara benar mengklaifikasi
data positif. Sedangkan feise positive rate adalah suatu kondisi ketika suatu model
secara tidak tepat mengklasifikasi data positif. Persamaan acuwracy, precision.

recall, FP Raie. dan TP Raie dapat dilihat pada persamaan 16, 17, 18, 19, dan 20.

TP+TN

Accuracy = i x 100% (16}
Precision = ——x 100% (17)
Recall == x 100% (18)
FP Rate = ——— x 100% (19)
TP Rate = —— x 100% (20)

TP+FN "~



BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1. Jenls, Sifat dan Fendekatan Penelitlan

Penelitian yang akan diusulkan berjenis eksperimen. Penelitian dilakukan
menggunakan data citra digital retina. Citra digital retina diambil menggunakan
kamera fundus. Citra digital yang didapatkan kemudian diolah menggunakan
metode GLCM untuk mengekstraksi fitur-fitur citra yang digunakan pada proses
klasifikasi;

Penelitian ini bersifat desknptif yaitu menjelaskan bagaimana rumusan
masalah yang digunakan pada penelitian ini dapat terselesaikan.

Penelitin ini menggunakan pendekatan kuantitatif berupa citra digital retina
yang telah melalui tahap pre-processing dan menghasilkan matriks numerik.
3.2, Metode Analisis Data

Metode analisis data yang digunakan adalah analisa kvantitatif. Proses
klasifikasi citra yang dilakukan menghasilkan 4 kelas vaitu: kelas normal, kelas
Non-Proriferative  Diabetic Retinopathy  (Mild), kelas Profiferative Diabetic
Retinapathy (Moderate), dan kelas Macular Edema (Severe). Data citra retina yang
digunakan untuk klasifikasi akan melalui tahap pre-processing. Tahap pre-
processing bertujuan untuk menghilangkan neise pada gambar dan merubah
menjadi grayscale. Data hasil preprocessing kemudian akan memasuki tahap
ekstraksi cirl untuk mendapatkan fitur-fitur citra yang digunakan dalam klasifikasi.

Flowchart analisis data dapat dilihat pada gambar 3.1.
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Gambar 3.1. Analisis Data

3.3 Alur Fenelitian

Proses pelaksanaan peneliian ini terbagi menjadi tiga bagian. yaitu
Pengumpulan data, Ekstraksi Ciri, dan Klasifikasi. Pengumpulan data dilakukan
secara manual dengan menggunakan dataset Messidor. Ekstraksi cin dilakukan
untuk mendapatkan fitur-fitur gambar yang digunakan untuk klasifikasi. Metode
vang digunakan pada tahap ekstraksi cin adalah Grey Level Co-Occurrence,
Metode klasifikasi vang digunakan adalah K-Nearest Neighbors. Alur penelitian

vang digunakan dapat dilihat pada gambar 3.2,
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Gambar 3.2, Alur Penelifian



3.4. Metode Pengumpulan Data

Dataset yvang digunakan pada penelitian ini berasal dan database Messidar.
Messidor merupakan sebuah program penelitian yang dibiayai oleh Departemen
Penelitian dan Pertahanan Prancis pada tahun 2004 (Anonim, adcis.net, 2004).
Messidor menyediakan dataset yang dapat di gunakan untuk tujuan penelitian
khususnya penelitian dengan topik Retinopati Diabetes. Data yang digunakan
berupa citra digital retina yang diambil menggunakan kamera fundus 3CCD color
video Topcon TRC NW6 Non-mydnatic Retinograph dengan sudut pandang 45
derajat. Total data yang digunmakan sebanyak 1200 data. Data yang berhasil
dikumpulkan kemudian akan melalui tahap preprocessing dan ekstraksi ciri
sebelum kemudian dilakukan klasifikasi.
3.5. Data Freprocessing

Tahap preprocessing dilakukan dengan tujuan untuk memperbaiki kualitas
citra dan membentuk citra sesual dengan yang dibutuhkan. Tahap ini dimulai
dengan menghilangkan optic disc bertujuan untuk mendapatkan bagian citra yang
akan digunakan untuk klasifikasi. Proses selanjutnya adalah melakukan reduksi
ukuran gambar bertujuan untuk meringankan proses komputasi yang akan
dilakukan. Proses terakhir adalah konversi citra ke dalam grayvscale (keabuan).
Hasil akhir dari tahap ini berupa gambar dengan citra grayscale. Citra ini kemudian
akan masuk tahap ekstraksi ciri menggunakan metode GLCM. Alur pre-processing

data dapat dilihat pada gambar 3.3.
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Gambar 3.3. Data Preprocessing
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Tahap ekstroksi cin dilakukan mengpunakan metode Grev Level Co-

Occurrence (GLCM). Input yang digunakan pada tahap ini berasal dan hasil pre-

processing sebelumnya. Hasil yang didapatkan pada tahap ini berupa fitur-fitur citra

yaitu korelasi, energy, entropy, kontras, dan homogenitas. Fitur ini kemudian akan
digunakan sebagai inputan untuk tahap klasifikasi. Alur dari metode GLCM dapat

dilihat pada gambar 3.4.
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Gambar 3.4. Alur Pembentukan Matriks Kookurensi (GLCM)
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3.7, Klasifikasi

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan metode K-Nearest Neighbor
(KNN). Inputan yang digunakan pada tahap ini merupakan fitur-fitur citra vang
telah didapatkan pada tahap ekstraksi cir. Klasifikasi yang dilakukan akan
membagi data kedalam 4 kelas yaitu normal. NPDR. PDR. dan ME. Alur klasifikasi

metode KNI dapat dilihat pada gambar 3.5.

Tertukan rial & g Hitureg Jarak Data Test
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L 4

&

Gambar 3.5. Klasifikasi KNN
3.5. Pengujlan Sistem

Pengujian algoritma dilakukan dengan menggunakan confusion saric,
dengan melakukan 2 skenario percobaan menggunakan teknik cross-validarion dan
percentage split. Skenario pertama akan dilakukan pengujian hasil klasifikasi
berdasarkan ciri statistik orde pertama. Skenario kedua akan dilakukan pengujian
hasil klasifikasi citra berdasarkan ciri statistik orde kedua. Pengujian dilakukan
menggunakan teknik cross validation dan metode split dengan proporsi 60% data
training dan 40% data testing. Alur dari pengujian sistem dapat dilihat pada gambar
EX
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Gambar 3.6. Pengujian Sistem
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data

Data yang digunakan pada penelitian ini didapatkan dari database Messidor:
Messidor merupakan sebuah program penelitian yang dibiayai oleh Departemen
Penelitian dan Pertahanan Prancis pada tahun 2004 (Anonim, adcis.net, 2004).
Messidor menyediakan dataset yang dapat di gunmakan untuk tujuan penelitian
khususnya penelitian dengan topik Retinopati Diabetes. Data yang digunakan
berupa citra digital retina yang diambil menggunakan kamera fundus 3 CCD color
video Topeon TRC NW6 Non-mydriatic Retinograph dengan sudut pandang 45
derajat. Total data yang digunakan sebanyak 600 data.

Data yang digunakan terbagi menjadi 4 kelas yaitu Normal, Non-Poliferative
Diabetic (NPDR) atau Mild, Poliferative (PDR} atau Moderate, dan Mocular
Edema (ME} atau Severe. Setiap gambar memiliki resolusi sebesar 2440x 1880
piksel. Jumlah sebaran data tiap kelas dapat dilihat pada tabel 4.1.

Tabel 4.1, Sebaran Data
Mo | Kelas Jumlah Gambar

1 Mormal 150

[

Mild 150

3 | Moderate | 150

4 | Severe 150

38



4.1. FPreprocessing Data

Data yang telah dikumpulkan kemudian akan melalui tahap preprocessing
dan ekstraksi ciri sebelum kemudian dilakukan klasifikasi. Tahap preproses ini
bertujuan untuk merubah data mentah, menjadi data yang dapat digunakan untuk
klasifikasi. Preprocessing data terdiri dari beberapa tahapan, yaitu memperkecil
ukuran gambar, merubah gambar menjadi citra keabuan dan menghilangkan optikal
disk.

Proses pertama adalah memperkecil ukuran gambar, Data gambar retina yang
digunakan memiliki ukuran yang cukup besar. Oleh karena ite, untuk meringankan
beban komputasi maka gambar retina akan diperkecil resolusinya, tanpa
mengurangl kualitas dan informasi yang terkandung dalam gambar.

Proses selanjutnya adalah merubah gambar dalam bentuk demajat keabuan
fgrayscale). Perubahan ini bertujuan untuk memperoleh cin-cin statistik yang
dimiliki gambar. Proses konversi dilakukan dengan bantuan library CipenCV. Hasil

dari proses konversi keabuan dapat dilihat pada gambar 4.1.

Gambar 4.1, Hasil Konversi Citra Grayvscale
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Tahap preproses data vang terakhir adalah menghapus optikal disk. Tahap
ini bertujuan untuk menghilangkan objek yang tidak terpakai ketika perhitungan

ekstraksi ciri. Contoh optik disk dapat dilihat pada gambar 4.2.

Optic Disc

Gambar 4.2. Optic Disc
Proses penghapusan optik disk diawali demgan mendeteksi ada dan

tidaknya kontur dalam image. Jika program mendeteksi adanya kontur berbentuk
lingkaran (bela) dalam gambar, maka kontur tersebut akam dihilangkan
menggunakan masking. Masking adalah sebuah cara menghilangkan sebuah objek
pada gambar dengan menimpa (menutupi} objek tersebut. Hasil akhir tahap

preprocessing data dapat dilihat pada gambar 4.3,

Gambar 4.3. Remove Optic Disc
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4.3. Ekstraksi Cir

Proses ekstraksi ciri dilakukan untuk mendapatkan informasi-informasi
vang terkandung pada sebuah gambar. Informasi inl digunakan sebagai inputan
pada proses klasifikasi. Proses ekstraksi dilakukan menggunakan matriks co-
okurensi dengan metode GLCM. GLCM mampu menentukan ciri dalam
merepresentasikan dalam merepresentasikan karaktenistik tekstur sebuah citra
{Siquera, 2013). Fitur citra yang diambil adalab, tontras, korelasi, homogenitas,
energi. angular second moment fasm), dan dissimilaricy. Fitur inl diambil
berdasarkan dokumentasi library scikit-image image processing python. Fitur
tersebut akan dihitung berdasarkan sudut 0, 45, 90, dan 135 derajat.

+ [Ekstraksi cirl Gray Level Co-occurence Matrix

Ekstraksi ciri orde kedua dilakukan menggunakan metode Grey Level Co-
ocurence Matrix (GLCM). Mairiks ini dibuat dengan mengidentifikasi jumlah
hubungan antara piksel gambar. Contoh membuat matriks ko-okurensi adalah
sebagai berikut.

Diberikan contoh sebuah matriks A merupakan representasi dan sebuah

gambar yang memiliki derajat keabuan 0-4. Matriks tersebut akan diubah menjadi

matriks kookurensi berdasarkan aturan pada tabel 2.

ot | | | | =
B e bl = R =]
— b | |da |
[=J T O R
bt |20 1= |2 [

Gambar 4.4. Matriks A



Kemudian akan dicari hubungan antar piksel pada sudut 0 derajat dan jarak

(o = 1. Maka hasilnya adalah sebagai berikut

0 l 2 3 4
0 0 0 2 2 l
1 l l l 0 0
2 l l 0 l l
3 2 0 1 0 0
4 l 2 l 0 0

Gambar 4.5, Hubungan Antar piksel
Berdasarkan gambar diatas jumlah hubungan antara piksel (0.0) adalah 0.

Jumlah hubungan piksel (0.1} adalah 0. begitu seterusnya.

Langkah benkutnya adalah dergan mengalikan matrks koonkurensi dengan invers

nya.
o2 2 17 @ 1 12 17 /@ 1 35402
I 0 o] |61 1 0 2f {1 2 2 8pY2
gl 1]-+12 1 01 1|87 058 2
2=0°1 0 0| |2 01 0 O 4 200 0
1 21 000 O0100M2 2200

Langkah terakhir adalah normalisasi matriks tersebut. Hasil matriks
normalisasi dapat dilihat pada tabel 4.2,

Tabel 4.2. Matriks Normalisasi

0 0,0263) 00789] 01052 00526
00263 | 00526 | 00526 0 00526
00789 | 0,0526 0| 00526] 00526
0,1053 0] 0,0526 0 i
0,0526 | 00526 [ 00526 0 0

Matriks vang sudah ternormalisasi kemudian akan digunakan untuk mencari

nilai ekstraksi cin orde kedua. Nilai 0 tidak diikutkan dengan dalam perhitungan.
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Untuk memudahkah perhitungan akan dibuat sebuah tabel yang benisi nilai piksel

vang digunakan.

Tabel 4.3. Nilai piksel matriks GLCM

GLCM | Mila GLCM | Milm GLCM | Milm GLCM | Mila GLOCM | Mila
(1.2) | 00263 [¢2.1) | 00263 | (3.1) |00789 |(4.1) |D0.1053 [(53) |0.0526
(1.3) |00789 |{2.2) | 00526 (3.2) |0.0526 |(43) |0.03526
{14y |0.1052 [i2.3) | 0.0526 | (34) | 040526 |(5.1) | 0.0526
(1.5} | 0.0526 | (25) | 00526 (3.5) | 00526 |5.2) | 00526

Berikut proses perhitungan nilai kontras, angular second moment. korelasi, entropi

dan hoogenitas:

a. Kontras

Kontras = £, ¥ (iy — iz)? p(ia,iz)

= (12 p(1.2) +(1-3¥ p(1.3) + (147 p(1.4) + (1-5F p{1.5) + (2-1¥ p(2.1} +

(2-2'p(2.2) + (2-3) p(2.3) + (2-5Y p(2.5) + B-1P p(3. ) +(3-2" p(3.2) + (3-

4P p(34)+ (3-5F p(3.5) + (1P pld, 1) + (@4-3F p(4.3) + (5-1) p(5.1) + (528

p(5.2) + (5-3 p(5.3)

= {0.0263 + 4*0,0789 + 9*0,1052 + 16*0.0526 + 0,0263 + 0 + 0.0526 +

0*0.0526 + 4*0.0789 + 0,0526 + 0,0526 + 4*0,0526 + 9%0,1053 + 0,0526 +

0*0,0526 + 4%0,0526 + 4*0.0526

LF

K303

Angular Second Moment

ASM = §, ¥, p(iy,iz)




=1 pl1.27 +p(L3Y + p(LA2 + p(L5P2 + p(2 0¥ + p(2.2F + p(2.30 + p(2,57
+ (307 + p3.2F + p3AF + p(3SF + pld. 1y + pld3F + p(5.1F +p(3.27 +
pis.31 ]

= |(0,0263)" + (0.0789) + (0.1053)° + (0.0326) + (0.0263) + (0.0526)° +
(0,0526) + (0.0526) + (0.0526) + (0,0780) + (D.0526) + (0,0526) +
(0,0526) + (D,1053) + (0.0526) + (0,0526) + (0,0526)° + (0.0526)
=0,06648

Entropi

Entrapi = - ¥, X, pliy, iz)log p(iy,i;)

=- { p(1.2) Jog p(1.2) = pi1.3) og pi1.3) + p{1.4) foz p(1.4) + p(1.5) fog p(1.5)
+p(2,1) fog p(2.1) + p(2.2) log p(2.2) + p(2.3) log p(2.3) + p(2,5) Jog p(2.5) +
p(3,1) fog p(3,1) + p(3.2) fog p(3.2) + p(3.4) log p(3.4) + p(3.5) log p(3.5) +
p(4.1) log p(d.1) + p(4.3) log p(4.3) + p(5.1) log pi3,1) + p(5.2) log p(5.2) +
pi(5.3) log p(5.3) }

= _{0,0263%/ag(D,0263) + 0,0780%/0x(0,0789) + 0.1053%/0g(0,1053)

!

0.0526%og(00526) + 00263%0g(0.0263) + 0.0526%0g(0,0526) +
0,0526%10g(0,0326) + 0,0526%0g(0,0526)

0.0789*/ae(0.0789) +

0,0526%/0g(0,0526) + 0,0526*/0g(0,0526)

1

0.0526%10g(0,0526) +

b

0.1053%/0g(0,1053) + 0,0526%ag(0,0526) 0.0526%102(0.,0526) +
0,0526* log(0.0526) + 0,0526*0g(0,0526) |

=1.20342

Homogenitas

Plly.tz)

Homogenitas = §, ¥, P
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= {p(L2Y¥1H1-2] + p(LIVIHI-3| + p{l4¥IH14] + p(L.5¥1+]1-5 +
P2 IWIHZ-1| + p(22V1+2-2) + p{2 3V 1H2-3| + p{ 25V 1+H2-5} + pi3, 1)/ 1+3-
| + p(32)V143-2| + p(34AVI+B4| + p(3.SYI+B-5 + pidIy1+d-1| +
.3V 1H4-3| + p(5. 1)/ 1+4{5-1] + p(5.2¥1+5-2| + p(53)/1+H3-3|

=0,0263/2 + 0,0789/3 + 0,1053/4 + 0,0526/5 + 0,0263/2 +0,0526/1 + 0,0526/2
+0,0526/4 +0,0789/3 +0,0526/2 + 0,0526/2 + 0,0526/3 +0,1053/4 + 0,0526/2
+0,0526/5 + 0,0526/4 + 0,0526¢3

=0,37173

Korelasi

Untuk menghitung nilai korelasi, terlebih dulu akan dican nilai dari p;r . pje .
@y . @ e dan g merupakan nilai mean dan i dan j. Sedangkan o dan o
merupakan nilai standard deviasi dari i dan j.

iy = Ei, B i+ p(L.j) nilai Mean piksel

= [(1*0,0263) + (1*0,0789) + (1%0,1053) + (1*0,0526) + (2*0,0263) +
(2*0,0526) +(2*0,0526) +(2*0,0526) + (3*0,0789) + (3*0,0526) + (3*0,0526)
+ (3*0,0526) + (4%0,1053) + (4*0,0526) + (5*0,0526) + (5*0.0526) +
(5*0,0526)}

=217619

ar = Ei, i, p(i, /)i — pp)* nilai Standard Deviasi piksel i

= {(0,0263%(1-2,7619Y + (0,0789%(1-2.7619F + (0,1053%(1-2,7619F° +
(0,0526%(1-2,7619¢ + (0.0263%2-2,7619Y + (0.0526%2-2.7619F%

+

{0,0526%(2-2,7619¢ + (0,0526%(2-2.7619F + (0,0789%3-2,7619}

+

+

(0,0526%(3-2,7619) + (0.0526%(3-2,7619F + (0,0526%3-2.7619)%
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(0.1053%(4-2.7619Y + (0.0526%(4-2.76197 + (0.0526%(5-2.7619¢ +

(0,0526%(5-2,7619) + (0,0526%(5-2,7619)

=1.9602

pp = Xy, Zi,j = p(i,j) nilai Mean piksel j

= {(2*0,0263) + (3*0.0739) + (4*0,1053) + (5%0.0526) + (1*0.0263) +

{2¥0,0526) +(3*0,0526) +(5*0,0526) + (1 *0,0789) + (2*0,0526) + (4*0,0526)

+ (5*0,0526) + (1*0,1053) + (3*0i0526).+ (1*0,0526) + (2%0,0526) +

(3*0,0526)]

=2T7616

a0 = B, By, pli,/)(j — ) nilai Standard Deviasi piksel i

= |(0,0263%2-2.7616F + (0.0789%(3-2.7616F + (0,1053%(4.7.7616)°

(0,0526%(5-2.7616° + (0.0263%(1-2.7616) +

+

(0,0526%(3-2,7616) + (0.0526%(5-2.7616)

(0,0526%(2-2,7616) + (0.0526%(4-2.7616)

+

(0,1053%(1-2.76168° + (0,0526%(3-2.7616)

+

(0,0526%(2-2,7616)% + (0,0526%(3-2,7616)°
=1.9694

(E-gtge e f=pps ) pESY
d‘l' d'j.a

Korelasi = §;, ¥,
= H(1-2,7619y*{2-2,7616)*0,0263)(1,9692*1,9694)
2.7616)*0.0789)(1.9692* | 9694) +
2.7616)*0,1052)/1,9692* 1 ,9694) +

2.7616)*0,0526)/( 1,9692* 1 9694) +

"

(D,0526%2-2,7616) +
(0.0789%(1-2.7616) +
(0.0526*(5-2.7616) +

(0.0526%(1-2.7616)° +

+

((1-2,7619)%(3-
((1-2,7619)*{4-
((1-2.7619)*(5-

((2-2.7619y%(1-



2,7616)*0,0263)/(1.9692*1,9694)
2,7616)*0.0526)/(1,9692% 1 9694)
2,7616)*0,0526)/(1,9692%1,9694)
2,7616)*0.0526)/(1,9692% 1,9694)
2,7616)*0,0789)/(1,9692%1 9694)
2,7616)*0.0526)/(1,9692%1,9694)
2,7616)*0,0526)/(1.9692%1,9694)
2.7616)*0.0526)/(1.9692* 1,9694)
2.7616)*0,1053)/( 1,9602%1,9694)
2,7616)*0.0526)/(1.9692* 1 9694)
2,7616)*0,0526)/(1.9692* 1,9694)
2,7616)*0,0526)/(1,9692* 1,9694)
2.7616)%0,0526)/(1.9692* 1 9694)

=-0,251
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((2-2.7619)*(2-
((2-2.7619)*(3-
((2-2.7619)%(5-
((3-2.7619)%(1-
((3-2.7619)*(2-
((3-2.7619)*(4-
((3-2.7619)*(5-
((4-2.7619)%(1-
((4-2,7619)*(3-
((5-2.7619)%(1-
((5-2.7619)*(2-

((5-2.7619)*(3-

Berdasarkan hasil hitungan diatas, maka hasil akhir ekstraksi cirl matriks A

pada gambar 21 adalah

Kontras = 5,8395

Homogenitas/Inverse Difference Moment = 0.37173

Energy/Angular Second Moment = 0.06648

Entropi = 1203419
Korelasi = -0,2451

Fitur gambar yang digunakan pada penelitian ini adalah kontras, korelasi,

homogenitas, energl. angular second moment, dan dissimilarity. Masing-masing
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metric fitur diukur berdasarkan sudut 0, 45, 90, 133. Sehingga akan didapatkan 24

fitur vang digunakan, seperti yang dapat dilihat pada tabel 4.4.

Tabel 4.4. Fitur GLCM

No | Fitur No | Fitur
| Kontras 0 13 | Enerm 0
2 | Kontras 45 14 | Energi 45
3 | Koatras 90 15 | Enerm 90
4 | Kontras_135 16 | Energi 135
5 | Korelasi 0 17| Asm D
6 | Korelasi 45 18] Asm 45
T | Korelasi 90 19 | Asm 90
& | Korelasi 135 20 | Asm_135
9 | Homogenitas 0 21 | Disimalarity 0
10 | Homogenitas 45 | 22 | Disimilarity 45
11 | Homogenitas 90 | 23 | Disimilarity 90
12 | Homogenitas_135 | 24 | Disimilarity 135

Proses ekstraksi fitur pada penelitian ini dilakukan menggunakan bantuan

library dari seikit-image dengan fungsi greveaprops. Sedangkan untuk matriks ko-

okurensi dilakukan menggunakan fungsi greveomatrix. Hasil akhir dari proses

ekstraksi ciri ordo kedua dapat dilihat pada tabel 4.5.



Tabel 4.5. Sebagian Hasil Akhir Ekstraksi Ciri Ordo Kedua
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Mo | Nama_Gambar | Kontras | Korelas | Homog | Energi | Dissimila | ASM_0D Kelas
_o i eneity_ | o rity_0
{1

I [ 20051019_3855 | 49,5676 | 0,98428 | 0,40928 | 0,19478 Stk 0037942 | severe
7_0100_PP.of 3 7 7 g o 22

T | 20051020 4380 | 158785 | 0,58700 | 048506 | 0,183668 0034851 noRD
8 0100 PP.tif B g 8 & BT 56

] Jmﬁ;‘gﬁn’;;ssﬁ 19,0830 | 0,98540 | 0,44631 | 0,20284 | , .0 ., G.ﬂigﬂﬁs mild
2 _PP.n 9 7 [ [ TETERT 2

4 1003;3{105;3?;1 43,1506 | 0,98948 | 0,41870 [ 0,18946 | , . .20 0,03.18% maoderate
2 0100_FP.n 2 2 1 4 e i

5 | 20051020 4390 | 44,1041 | 0,98927 | 0,41554 | 0,19062.] , o 0. 0,036339 |  severe
6_0100_PP.af 7 5 3 g = 3 04

398 | 20060530 5539 154655 | 0,58639 0,19508 o 0,038057
0_0100_PPaif [5 4 0,47681 2 i i & mild

399 | 2p060s30 5545 | 49,5676 | 098428 | 0,40928 | 0,19478 it 0,037942
I_0100_PP.of 3 7 7 9 ‘ 22 mild

600 | 0060530 5546 | 15,8785 | 0,98700 | 0,48506 | 0.13668 e 0034851
& 0100_PP.uf 7 8 B [ i 56 mild

Untuk hasil lengkap dari proses

berikut https://bit.ly3 faq 7 3y.

4.3.2 Fitur Selection

ekstraksi ciri dapat dilihat pada tautan

Untuk menentukan metrik fitur yang relevan terhadap data, digunakan fitur

selection. Terdapat beberapa alasan dalam penambahan metode fitur selection,

vaitu : Proses training algoritma menjadi lebih cepat, mengurangi kompleksitas

model dan membuat lebih mudah untuk ditafsirkan, membangun model dengan

kemampuan prediksi lebih baik. dan memilih set fitur yang tepat.

Metode fitur selection vang digunakan adalah wrapper subset evaluator.

Metode wrapper bekerja dengan melakukan evaluasi pada algoritma machine

learning untuk menentukan fitur-fitur yang optimal.
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Maka fitur citra yang terpilih adalah kontras 45, kontras_90, korelasi 135,

disimilarity 135. Hasil fitur selection dapat dilihat pada gambar 4.6.

1 Bearch BEchodd
Bsac ficac,
STALT. S5T1 L0 AUTElDuCes
Ssarch direction: forward
drale seapak afrer & pode eEpeEnsions
Tozal mogtar of schewes svaluszed: 158
Herit of Deat gubetr foendi oaae

ArtEibuce Soheer Evaloacor (sepervised, Clase (oomiealis 36 ke=lasii
Hrappss Schast Dvalzacoc
Learning scremes veks.olasaifiers. lazy, 1Bk
Sches opticar: -K 70 - © -A weis.cocw.ned :Tumasch.L: TS R Twwim.cd
Subeer svaloarlons cleasification aCoaTacy
Hombar of folds for accoTacy amtisation: @

Sulecesd wteribotes: 3,3,%,34 @ 4
karsras i3
kantran B
barelasi LIS
dimimilacity 113

Gambar 4.6 Hasil fitur selection

4.4. Kiasifikasi

Proses klasifikasi pada penelitian ini dilakukan menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbors (KNN). Data yvang digunakan sebagai inputan sistem adalah
dataset hasil ekstraksi ciri orde kedua Klasifikasi dilakukan dengan beberapa
skenarioc percobaan. Skenmario percobaan pertama adalah klasifikasi dataset
menggunakan teknik cross validation. Skenario percobaan kedua adalah klasifikasi
dataset menggunakan teknik split training and testing data. Skenario percobaan
ketiga adalah klasifikasi dataset hasil fitur selection menggunakan teknik cross
validation dan split. Contoh perhitumgan algoritma KNN dilakukan menggunakan

dataset ekstraksi ciri orde kedua pada tabel 4.6.



L

Tabel 4.6. Data Contoh Perhitungan KNN

Gambar | Entropi | Energi Homogenitas | Kontras | Korelasi Kelas
| 9.5536 00025 03517 123,997 | 0.B403 BEVETT
2 92873 0.0032 03673 524734 | 09085 noRD
i 3.1614 0.0036 03331 624762 | 09026 Mald
4 10,192 0.001% 03528 136.758 | 08965 moderate
5 10,1425 | 00021 03537 135,165 | D.9044 SEVETe
i 9.6198 0.0026 03048 116312 | D.B574 noRD
7 9. 20606 00036 03309 115636 | 0.BE6Y Mild
& 10.314% | D.00l6 03563 122,663 [ 0.9263 Mild
3 3.3421 0.003 04004 45119 0.9514 Mald
10 9.5971 100027 [ 023971 973967 | 0.R679 M

Berdasarkan tabel diatas, maka akan dilakukan proses identifikasi kelas
pada gambar nomor 10. Langkah awal proses KINN adalah menentukan nilai k.
Nilai k merupakan sebuah variabel yang menentukan banyaknya tetangga terdekat
(memiliki nilai terbesar) dengan data yang diklasifikasi. Misalnya ditentukan nilai
k = 5. maka berdasarkan hasil perhitungan akan dipilih nilai terkecil sebanyak 3
buah. Proses penentuan nilai jarak antar data dilakukan menggunakan euclidean

distance. Berikut adalah proses perhitungan jarak antar data:

Gambar | = /(95971 -95536)% + (0,0027 — 0,0025)* + (0,2971 —
0,3517)% + (97,2967 — 123,997)% + (0,8679 — 0,8403)* = 26,70041

Dengan cara yang sama maka dihasilkan nilai pada gambar lain.

Gambar 2 = 44,82444 Gambar 6 = 19,01523
Gambar 3 = 34, 82326 Gambar 7 = 18,3435
Cambar 4 = 39, 46583 Gambar § = 25, 37659

Gambar 5 = 37, 87229 Gambar 9 = 52, 1784



Setelah mendapat nilai jarak masing-masing gambar, maka akan dipilih 5
data gambar dengan nilai terkecil, yaitu: gambar 7, gambar 6, gambar 8, gambar 1,
gambar 3.

Langkah selanjutnya adalah melakukan vore pada data yang telah terpilih.
Berdasarkan perhitungan jarak eucfidean, maka 3 gambar dari kelas mild memiliki
jarak terdekat dengan data gambar no 10. Maka dan itu. gambar no 10
diklasifikasikan masuk kelas mild.

4.4.1. Klasifikasl menggunakan 4 target kelas

Pada proses klasifikasi ini dilakukan beberapa skenario percobaan. Skenario
pertama adalah klasifikasi dataset menggunakan teknik cross validation. Skenario
kedua adalah klasifikasi dataset menggunakan teknik split training and testing data.
Skenario ketiga adalah klasifikasi dataset hasil fitur selection menggunakan teknik
cross validation. Sedangkan skenario keempat adalah klasifikasi dataset hasil fitur
selection mengmmakan teknik split. Kelas yang digunakan sebagai target
klasifikasi adalah noRD, mild, moderate, dan severe. Percobaan dilakukan untuk
mendapathan nilai k yang paling optimal.

a. Skenario pertama Klasifikasl menggunakan cross validation

Pada skenario pertama, untuk menentukan aburasi terbaik dilakukan
pencarian nilai k optimal. Untuk mendapatkan nilai k optimal akan dilakukan
proses klasifikasi secara berulang hingga mendapat akurasi tertinggl. Pada skenario
pertama, klasifikasi dilakukan sebanyak 300 kali atau total data dibagi 2. Untuk

jJumlah yang digunakan pada cross validation adalah 10 buah. Hasil eksperiman
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grafik nilai k dan hasil klasifikasi menggunakan cross validation dapat dilihat pada

garmbar 4.7.
KMN Cross Valalation

e e T A"""’"‘"""'"“ﬁ"""—"\ﬁ'ﬁr--f-"'""

o o sl Al .

e

Gambar 4.7 Grafik akurasi eross validation
Berdasarkan grafik diatas, nilai akurasi terbesar yaitu 20,67% dicapai ketika
nilai k adalah 211. Sedangkan nilai akurasi terkecil vaitu 20,5% dicapai ketika nilai
k adalah 10. Dengan rata-rata akurasi sebesar 26,565%.
Untuk persebaran data hasil klasifikasi pada masing-masing kelas dapat
dilihat pada tabel 4.7.

Tabel 4.7 Hasil klasifikasi menggunakan cross validation

Severe NoRD mild Moderate
Severe ] 35 30 29
NeRD 7 42 41 in
Mild EE] 28 48 36
Severe 36 24 58 32

Berdasarkan hasil klasifikasi pada tabel 4.7 maka didapatkan nilai recall

sebesar 29.67% dan nilai precision sebesar 29,601 %.



b. Skenario kedua Klasifikasl menggunakan split percentage
Pada percobaan kedua ini akan dilakukan klasifikasi menggunakan split
percentage dengan proporsi 60% data training dan 40°% data testing. Percobaan

dilakukan sebanyak 240 kali. Hasil percobaan dapat dilihat pada gambar 4.8.

Akrirasi KNN Dita Testing

L]

Gambar 4.8 Grafik akurasi teknik split
Berdasarkan grafik diatas, maka akurasi tertinggi didapat ketika nilai k

adalah 73 dengan nilai akurasi 31.25%. Sedangkan nilai akurasi terkecil yaitu
22.5% dicapai ketika nilai k adalah 8. Dengan rata-rata akurasi sebesar 27.382%.
Untuk sebaran data hasil klasifikasi dapat dilihat pada tabel 4.8,

Tabel 4.8 Hasil klasifikasi menggunakan teknik split

Severa NoRD mild Moderate
Severe 16 11 12 4
NoRD 1] 17 17 6
Mild 7 B 20 3
Severe 12 6 25 6
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Berdasarkan hasil klasifikasi pada tabel 4. maka didapatkan nilai recall
sebesar 31,25% dan nilai precision sebesar 31,59%.
¢. Skenarlo ketiga klasifikasi dataset fitur selection menggunakan cross

validation

Untuk menyeleksi fitur mana yang berpengaruh, dilakukan fitur selection
menggunakan wrapper subset evaluator, maka fitur yang terpilih adalah kontras 45,
kontras 90, korelasi 135, disimilarity_135.

Setelah dilakukan fitur selection. klasifikasi dilakukan kembali
mengggunakan  fitur  yang telah terleksi. Klasifikasi pertama dilakukan
menggunakan teknik cross validation Menghasilkan akurasi sebesar 30,33 % pada
k= 281. Grafik hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.9.

KNN Cross Validation
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Gambar 4.9 Grafik Cross Validation dan Fitur Selection
Persebaran data hasil klasifikasi dapat dilihat pada tabel 4.9



Tabel 4.9 Hasil klasifikasi cross validation setelah fitur selection

severe noRD mild moderate
severe 53 37 21 19
noRD i5 38 35 42
mild i5 30 34 51
moderate LR 21 I8 57

Berdasarkan hasil klasifikas: pada tabel 4.9 maka didapatkan nilai recall
sebesar 30,33% dan nilai precision sebesar 30,159 %.
d. Skenario Keempat kKlasifikasi dataset fitur selection menggunakan split
Skenario keempat dilakukan klasifkasi dataset fitur selection menggunakan
teknik split percentage. Menghasilkan akurasi sebesar 32,083% pada k = 59. Grafik

hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.10

KMM Data Testing

Gambar 4.10 Grafik Fitur Selection dan Split
Sebaran data hasil klasifikasi dapat dilihat pada tabel 4.10



Tabel 4.10 Hasil klasifikasi teknik split setelah fitur selection

sEVere noRD mild moderate
severe 34 4 10 3
noRD 34 11 11 10
mild 27 T 16 10
moderate a1 8 il 16

Berdasarkan hasil klasifikas: pada tabel 4.10 maka didapatkan nilai recall

sebesar 30,33% dan nilai precision sebesar 30,159 %.

Hasil dan tiap skenario akan dibandingkan untuk menganalisa bagaimana

hasil klasifikasi sebelum dan setelah fitur selection. Hasil perbandingan setiap

skenario dapat dilihat pada tabel 4.11

Tabel 4.11 Perbandingan klasifikasi cross validation dan data testing

Dataset Asli Fitur Selection
Teknik
Akurasi Presisi Recall Akurasi Presisi Recall
Cross 2067% | 29.601% | 29:67% | 30.33% | 30,159 | 30.33%
Validation
Split 31.25% | 31.59% | 31.25% | 3208% | 32.56% | 32.08%

Berdasarkan tabel tersebut, terdapat perbedaan nilai akurasi vang dihasilkan

oleh sistem. Akurasi yang dihasilkan menggunakan fitur selection mengalami

peningkatan sebesar 0,76% untuk CV dan 0.83% untuk teknik split. Peningkatan

vang terjadi disebabkan oleh berkurangnya fitur-fitur vang kurang relevan terhadap

data.
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44.2. Klasifkasl I Kelas

Berdasarkan hasil yang didapat pada percobaan sebelumnya, dapat diketahui
bahwa akurasi yang dihasilkan oleh sistem meningkat setelah ditambahkan dengan
fitur selection. Untuk memperkuat hasil inl. maka sistem akan diuji coba kembali
untuk klasifikasi dengan target kelas yang lebih sedikit (2 kelas).

Tujuan lain dari eksperimen ini adalah untuk mengukur kemampean sistem
dalam mendeteksi pasien sakit berdasarkan citra retina pasien.

Data awal yang digunakan terdapat 4 kelas untuk tingkat keparahan pasien,
mulal dari normal, ringan, sedang. parah. Berdasarkan data tersebut. maka data
kelas data akan di gabungkan. Data dengan label normal dianggap sebagai pasien
dengan mata normal (noRD), sedangkan data dengan label ringan {mild), sedang
(moderate), dan parah (severe) akan dianggap sebagai mata sakit. Sama dengan
percobaan sebelumnya, klasifikasi dilakukan sebanyak 4 skenmario. Skenano
pertama klasifikasi menggunakan Cross Validation. Skenario kedua klasifikasi
menggunakan Split. Skenario kefiga Cross validation demgan fitur selection.
Skenario keempat adalah Split dengan fitur selection.

a. Klasifikasl menggunakan Cross Valldation
Klasifikasi dilakukan menggunakan teknik cross validation Menghasilkan
akurasi sebesar 73.833% pada k = 18. Dengan rata-rata akurasi sebesar 73,45%

Grafik hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.11
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KMM Cross Validation
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Gambar 4,11 Klasifikasi 2 kelas Cross Validation
Berdasarkan gambar 4.11. terlihat bahwa nilai akurasi yang dihasilkan

mengalami peningkatan dan stabil ketika nilai k mencapai 18. Nilai recall yang
dihasilkan sistem adalah 98,2%. Sedangkan nilai precision yang dihasilkan adalah
T4.78%.

b. Klasifikasi menggunakan Spit Percentage
Elasifikasi dilakukan mengpunakan teknik cross validation Menghasilkan
akurasi sebesar 73.75% pada k = 11. Dengan rata-rata akuvrasi sebesar 71,98%.

Grafik hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.12
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Gambar 4.12 Klasifikasi 2 kelas Split
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Berdasarkan gambar 4.12, terlihat bahwa nilai akurasi yang dihasilkan

mengalami peningkatan dan stabil ketika nilai k mencapai 11. Nilal recall yang

dihasilkan sistem adalah 93.44%. Sedangkan nilai precision yang dihasilkan adalah

T7.07%. Sebaran data hasil klasifikasi dapat dilihat pada tabel 4.12

Tabel 4.12 Hasil Klasifikasi 2 Target kelas

Cross Validation

Split Training

RD {sakit\NoRD (normal)|RD (sakit)NoRD (normal)
R.D {sakit) 442 149 171 51
NoRD { normal ) L] 1 12 f

Hasil klasifikasi menggunakan teknik cross validation menunjukkan bahwa

dari 600 data sistem berhasil memprediksi pasien yang benar sakit sebanyak 442

orang. Sedangkan hasil klasifikasi mengggunakan teknik split menunjukkan bahwa

dari 240 data, sistem berhasil memprediksi pasien sakit vang benar sakit sebesar

171 orang.

¢. Klasifikasi menggunakan Cross Validation dan Feature Selection

Klasifikasi dilakukan menggunakan teknik cross validation Menghasilkan

akurasi sebesar 74,167% pada k = |8. Dengan rata-rata akurasi sebesar 74.01%.

Grafik hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.13
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Gambar 4.13 Klasifikasi 2 kelas cross validation dan feature selection

Berdasarkan 4.13, terlihat bahwa nilai akurasi vang dihasilkan mengalami
peningkatan dan stabil ketika nilai k mencapai 18. Nilai recall yang dihasilkan
sistem adalah 98,24%. Sedangkan nilai precision vang dihasilkan adalah 74.80%.

Terjadi pemingkatan nilai rata-rata akurasi. Rata- akurasi sebelum fitur
selection adalah 73.45% sedangkan akurasi setelah fitur selection adalah 74,01%.
d. Klasifikasl menggunakan Split dan Feature Selection

Klasifikasi dilakukan menggunakan teknik cross validation Menghasilkan
akurasi sebesar 77,083% pada k = 8. Dengan rata-rata akurasi sebesar 73,342%.

Grafik hasil klasifikasi dapat dilihat pada gambar 4.14
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Gambar 4. 14 Klasifikasi 2 kelas split dan feature selection



Berdasarkan gambar 4.14, terlihat bahwa nilai akurasi yang dihasilkan
mengalami peningkatan dan stabil ketika nilai k mencapai 8. Nilai recall yang
dihasilkan sistem adalah 100%. Sedangkan nilai precision vang dihasilkan adalah
T7.6%.

Terjadi peningkatan nilai akurasi tertinggi yang didapat setelah fitur selection
dari akurasi awal sebesar 73.73% menjadi 77.083%. Nilai rata-rata akurasi
meningkat dari 71.99% menjadi 735,342% setelah fitur selection.

Hasil sebaran data hasil klasifikasi dengan fitur selection dapat dilihat pada
tabel 4.13

Tabel 4.13 Hasil klasifikasi 2 kelas setelah fitur selection

Cross Validation Split Training
RDy (sakit) | NoRD (normal) | RD (=akit) | NaRD (normal)
RD (sakit) 445 150 183 55
NoRD {normal) 5 ] 0 2
Keterangan :

Warna Merah = hasil prediksi

Warna Kuning = adalah label data asli

Hasil klasifikasi menggunakan teknik cross validation menunjukkan bahwa
dari 600 data sistem berhasil memprediksi pasien yang benar sakit sebanyak 445
orang. Sedangkan hasil klasifikasi mengggunakan teknik split menunjukkan bahwa
dari 240 data, sistem berhasil memprediksi pasien sakit yvang benar sakit sebesar

183 orang.
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4.5. Pengujlan Sistem

Pengujian sistem dilakukan menggunakan confusion matriks. Metrik yang
akan diukur adalah Akurasi, Presisi, Recall. Perthtungan dilakukan mengggunakan
data hasil klasifikasi pada tabel 4.13. Berikut adalah proses perhitungan precision
dan recall untuk kelas BRI} (pasien sakit).

Perhitungan klasifikasi menggunakan cross validation

445
445+5

Recall =

x 100% = 98.9 %

P T T .
Precision = P 100% = 74.80 %

Perhitungan klasifikasi menggunakan teknik split

183

Recall = T 100% = 100 %
. i
Precision = S 100% =T7.6 %

Untuk perbandingan nilai precision dan recall dapat dilihat pada tabel 4.14

Tabel 4.14 Metrik precision dan recall

No | Cross Validation Split Training Diata

Metrik | Nilai Metnk | Nilai

| | Accuracy | 74.167% | Accuracy | 77,083%

[ S¥]

Precision | 74.80% | Precision | 77.6%

3 | Recall 08.9% Recall 10024




Untuk penjelasan masing-masing nilai metrik adalah sebagai berikut :
a.  Recall

Recall disebut juga kemampuan model untuk menemukan kasus vang relevan
dalam dataset. Dalam penelitian ini vang termasuk True Positive adalah data pasien
sakit (RD) vang tendentifikasi sakit (RD). Sedangkan False Negative adalah data
pasien normal (noRD) yang teridentifikasi normal (noRD). Nilai ini berarti adalah
kemampuan model sistem untuk memprediksi data berlabel sakit (RD) ternyata
teridentifikasi benar sakit {RD) dari keseluruhan data yang terprediksi sakit (RD).

Berdasarkan hasil akhir percobaan didapatkan nilai recall yaitu 98.9% untuk
klasifikasi menggunakan cross validation dan 100% untuk klasifikasi menggunakan
split training data. Nilai recall pada percobaan menggunakan cross validation
berarti terdapat 450 data vang memiliki label asli sakit (RD) dan 445 data
diantaranya diklasifikasikan oleh sistem sebagai data pasien sakit (RD). Sedangkan
ketika menggunakan teknik split, terdapat 183 data yang memiliki label asli sakit
(RD) dan 183 data diantaranya diklasifikasikan oleh sistem kedalam kelas sakit
(RD).

Nilai recall yang semakin tinggi berarti semakin banyak data vang terprediksi
benar sakit (RD) oleh sistem ternyata memiliki label asli sakit (RD). Nilal Recall
vang tinggi berarti nilai False Negative kecil. Hal ini berarti bahwa tingkat
kesalahan sistem dalam mendeteksi data pasien sakit semakin kecil.

b. Precision
Precision mengungkapkan proporsi data point vang menurut model relevan

dengan data yang sebenamnya relevan. False positive dalam penelitian ini adalah
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data yang teridentifikasi sakit (RD) oleh sistem, ternyata memiliki label asli normal
{noRD). Nilai precisioin menunjukkan kemampuan sistem untuk memprediksi data
berlabel sakit (RD) ternyata teridentifikasi benar sakit dari keseluruhan data yang
memiliki label ashi sakit (RD).

Berdasarkan hasil percobaan didapatkan nilai precision yaitu 74,80% untuk
klasifikasi menggunakan cross wvalidation dan 77.6% untuk klasifikasi
menggunakan teknik split. Nilai precision pada klasifikasi menggunakan cross
validation memiliki arti bahwa dari 595 data yang terprediksi sakit (RD) oleh
sistemn, temyata terdapat 445 data yang memiliki label asli sakit (RD). Sedangkan
nilai precision pada klasifikasi menggunakan teknik split berarti bahwa dari 238
data vang diprediksi sakit oleh sistem (RD), 183 data diantaranya memiliki label
asli sakit.

Nilai precision vang semakin tinggi berarti bahwa hasil yang dikeluarkan
oleh sistem akan semakin tepat dengan informasi yang diminta oleh pengguna.
Dalam kasus ini, informasi yang diminta adalah data pasien yang diprediksi sakit
ternyata benar-benar terkena penyakit atau True Positif. Nilai True Positif yang
tinggi berarti tingkat kepekaan sistem terhadap data pasien sakit semakin tinggi.

False Positif yang semakin kecil, berarti tingkat kesalahan sistem dalam
mengidentifikasi pasien normal ternyata sakit semakin kecil.
4.6, Perbandingan Penelitlan Lain

Berikut adalah beberapa penelitian lain yang menggunakan database

Messidor sebagail sumber data penelitian:
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Penelitian oleh Muhammad Usman Akram. dkk tahun 2015 berjudul “An
Automated System for the Grading of Diabetic Maculopathy in Fundus Images™.
Dataset yang digunakan pada penelitian ini berasal dan database Messidor.
Perbedaan penelitian terletak pada jenis penyakit yang dideteksi, vaitu diabetes
makulopati. Algoritma klasifikasi vang digunakan adalah SVM. Hasil vang
diperoleh adalah sensitifitas sebesar 92,6%, spesifitas 97.8%, dan akurasi 97 3%,

Penelitian oleh Purabi Sharma, dkk tabun 2014 berjudul “A System for
Grading Diabetic Maculopathy Severity Level”. Penelitian ini menggunakan
dataset dari Messidor dan DIARETDBI. Perbedaan penelitian terletak pada jenis
penyakit yang dideteksi, vaitu diabetes makulopati. Deteksi dilakukan dengan
menganalisa pembesaran makula pada pambar retina. Hasil yang diperoleh
memiliki sensitifitas sebesar 96,2%, spesifitas sebesar 100%. dan akurasi 96,5%,

Penelitian oleh Wahyudi Setiawan dan Fitri Damayanti tahun 2016 berjudul
“Klasifikasi Citra Retina Menggunakan K-Nearest Neighbor untuk Mendeteksi
Makulopati Diabetik™. Dataset yang digunakan berjumlah 75 data berasal dari
database Messidor. Ekstraksi ciri yang digunakan adalah Dimensional Linear
Discriminant Analysis (20LDA4). Hasil yang didapat adalah sistem memiliki
akurasi sebesar 93,33%.

Penelitian Anam Tarig, dkk tahun 2013 berjudul “Automated Detection and
Grading of Diabetic Maculopathy in Digital Retinal Images. Dataset yang
digunakan berasal dan database Messidor dan STARE dengan total berjumlah 1281

data. Metode preprocessing vang digunakan adalah Gawssian Model Filrer. Hasil
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vang diperoleh adalah akurasi sebesar 97.83% untuk deteksi pembengkakan
makula.

Berdasarkan beberapa penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa data
dalam dabase Messidor dapat digunakan untuk beberapa kasus selain deteksi
Retinopati Diabetes. Adapun hasil penelitian yang membedakan dari penelitian lain
adalah penggunaan fitur selection dalam pemilihan metrik fitur citra yang
digunakan. Penggunaan fitur selection dapat meningkatkan performa sistem yang
dibuat. Kekurangan dari penelitian sebelumnya adalah sistem vang dibuat kurang
baik digunakan untuk mendeteksi tingkat keparahan pasien. Tetapi sistem memiliki

sensitifitas tinggi ketiika digunakan untuk mendeteksi pasien sakit atau tidak.
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5.1. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian wvang telah dilakukan, maka terdapat beberapa

kesimpulan yang dapat diambil, yaitu

Percobaan pertama dilakukan klasifikasi sebanyak 2 kali. Data
terklasifikasi ke dalam 4 kelas yaitu, NoaRD. Mild, Moderate, dan Severe.
Klasifikasi dilakukan dengan tujuan mendeteksi tingkat keparahan pasien,
yaitu normal. ringan. sedang. dan parah. Skenario pertama klasifkasi data
ash menggunakan cross validation menghasilkan akurasi sebesar 29.67%
presisi sebesar 29.601%, dan recall 29,67%. Skenario kedua klasifikasi
data asli menggunakan split menghasilkan akurasi 31.25%, presisi sebesar
31.59%, dan recall 31,25%.

Percobaan kedua dilakukan klasifikasi sebanyak 2 kali menggunakan
dataset hasil fitur selection. Skenario pertama klasifikasi dataset fitur
selection menggunakan cross validation menghasilkan akurasi 30.33%.
presisi 30,159%, dan recall 30,33%. Skenario kedua klasifikasi dataset
fitur selection menggunakan split menghasilkan akurasi 32,083%, presisi
32,56%, dan recall 32,08%.

Percobaan ketiga dilakukan dengan menguji sistem untuk klasifikasi
dengan target kelas yang lebih sedikit (2 kelas). Data cin orde dua
dikelompokkan kembali menjadi 2 kelas yaitu NoRD (tidak sakit) dan RD

(sakit). Kelas RD terdiri dari Mild, Moderate, dan Severe. Tujuan

68
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dilakukan klasifikasi adalah untuk mendeteksi data pasien sakit atau tidak.
Untuk nilai akurasi menggunakan teknik cross validation menghasilkan
akurasi sebesar 73.833%. nilai precision 74,78% dan nilai recall 98.2%.
Sedangkan untuk nilai akurasi yang didapat menggunakan teknik split
adalah 73,75%. nilai precision sebesar 93.44% dan mnilai recall sebesar
TT07T%,

. Percobaan keempat dilakukan klasifikasi dataset hasil fitur selection
menggunakan cross validation menghasilkan akurasi sebesar 74,167%,
presisi sebesar 74.80% dan recall sebesar 98,9%. Klasifikasi dataset fitur
selection menggunakan split menghasilkan akurasi sebesar 77.083%,
presisi sebesar 77.6% dan recall sebesar 100%.

. Terjadi peningkatan hasil akurasi yang didapatkan pada klasifikasi
sebelum dan sesudah penggunaan fitur selection. Berdasarkan 4 percobaan
yang dilakukan maka dapat dinyatakan bahwa penggunaan fitur selection
dalam pemilihan atribut fitur dapat meningkatkan performa sistem.

. Berdasarkan hasil percobaan. maka kemampuan sistem untuk
memprediksi pasien sakit dan seluruh data pasien benar sakit (Recall)
adalah 98.9% untuk Cross Validation dan 100% untuk Split Percentage.
Kemampuan sistem untuk klasifikasi data pasien benar sakit dari
keseluruhan data yang terprediksi sakit (Precision) adalah 74.80% untuk
Cross Validation dan 77,6% untuk Split Percentage.

. Berdasarkan beberapa skenario percobaan vang telah dilakukan, maka

dapat dinyatakan bahwa sistem yang dibangun menghasilkan performa
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vang cukup baik ketika mendeteksi pasien sakit atau tidak (klasifikasi
menggunakan 2 kelas target noRD dan RD) berdasarkan gambar retina.
Akan tetapi sistem menghasilkan performa yang kurang baik ketika
digunkaan untuk mendeteksi tingkat keparahan pasien (klasifikasi
menggunakan multi-class target noR D, mild, moderate, severe).

Saran

Berdasarkan analisis yang dilakukan, terdapat beberapa faktor yang dapat

menyebabkan nilai akurasi pada klasifikasi 4 kelas rendah, antara lain:

2

Jumlah data: jumlah data berpengaruh pada tingkat performansi sistem.

. Perbedaan tekstur gambar pada tiap kelas dalam dataset tidak memiliki

perbedaan yang jelas. Sehingga sistem sulit membedakan gambar antara kelas
satu dan lainnya.

Penggunaan metode GLCM kurang cocok digunakan untuk gambar yang
tidak memiliki tekstur,

Adapun saran untuk penelitian selanjutnya adalah:

. Perlu dilakukan penyortiran data gambar. Jika memungkinkan, gunakan

gambar dengan kualitas terbaik. Terbaik dalam artian, terlihat jelas perbedaan
yang dimiliki pambar pada tiap-tiap kelas atau kelompoknya.

Melakukan penambahan metode preprocessing lain pada gambar yang
digunakan, seperti segmentasi ataupun augmentasi pada gambar, sehingga
dapat menampilkan tekstur gambar dengan lebih jelas.
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| Search HMethod:

Attribute Subset Evaluator (supervissd, Clasa (sominali: 3% kelashi

Best first.

Srarr set: no actelbutes

Search direction: forward

Stale swarch afcer 5 nods sxpanalons
Totel nusher of sobss=ts evelost=dc 128
Herit of best subset found: 0.328

Wrapper Subsetr Evaluator

Leacning schem=; weks,.classifiers.lazy, IBk
Sekems cprlons: =X 70 =W O -A weks.cors neighbourasarch.linsaxMNSearch =R “welks.of
Subset svaloation: classification sccuracy
Humber of folds for acouracy escisacion: S

Selecred artributess I,3,8,14 : 4

kontras 45
kontras %0
rorelasi 13%
disimdlaraty 135



i)

Lampiran 5 Source Code Algoritma KNN
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Confuseon Matnx Data Testing
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