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ABSTRAK

IDENTIFIKASI KANKER PAYUDARA BERDASARKAN ANALISIS
TEKSTUR GLRLM CITRA ULTRASOUND MENGGUNAKAN METODE

KELM

Kanker payudara merupakan salah satu penyakit yang disebabkan karena
adanya tumor ganas yang asalnya dari kelenjar dan lapisan pendukung kulit
payudara. Apabila sel kanker tersebut terus dibiarkan dalam jangka waktu yang
lama, maka bisa berakibat pada kematian. Oleh sebab itu, tujuan dari penelitian ini
yakni mengidentifikasikan kanker payudara dengan menggunakan (GLRLM) Gray
Level Run Length Matrix dan juga (KELM) Kernel Extreme Learning Machine.
Data yang digunakan pada penelitian ini yakni data citra ultrasound yang terdiri
dari 3 kelas yaitu normal, benign, dan malignant. Jumlah data kelas normal
sebanyak 133 data, benign sebanyak 253 data, dan malignant sebanyak 210 data.
Tahapan pada penelitian ini dimulai dengan menginputkan data, kemudian
preprocessing dengan menyamakan citra ke dalam bentuk grayscale. Selanjutnya,
melakukan ekstraksi fitur dengan menggunakan GLRLM yang terdiri dari 11 fitur.
Hasil dari ekstraksi fitur menunjukkan bahwa kelas benign, malignant, dan normal
saling beririsan di semua fitur. Setelah dilakukan ekstraksi fitur, maka langkah
selanjutnya yakni melakukan klasifikasi dengan menggunakan metode KELM
dengan pembagian data k£ = 10. Penelitian ini dilakukan uji coba terhadap fungsi
kernel, koefisien regulasi dan juga sudut. Langkah selanjutnya yakni melakukan
evaluasi model dengan menggunakan confusion matrix. Hasil terbaik yang
diperoleh yakni dengan melakukan uji coba pada fungsi kernel RBF di sudut 0°
dengan nilai koefisien regulasi atau ¢ = 1000. Hasil akurasi, spesifisitas, dan
sensitivitas secara berturut-turut yakni 83.05%, 91.58%, 82.21%.

Kata kunci: GLRLM, Grayscale, Kanker Payudara, KELM, K-Fold Cross
Validation
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ABSTRACT

BREAST CANCER IDENTIFICATION BASED ON TEXTURE ANALYSIS

OF GLRLM IMAGE USING ULTRASOUND KELM METHOD

Breast cancer is a disease caused by a malignant tumor originating from the
glands and supporting layers of the skin of the breast. If these cancer cells continue
to be left for a long period of time, it can cause death. Therefore, the purpose of this
study is to identify breast cancer using (GLRLM) Gray Level Run Length Matrix
and also (KELM) Kernel Extreme Learning Machine. The data used in this study
is ultrasound image data which consists of 3 classes, namely normal, benign, and
malignant. The number of data from normal class is 133 data, benign is 253 data,
and malignant is 210 data. The stages in this study begin with inputting data, then
preprocessing by equating the image to grayscale. The next step is feature extraction
using GLRLM which consists of 11 features. The results of feature extraction show
that the benign, malignant, and normal classes intersect in all features. After feature
extraction, the next step is to classify using the KELM method by dividing the data
k = 10. This study tested kernel functions, regulation coefficients and angles. The
next step is to evaluate the model using confusion matrix. The best results were
obtained by testing the RBF kernel function at 0° with a regulatory coefficient or
¢ = 1000. The accuracy, specificity, and sensitivity results were 83.05%, 91.58%,
82.21% respectively.

Kata kunci: GLRLM, Grayscale Breast Cancer, KELM, K-Fold Cross Validation
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Setiap makhluk yang hidup di dunia ini terutama manusia pasti akan
mendapatkan cobaan dari Allah SWT. Tujuan Allah SWT memberi suatu cobaan
kepada manusia yaitu untuk melatih kesabaran hambanya dan juga untuk
meningkatkan ketakwaan hambanya. Salah satu bentuk cobaan yang diberikan
oleh Allah SWT kepada manusia yaitu berupa penyakit, sebagaimana yang tertulis

dalam kalam Allah SWT surat Al-Ankabut ayat 2 sampai dengan 3 yang ber bunyi:

D G508 a5 Al 13,5 OV 570 o) il )

® G i 295V 835 Gl 1 356 | L5 e Al 5 345

yang memiliki arti: ”Apakah manusia itu mengira bahwa mereka dibiarkan (saja)
mengatakan: “Kami telah beriman”, sedang mereka tidak diuji lagi? Dan
sesungguhnya kami telah menguji orang-orang yang sebelum mereka, maka
sesungguhnya Allah mengetahui orang-orang yang benar dan sesungguhnya Dia
mengetahui orang-orang yang dusta.” (QS. Al-Ankabut [29]: 2-3). Makna dari
ayat tersebut yaitu Allah SWT memberikan cobaan kepada hambanya agar
hambanya bisa meningkatkan ketakwaanya. Salah satu bentuk ujian yang

diberikan berupa penyakit yang tergolong mematikan yaitu kanker.

Kanker termasuk dalam penyakit dengan tingkat kematian tertinggi pada

negara-negara maju. Tahun 2018 tercatat sebanyak 18.1 juta penderita kanker



dengan angka kematian sebanyak 9.6 juta jiwa (Riani and Ambarwati, [2020).
Sedangkan, pada tahun 2020 sendiri, tercatat sebanyak 19.3 kasus kanker baru
dengan tingkat kematian sebesar 10 juta jiwa (Sung et al., 2021a). WHO
memperkirakan pada tahun 2040 jumlah penderita kanker di seluruh dunia
mencapai 28.9 juta jiwa. Pada tahun 2020, di Indonesia sendiri penderita kanker
mencapai 396.914 dengan total kematian sebesar 234.511 (Hafsah, [2022).
Beberapa jenis kanker yang bisa saja menyerang pada manusia baik laki-laki
ataupun perempuan yaitu kanker serviks, kanker usus besar, kanker prostat, kanker
paru-paru, kanker hati, dan juga kanker payudara. Salah satu jenis kanker yang
banyak di derita oleh masyarakat di seluruh dinia yakni kanker payudara. Menurut
data GLOBOCAN 2020 kanker payudara tergolong sebagai kanker dengan urutan
yang pertama dengan tingkat penambahan kasus baru sebesar 11.7% dan total

kematian sebesar 6.9% (Sung et al., 2021b).

Kanker payudara merupakan kanker yang dapat menyerang laki-laki
maupun perempuan. Kanker payudara terjadi karena terdapat sel upnormal yang
berkembang pada sel payudara (Effendi et al., 2021). Indonesia termasuk dalam
negara dengan jumlah penderita kanker payudara terbanyak. Pada tahun 2018,
diperkirakan jumlah penderita dari kanker payudara sejumlah 42.1% dari 100.000
jiwa dengan tingkat kematian rata-rata 17 dari 100.000 jiwa (Kusumawaty et al.,
2021). Sedangkan, pada tahun 2020 jumlah penambahan kasus baru kanker
payudara sebesar 396.914 dengan total kematian sebesar 234.511 (Hafsah, [2022).
Faktor risiko utama kanker payudara dipengaruhi oleh usia, dimana semakin
bertambahnya usia seseorang maka risiko terkena kanker payudara juga semakin
besar. Perempuan berusia diatas 40 tahun lebih banyak terserang kanker payudara.

Namun, perempuan di bawah usia 40 tahun bisa saja terkena kanker payudara



dengan resiko yang diderita lebih kecil (Amaliyah et al., 2020). Oleh karena itu,
diperlukan deteksi dini kanker payudara yang bertujuan untuk menekan angka

kasus kematian akibat kanker payudara.

Deteksi dini bertujuan untuk memudahkan pengobatan serta penyembuhan
akibat kanker payudara. Apabila Allah SWT memeberikan suatu penyakit pasti
Allah SWT juga memberikan obatnya. Hal tersebut telah termaktub dalam

Al-Qur’an ayat 80 pada surat Asy-Syu’ara yang ber bunyi:
() padd 50 Eb 5 155

yang memiliki arti: “dan apabila aku sakit, Dialah Yang menyembuhkan aku” (QS.

Asy Syu’ara: [26]: 80). Ayat tersebut dikuatkan juga dengan perkataan Rasulullah

Saw. yang diriwayatkan oleh Imam Bukhari No. 5246:
“tl ..L..l_.ai -.L;LJJ-L:"\_SJU H.:\..?'\_y‘! J‘Lijﬁé.k:;l&;u;-

,

1\&«,&&Ef\a£ﬁdﬁdﬁr\vdll gsw&bdbw

(;;,'»:Ju“ 'M«J,J\x 54 J5lu J6 Sdlopaledd o

yang memiliki arti: “Telah menceritakan kepada kami Muhammad bin Al
Mutsanna telah menceritakan kepada kami Abu Ahmad Az Zubairi telah
menceritakan kepada kami Umar bin Sa’id bin Abu Husain dia berkata; telah
menceritakan kepadaku *Atha‘ bin Abu Rabah dari Abu Hurairah radliallahu anhu
dari Nabi shallallahu ’alaihi wasallam beliau bersabda: “Allah tidak akan
menurunkan penyakit melainkan menurunkan obatnya juga.” (HR. Bukhari NO.
5246). Berdasrkan surat asy-Syu’ara ayat 80 tersebut dan juga hadis riwayat Imam
Bukhari No.5246 telah dijelaskan bahwa Allah SWT menurunkan penyakit beserta

obatnya. Seperti halnya kanker payudara, agar bisa memberikan pengobatan yang



tepat dan mengurangi kematian perlu dilakukan deteksi dini.

Pada saat ini, terdapat beragam cara yang bisa digunakan untuk melakukan
deteksi awal adanya kanker payudara salah satunya yakni dengan memanfaatkan
citra kesehatan. Upaya deteksi awal adanya kanker payudara bisa dilakukakan
dengan menggunakan citra ultrasound. Citra ultrasound banyak digunakan dalam
deteksi dini kanker payudara karena citra ultrasound dapat memberikan informasi
yang cukup baik dan juga tangkapan yang diberikan lebih menyeluruh. Tangkapan
hasil dari citra ultrasound yang dihasilkan ialah kelenjar getah bening pada bagian
aksila, antara otot dada, daerah subklavia, rantai dan leher toraks. Selain itu, harga
pemeriksaan citra ultrasound lebih terjangkau dan hampir di semua rumah sakit
menyediakan pemeriksaan ultrasound (Irawati, 2022). Beberapa penelitian yang
menggunakan citra ultrasound dalam deteksi kanker payudara seperti yang
dilakukan X. Xie dkk yang menghasilkan Mean Average Precision (mAP) terbaik
sebesar 85.00% (Xie et al., [2018). Selain itu, Chiao dkk melakukan penelitian
dengan menggunakan data citra ultrasound dalam deteksi dan klasifikasi kanker
payudara. Penelitian tersebut menghasilkan akurasi sebesar 85.00% (Chiao et al.,
2019). Penelitian lain yang menggunakan citra ultrasound yaitu penelitian yang
dilakukan oleh Arwoko menghasilkan akurasi terbaik sebesar 84.00% (Arwoko),
2022). Berdasarkan beberapa penelitian yang telah disebutkan, membuktikan
bahwa citra ultrasound cukup baik digunakan dalam deteksi awal kanker payudara.
Proses deteksi awal kanker payudara dilakukan dengan cara menganalisis citra
ultrasound payudara menggunakan Computer Aided Diagnosis (CAD). Pada CAD
terdiri dari tiga proses yakni preprocessing, ekstraksi fitur dan masuk dalam

klasifikasi (Shehata et al., 2021)).

Tahapan yang pertama yakni preprocessing, dimana preprocessing



merupakan tahapan awal sebelum masuk dalam klasifikasi. Pada penelitian ini
menggunakan grayscale sebagai tahapan preprocessing. Tujuan dari grayscale
yaitu untuk menyeragamkan data menjadi bentuk grayscale. Proses tersebut
dilakukan apabila data citra masih ada yang bebrentuk RBG. Setelah dilakukan

grayscale data citra, kemudian dilanjutkan dengan tahapan ekstraksi fitur.

Tahapan ekstraksi fitur merupakan tahapan yang digunakan untuk
memperoleh nilai ciri dari suatu citra (Hakim et al., [2022). Berbagai macam
metode untuk melakukan ekstraksi fitur seperti Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM), Gray Level Difference Matrix (GLDM), dan Gray Level Run Length
Matrix (GLRLM). GLRLM digunakan untuk mendapatkan nilai ciri dari suatu
citra (Purwandar1 et al., [2018). Berbagai penelitian yang telah menggunakan
metode GLRLM untuk melakukan ekstraksi fitur, seperti yang dilakukan oleh
Novitasari dkk membandingkan antara GLCM, GLDM dan GLRLM, dalam
mengklasifikasikan kanker payudara dengan menggunakan citra mamogram.
Penelitian tersebut mendapatkan hasil terbaik pada ekstraksi fitur dengan
menggunakan GLRLM menghasilkan akurasi sebesar 93.97% (Novitasari et al.,
2019). Selain itu, Ding dkk juga melakukan penelitian dengan membandingkan
beberapa metode ekstatsi testur GLCM, GLDM dan GLRLM, dalam memprediksi
Abdominal Aortic Aneurysm. Penelitian tersebut mendapatkan hasil terbaik pada
ekstraksi fitur dengan menggunakan GLRLM dengan akurasi sebesar 87.23%
(Ding et al., 2020). Berdasarkan dari beberapa penelitian yang telah disebutkan,
membuktikan bahwa akurasi dengan menggunakan GLRLM akan memberikan
hasil cukup baik. Setelah diperoleh nilai fitur-fitur pada citra, tahapan selanjutnya

yang dilakukan yakni proses klasifikasi.

Metode klasifikasi yang sering kali digunakan dalam mengatasi masalah



klasifikasi adalah KELM atau Kernel Extreme Learning Machine. Metode KELM
ialah pengembangan dari metode Extreme Learning Machine (ELM), dimana
metode KELM mulai dikenalkan pertama kali pada tahun 2019 oleh Huang dkk,
dimana metode tersebut menambahkan fungsi kernel dalam metode ELM, dimana
ide dari metode tersebut diperoleh dari metode Super Vector Machine (SVM) (Lu
et al., [2020). Metode KELM ini mempunyai keunggulan dalam waktu komputasi
yang lebih cepat (Xiao et al., 2021). Selain itu, metode KELM bisa digunakan
untuk mengklasifikasikan penyakit yang memiliki kelas lebih dari dua. Metode
KELM memiliki keunggulan dengan dibuktikan dari adanya beberapa penelitian
yang menggunakan metode tersebut sebagai metode klasifikasi dengan hasil

akurasi yang didapatkan cukup baik.

Penelitian oleh Winangun dkk yang menggunakan metode KELM dalam
mengklasifikasikan kelainan paru-paru. Pada penelitian tersebut mendapatkan
hasil terbaik didapatkan dengan menggunakan kernel linier dengan hasil akurasi
sebesar 96.97% (Winangun et al., [2020). Selain itu, penelitian oleh Khan dkk
dalam menganalisis gaya berjalan manusia untuk prediksi Osteoartritis, dimana
pada penelitian tersebut membandingkan beberapa metode yaitu KELM, ELM,
Fine Tree, Naive Bayes, MSVM, dan Ensemble Baggage Tree. Hasil terbaik yang
didapatkan pada penelitian tersebut yaitu dengan menggunakan metode KELM
dengan akurasi terbaik sebesar 96.90% (Khan et al., 2021). Sedangkan, Novitasari
dkk melakukan penelitian mengenai identifikasi kanker serviks dengan
menggunakan metode KELM. Penelitian tersebut mendapatkan hasil akurasi

terbaik sebesar 95.00% (Novitasari et al., [2020).

Berdasarkan dari beberapa penelitian yang telah disebutkan, membuktikan

bahwa hasil akurasi dengan menggunakan KELM tergolong sangat baik. Oleh



sebab itu, tujuan dari penelitian ini yakni untuk mengklasifikasikan kanker
payudara dengan menggunakan ekstraksi fitur GLRLM dan KELM menjadi tiga

kelas yaitu normal, benign, dan malignant.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan dari latar belakang masalah yang telah diuraikan diatas,

rumusan masalah yang diambil pada penelitian ini yaitu:

1. Bagaimana hasil dari ekstraksi fitur citra ultrasound kanker payudara dengan

ekstraksi fitur GLRLM atau Gray Level Run Length Matrix?

2. Bagaimana hasil klasifikasi kanker payudara menggunakan data citra

ultrasound dengan metode KELM atau Kernel Extreme Learning Machine?

1.3. Tujuan Penelitian
Berdasarkan dari rumusan masalah tersebut, sehingga tujuan dari penelitian

ini yaitu:

1. Mengetahui hasil dari ekstraksi fitur citra ultrasound kanker payudara dengan

metode GLRLM.

2. Menerapkan metode KELM dalam mengklasifikasikan kanker payudara dan

menganalisis hasil klasifikasi kanker payudara berdasarkan citra ultrasound.

1.4. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini bagi masyarakat yaitu:

1. Manfaat teoritis

Harapan dari penelitian ini secara teoritis yakni dapat menambah wawasan



dan pengetahuan mengenai klasifikasi kanker payudara dengan
menggabungkan metode GLRLM dengan KELM bagi dunia kesehatan dan

ilmu matematika.

2. Manfaat praktis

(a) Bagi penulis
Harapan dari penelitian ini bagi penulis yaitu dapat digunakan sebagai
pengetahuan baru dalam mengimplementasikan KELM untuk

klasifikasi kanker payudara.

(b) Bagi ahli medis
Harapan dari penelitian ini bagi dunia medis yaitu dapat memberikan
alternatif baru dalam pengklasifikasian kanker payudara dengan cara
yang lebih cepat dan mudah serta hasil yang diperoleh lebih akurat.
Selain itu, penelitian ini dapat memebantu memberikan penanganan
dini kepada penderita kanker payudara, sehingga dapat menekan angka

kematian penyebab kanker payudara.

(c) Bagi masyarakat
Harapan dari penelitian ini bagi masyarakat yaitu untuk memberikan

edukasi bagi masyarakat umum tentang bahaya kanker payudara.

1.5. Batasan Masalah

Penelitian ini diberi batasan masalah, hal tersebut disebabkan karena ruang

lingkup permasalahan yang begitu luas, diantaranya yaitu:

1. Penelitian ini menggunakan data citra ultrasound kanker payudara yang

terdiri dari tiga kelas normal, benign, dan malignant.



2. Penelitian ini menggunakan ekstraksi GLRLM dengan uji coba menggunakan

4 sudut yakni 0°, 45°, 90°, 135°.

3. Pada Kklasifikasi menggunakan KELM dilakukan uji coba dengan 4 kernel

yaitu polynomial, linier, dan RBF.

4. Pada penelitian ini juga dilakukan uji coba untuk nilai (c) atau koefisien

regulasi yaitu 0.1,1,10, dan 100.

1.6. Sistematika Penulisan

Penulisan ini dari penelitian ini dapat dipersingkat dalam sistematika

penulisan yang terdiri dari lima bab sebagai berikut:

1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi tentang paparan latar belakang masalah pada penelitian

ini, rumusan masalah, tujuan dari penelitian, dan sistematika penulisan.

2. BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA
Pada baba ini berisi tentang paparan mengenai teori-teori yang didasarkan

pada jurnal-jurnal atau buku-buku yang mendukung penelitian ini.

3. BAB Il METODE PENELITIAN
Pada bab ini berisi tentang paparan mengenai cara memperoleh data, dan alur

penelitian yang digunakan dalam menyelesaikan rumusan masalah.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab ini berisi tentang paparan mengenai hasil dari penelitian yang telah
dilakukan, menguraikan setiap tahapan yang dilakukan, serta menganalisis

hasil yang telah diperoleh.
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5. BAB V PENUTUP
Pada bab ini berisi tentang paparan mengenai kesimpulan yang didapatkan
dari penelitian ini, serta saran yang bisa dilakukan untuk penelitian

selanjutnya.



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Kanker

Penyakit kanker ini sudah ada dari ribuan tahun lalu. Hal tersebut dapat
dibuktikan dengan seorang dokter Yunani Hippocrates (460 — 370 SM), dimana
beliau dikenal dengan sebutan bapak kedokteran.  Hippocrates melakukan
pengamatan terhadap pembuluh darah yang panjang dan melebar menyebar di
semua sisi dari tumor yang muncul seperti tungkai kepiting atau udang karang
yang keluar dari tubuhnya. Oleh karena itu, lahirlah istilah “kankinoma” yang
berarti kepiting atau udang karang. Namun, pada saat ini lebih dikenal dengan

istilah “kanker” (Chanu and Singh, 2022).

Kanker ialah penyakit yang disebabkan karena suatu sel yang upnormal
tumbuh dan berkembang terus-menerus dalam tubuh manusia (Preethi et al.,
2021). Sel tersebut dapat merusak jaringan sel normal lainnya secara cepat, namun
penyakit tersebut bukanlah penyakit menular. Apabila sel tersebut membentuk
suatu jaringan massa kanker, maka dapat disebut tumor (Wang et al. 2018).
Terdapat dua jenis tumor yakni benign dan juga malignant. jenis tumor benign ini
tidak bersifat kanker, namun malignant bersifat kanker yang dapat terus menyebar

ke seluruh jaringan tubuh (Zhang et al., 2022).

Sel kanker tersebut dapat diderita oleh siapapun tanpa melihat usia atau
jenis kelamin. Pertumbuhan dan perkembangan sel kanker bisa disebabkan oleh

beberapa faktor seperti kebiasaan hidup, penggunaan rokok dan narkoba, diet yang

11
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salah, aktivitas fisik, lingkungan kerja yang kurang sehat, dan juga radiasi matahari
(Balwan and Kour, 2021). Terdapat beragam cara yang dapat dilakukan untuk
mendeteksi sel kanker, seperti cek darah (Syaputra and Suci, 2021), Computed
Tomography (CT), Endoscopy, Magnetic Resonance Image (MRI), Biopsy,

mamogram, dan ultrasound.

2.2. Kanker Payudara

Kanker payudara ialah penyakit yang timbul karena terdapat tumor ganas
yang asalnya dari kelenjar dan lapisan pendukung kulit payudara. Sel kanker
tersebut meluas melewati darah hingga ke seluruh jaringan tubuh (Feng et al.,
2018)). Kanker payudara bisa menyerang siapapun tanpa memandang jenis kelamin
(Chen et al.} [2020). Namun, pada umumnya kanker payudara banyak diderita oleh
para perempuan. Seiring dengan bertambahnya usia, perempuan rentan terserang

kanker payudara (Hendrick et al., 2019).

Terdapat berbagai cara yang digunakan untuk mendeteksi adanya kanker
payudara seperti Magnetic Resonance Imaging (MRI) (Sheth and Giger, 2020),
Mammographic Image Analysis Society (MIAS)(Sathiyabhama et al., [2021),
Positron Emission Tomography (PET) scan dan Ultrasonography (USG) (Yuan
et al., 2020). Ultrasonography atau citra ultrasound ialah salah satu cara yang
banyak dipakai dalam deteksi kanker payudara. Hal tersebut dikarenakan citra
ultrasound dapat memberikan informasi yang baik dan juga tangkapan yang
diberikan lebih menyeluruh. Selain itu, pemeriksaan USG tidak memeberikan efek
sakit kepada pasien, tidak memberikan efek radiasi pengion, dan juga harganya
cukup terjangkau bagi masyarakat (Sari, 2020). Cara kerja Ultrasonography
(USG) yaitu dengan memancarkan gelombang ultrasound dalam transducer

menggunakan bantuan media perantara gel. Selanjutnya, gelombang ultrasound
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tersebut dipantulkan hingga berbentuk gambar (Bhargava, [2020).

(i

Gambar 2.1 (a) Magnetic Resonance Imaging (MRI) (Sheth and Giger, 2020), (b)
Mammographic Image Analysis Society y (MIAS) (Kaur et al.,[2019), (c) Ultrasonography
(USG), (d) PET Scan (Ming et al., 2020)

2.3. Citra Digital

Citra digital ialah representasi visual untuk objek dua dimensi (Maria et al.,
2018). Selain itu, citra digital ialah array yang isinya nilai-nilai kompleks ataupun
real yang disajikan salam deret bilangan tertentu (Arab et al.l 2019). Hasil
pembentukan sampling dari citra digital yaitu sebuah matriks dengan x baris dan y
kolom, dimana perpotongan dari baris dengan kolom disebut dengan piksel. Pada
piksel terdiri dari dua parameter yaitu intensitas dan koordinat (Wilianti and

Agoes, [2019).  Persamaan [2.1] merupakan bentuk dari citra digital apabila
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dituliskan menjadi bentuk matriks.

f(lvl) f<172) f(laj)

oy = |7 02 g2 o

FI) f(1L2) - f(LJ)

Dengan f(x,y) merupakan proyeksi dri onjek 3 dimensi ke dalam bidang 2
dimensi, dimana z, y merupakan koordinat spasial dari citra. Fungsi f di titik z, y

merepresentasikan tingkat keabuan. I merupakan baris dan J adalah kolom.

Pengelolahan citra digital merupakan suatu teknologi yang bisa digunakan
untuk menggali suatu informasi pada citra. Terdapat berbagai bidang yang
memanfaatkan citra digital sepertiseperti medical science, ilmu komputer, teknik,
biology science, dan masih banyak lagi (Lan et al., 2020). Berikut merupakan

macam-macam dari citra digital berdasarkan tingkat warnanya.

2.3.1. Citra Warna

Citra warna atau yang dikenal dengan citra RGB ialah sebuah citra yang di
dalam setiap pikselnya mengandung tiga warna yaitu Red (R), Green (G), dan Blue
(B) (Taufig et al., 2021). Format file grafis pada masing-masing komponen warna
pada citra RGB yaitu 8 bit, jadi total keseluruhannya yaitu 24 bit. Oleh karena itu,
citra warna memiliki kemungkinan warna sebanyak 24 juta warna (Setiawan, 2019).

Gambar [2.2) menunjukkan contoh citra warna beserta dengan pikselnya.
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Gambar 2.2 Citra Warna

Sumber:

2.3.2. Citra Grayscale

Citra lebih sering dikenal dengan citra skala keabuan ialah citra yang
memiliki kemungkinan warna hitam lebih sedikit dan warna putih lebih banyak

(Taufiq et al, 2021). Derajat keabuan dari citra grayscale mulai dari 0 sampai

dengan 255, dimana O merepresentasikan warna tergelap dan 255
merepresentasikan warna terterang Maria2018. Gambar [2.3] menunjukkan contoh

citra grayscale beserta dengan pikselnya.

Gambar 2.3 Citra Grayscale

Sumber: 2022)
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2.3.3. Citra Biner

Citra biner sering kali dikenal dengan citra B & W atau citra monokrom.
Hal tersebut dikarenakan hasil dari citra ini memiliki dua peluang warna yani hitam
atau putih (Hamzidah and Parenreng, 2020). Biasanya warna hitam nilai pikselnya
yaitu 0 sedangkan warna putih nilai pikselnya yaitu 1. Gambar [2.4] menunjukkan

contoh citra biner beserta dengan pikselnya.

Gambar 2.4 Citra Biner

Sumber: (Utami, 2022)

2.4. GLRLM

Metode GLRLM (Gray Level Run Length Matrix) pertama kali dikenalkan
oleh Galloway pada tahun 1975. GLRLM merupakan metode ekstraksi tekstur pada
suatu citra yang dapat membedakan citra halus dan kasar dengan cara yang lebih
mudah (Faustina et al., [2019). Orientasi arah sudut pencarian piksel pada metode

ini yaitu sudut 0°, 45°, 90°, 135°, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.3]
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Gambar 2.5 Orientasi Arah Sudut

Berdasarkan beberapa penelitian, GLRLM terdiri dari beberapa fitur.
GLRLM memiliki jumlah fitur sebanyak 11 fitur yang diperoleh dari gabungan
dari tiga penelitian yaitu Galloway, Chu, dan Dasarathy. Galloway mengatakan
bahwa GLRLM terdiri dari lima fitur yaitu SRE, LRE, RLN, RP, dan GLN
(Durgamahanthi et al., 2021). Chu mengatakan bahwa GLRLM terdiri dari dua
fitur yaitu HGRE dan LGRE (Vaishali et al., 2020). Sedangkan, Dasarathy dan
Holder mengatakan bahwa GLRLM terdiri dari empat fitur yaitu SRHGE, SRLGE,

LRLGE, LRHGE (Wibawanto et al., 2010).

24.1. SRE

SRE (Short Run Emphasis) digunakan untuk mengukur distribusi dari short
run. SRE bergantung dari banyaknya short run dan menunjukkan jika nilai SRE
semakin kecil maka semakin kasar tekstur dari suatu citra. Formula yang digunakan

dalam perhitungan SRE ditunjukkan pada Persamaan[2.2]
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1 L X P(a,
SRE:;ZZ (ﬂw 2.2)

z=1 y=1 Yy

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, z merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

24.2. LRE

LRE (Long Run Emphasis) menunjukkan sebuah distribusi dari long run.
LRE semakin besar merepresentasikan semakin kasar tekstur suatu citra tersebut.

Formula yang digunakan dalam perhitungan LRE ditunjukkan pada Persamaan [2.3]

LRE = % > D v’ Px,y) (2.3)

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M X N,z merupakan baris, y merupakan kolom, dan r merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

24.3. GLN

GLN (Gray Level Nonuformity) menunjukkan nilai piksel yang sama pada
semua citra. GLN semakin kecil jika tingkat keabuan pada seluruh citra bernilai
sama. Formula yang digunakan dalam perhitungan GLN ditunjukkan pada

Persamaan 2.4
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LM N 2
GLN = — > (; P(x, y)) (2.4)

=1

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, z merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.4. RLN

RLN (Run Length Nonuniformity) menunjukkan panjang lintasan yang
sama pada semua citra. Jika nilai run length pada seluruh citra sama maka akan
semakin kecil nilai RLN. Formula yang digunakan dalam perhitungan RLN

ditunjukkan pada Persamaan[2.3]

RLN = %Z <Z P(z, y)> (2.5)

y=1 =1

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, x merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

24.5. RP

RP (Run Percentage )merupakan salah satu fitur yang berfungsi untuk
mengukur kesamaan dan pembagian run pada sudut tertentu. Formula yang

digunakan dalam perhitungan RP ditunjukkan pada Persamaan Persamaan [2.6]
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r
RP = 7 ~ (2.6)
\/ YL T Ply)
Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, z merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.6. LGRE

LGRE (Low Gray-level Run Emphasis) menunjukkan nilai distribusi relatif
dari nilai intensitas grayscale yang rendah. Formula yang digunakan dalam

perhitungan LGRE ditunjukkan pada Persamaan 2.7,

1 o v P(z,)
LGRE = — > (2.7)

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M X N,z merupakan baris, y merupakan kolom, dan r merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.7. HGRE

HGRE (High Gray-level Run Emphasis) menunjukkan nilai distribusi
relatif dari nilai intensitas grayscale yang tinggi. Formula yang digunakan dalam

perhitungan HGRE ditunjukkan pada Persamaan [2.8]
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M N
1
HGRE = - 2 :
2D 2*P(w,y) (2.8)
z=1 y=1
Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, xz merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.8. SRLGE

SRLGE (Short Run Low Gray-level Emphasis) ini menunjukkan nilai
distribusi relatif dari short run dan nilai intensitas grayscale yang rendah. Formula

yang digunakan dalam perhitungan HGRE ditunjukkan pada Persamaan [2.9]

(2.9)
x

Lo~ 5~ Pl,9)
srigE=133 Lo
z=1 y=1
Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M X N,z merupakan baris, y merupakan kolom, dan r merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.9. SRHGE

SRHGE (Short Run High Gray-level Emphasis) menunjukkan nilai
distribusi relatif dari short run dan nilai intensitas grayscale yang tinggi. Formula

yang digunakan dalam perhitungan HGRE ditunjukkan pada Persamaan [2.10]
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1 L& Pz, y)a?
SRHGE = — — 2.10
Ly e 210)
r=1 y=1
Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, xz merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.10. LRLGE

LRLGE (Long Run Low Gray-level Emphasis) menunjukkan nilai distribusi
relatif dari long run dan nilai intensitas grayscale yang rendah. Formula yang

digunakan dalam perhitungan HGRE ditunjukkan pada Persamaan [2.T1]

M N
1 P(z,y)y?
LRLGE = - - & 2.11
RLG TZZ 2.1D)

Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M X N,z merupakan baris, y merupakan kolom, dan r merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.4.11. LRHGE

LRHGE (Long Run High Gray-level Emphasis) menunjukkan nilai
distribusi relatif dari long run dan nilai intensitas grayscale yang tinggi. Formula

yang digunakan dalam perhitungan HGRE ditunjukkan pada Persamaan [2.12]
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M N
1
LRHGE = - 2y :
=YD Pla.y)a’y (2.12)
z=1 y=1
Dimana, P(z,y) merupakan piksel hasil dari matriks run length dengan
ukuran M x N, xz merupakan baris, y merupakan kolom, dan » merupakan jumlah

dari nilai run length pada arah tertentu.

2.5. K-Fold Cross Validation

K-fold cross validation ialah metode yang dapat digunakan dalam
mengevaluasi model. K-Fold Cross Validation sering kali digunakan karena secara
umum metode ini menghasilkan model yang tidak bias (Widyaningsih et al.,
2021). Pada proses K-fold cross validation data akan terbagi menjadi dua yakni
data fraining dan juga data testing. Data training merupakan data yang akan
dipakai dalam melatih model agar dapat mempelajari pola data. Sedangkan, data
testing merupkan data yang dipakai sebagai validasi hasil dari data training
(Fuadah et al.l 2022)). Pembagian data dalam K-Fold Cross Validation dilakukan
sebanyak jumlah k£ yang dikehendaki, lalu dibagi dengan jumlah setiap lapisnya
yang sama. Nilai £ yang terbaik bisa didapatkan dengan melakukan uji coba &
(Arisandi et all, [2022). Gambar [2.6) menunjukkan proses pembagian data dengan

menggunakan 5-fold cross.
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Gambar 2.6 K-Fold Cross Validation

Fold 4

Tahapan-tahapan yang dilakukan dalam K-fold cross validation adalah
sebagai berikut (Mardiana et al., 2022):

1. Menetapkan jumlah k£ yang dikehendaki.

2. Meml';agi data selzaqyak k bagian yang sama b_esa;l. | | l |

Untuk nilai k£ yang sering digunakan yaitu £ = 10.
| |
3. Melakukan uji coba training dan juga testing sebanyak jumlah k.

4. Menghitung rata-rata hasil evaluasi K-fold cross validation.

2.6. KELM

KELM (Kernel Extreme Learning Machine) ialah suatu metode ELM
(Extreme Learning Machine) yang dikembangkan dengan menambahkan fungsi

kernel seperti RB, linier dan polynomial. Pada metode KELM ini jumlah layer

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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sama dengan metode ELM. ELM merupakan jaringan SLFN atau lebih dikenal
dengan Single Hidden Layer Feed-forwar Neural Network.  Hal tersebut
disebabkan karena bobot pada input dan bias dibangun dengan acak. Sedangkan,
total dari hidden neurons di hidden layer diinisialisasi diawal. Formula output

ELM seperti Persamaan 2.13]

K
fo=>_ BiGi(z) = G(x)B (2.13)
=1

Dimana, G(z) = [G1(z),--- ,Gk(z)] merupakan keluaran vektor bobot
hidden layer terhadap input dari x. Sedangkan, 5; = [Bi,- -, Sx| merupakan
vektor bobot hasil output hidden layer antara K hidden neurons dan output |Huang

et al.| (2006)).

Metode ELM diperlukan activation function yang digunakan dalam
mendapatkan nilai keluaran dari hidden layer yang dituliskan dengan G(c¢;, d;, ).

Berbagai macam activation function yang biasanya digunakan serta formulanya

tercantum pada Tabel 2.1]
Tabel 2.1 Activation Function
Activation Function Formula
Sigmoid G(z) = L
Linier Gz)==x
Sin sin(x)
Radial Bebas G(z) = e(—2?)

Berdasarkan activation function G(c;,d;,x) pada model ELM secara

matematis dapat ditulis seperti Persamaan [2.14]
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HB=T (2.14)

Dimana H bisa didapatkan menggunakan persamaan [2.13]

G(cl.azl + dl) G(Cg.l’l + dz) tee G(CL..’L'l + dL)
G(Cl.$2 - dl) G(CQ..’I?Q = d2) LR G(CL.IQ + dL)
Hyyr = . ‘ _ (2.15)
G(ei.xny +di) G(epxy +dy) -+ Glep.wy +dp)
Bip tip
BLXm = TNxm = (216)
By £y

Berdasarkan Persamaan m diperoleh nilai B = H (=7, Namun, pada

permasalahan ini matriks H bukan matriks persegi, sehingga tidak memiliki invers.

Sedangkan, dari penelitian yang telah dilakukan oleh (Foeady, 2019) nilai dari B

didapat dari Persamaan 2.17]

B = H"q (2.17)

dengan o merupakan nilai lagrangian.

Subtitusikan Persamaan [2.17]ke dalam persamaaan [2.T4untuk mendapatkan
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nilai ov.

T=HB
T = H(H"q)
T = (HH")a

(HH™)'T = (HH”) ' (HH™)a
(HH™)'T = Ia

(HH?)™'T = «

Mensubtitusikan nilai « yang telah di dapatkan ke dalam Persamaan [2.17]

untuk memperoleh nilai B.

B = H?q
B = H'"(HH')™'T (2.18)
B=H"T

Dimana, H* = H'"?(HH®™)~!. H" merupakan hasil invers matriks MoorePenrose

H.

Berdasarkan perkembangan zaman, metode ELM terus mengalami
perkembangan. Salah satunya yatu dengan menambah fungsi kernel atau yang
dikenal dengan KELM. Ide pengembangan KELM berasal dari metode SVM
(Support Vector Machine), dimana pada SVM terdapat fungsi kernel yang

berfungsi dalam menaikkan dimensi data hingga data bisa terpisahkan secara



28

dengan maksimal (Utami, 2022). Pada metode ini, pemetaan fitur pada hidden
layer serta pemilihan hidden neuron tidak diperlukan, sebab fungsi kernel
merupakan kunci utama dari metode ini. Berdasarkan hasil klasifikasi
menggunakan metode SVM, diperoleh hasil yang sangat baik jika terdapat fungsi

kernel. Gambar 2.7/ menunjukkan arsitektur KELM.

Input Feature Kernel Mapping Output Layer
Layer Layver '
K(a: a’l)

Q\/\

£
O A

Gambar 2.7 Arsitektur dari KELM

Tujuan dirancangnya metode KELM yakni untuk memperbaiki kelemahan
yang terdapat pada metode ELM. Metode ELM dianggap kurang stabil dikarenakan
rumus pada matriks H+ = H'?(HH')~!. Sedangkan, dalam KELM formula yang

digunakan untuk mencari nilai bobot diubah seperti pada Persamaan [2.19
1 -1
B = H" (—I—l—HHtp> T (2.19)
C

c ialah nilai regulasi, I matriks identitas dari H H'. Pada formula terdapat

penambahan %I , dimana penambahan tersebut memiliki tujuan dalam mengatasi
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permasalah apabila H H'P tersebut singular. Selain itu, nilai matriks H H*” pada
KELM diubah dengan melakukan perhitungan matrik kernel. Formula keluaran

ELM berbasis matriks tercantum dalam Persamaan [2.20

K(a,ay)
y= : p (2.20)
K(a,ay)
Dengan
1 -1
Bl—= <EI+ Q) T 2.21)

Di mana, S merupakan bobot, ¢ merupakan koefisien regulasi, {2 adalah

matriks omega, dan 7" adalah target.

2.6.1. Proses Training KELM

Tahapan training KELM memiliki tujuan untuk memperoleh model yang
akan digunakan dalam proses festing. Pada tahapan ini akan mendapatkan nilai dari
output weight (). Langkah-langkah dalam melakukan training pada KELM adalah

sebagai berikut:

1. Input data training.

2. melakukan inisialisasi terhadap jenis kernel seperti yang tercantum dalam
Tabel Selanjutnya, melakukan inisialisasi untuk parameter kernel (o, d)

dan juga nilai regulasi (c).

3. Menghitung fungsi kernel yang telah dilakukan isisialisasi di awal, dimana

nilai fungsi kernel tersebut akan dipergunakan untuk membentuk matriks
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4. Melakukan pembentukan matriks omega pada data training (Qxpra)-

Formula dari matriks omega seperti pada Persamaan [2.22]

K(al,al) K(al,ag)
K((lg,al) K(CLQ,(IQ)

(QKELM) s

K(an,a1) K(ay,as)

K(ay,ay)

K(as,ay)

K(CLN, CLN)

NxzN

(2.22)

dimana K(a;, a;) merupakan fungsi kernel data ke-i dan data ke-j, dan N

merupakan banyaknya data fraining. Dapat dilihat bahwa Persamaan [2.27]

merupakan matriks persegi yang ordonya N x N.

5. Melakukan perhitungan untuk nilai output weight () dengan menggunakan

formula pada Persamaan [2.21] Nilai yang telah didapatkan akan membentuk

matriks dengan total ordonya sama seperti total ordo matriks target dari data

training.

2.6.2. Proses Testing KELM

Pada proses testing KELM memiliki tujuan untuk menerapkan model yang

telah didapatkan pada tahapan training. Parameter yang digunakan pada proses

ini yakni nilai dari output weight (3) yang telah didapatkan pada proses training.

Tahapan-tahapan yang dilakukan pada proses festing KELM sebagai berikut:

1. Mengambil nilai dari output weight () data training.

2. Melakukan perhitungan terhadap fungsi kernel pada data testing, dimana
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fungsi kernel tersebut sesuai dengan yang telah ditentukan di awal. Pada

proses ini menggunakan data training dan juga data testing. Pada proses ini

nantinya akan menghasilkan matriks

seperti yang tercantum dalam

Persamaan [2.23| dimana matriks K (ays, ay) tersebut berordo M x N. M

merupakan jumlah dari banyaknya data training dan N merupakan jumlah

banyaknya data festing.

K(al, al)

K(xs,aq
(K(awm, an)) = ( )

K(al, CLQ)

K(&Q, ag)

K(an,a:) K(an,az)

K(al, aN)

K(ay,ay)

K((LN, (IN)

MxN

(2.23)

3. Melakukan perhitungan untuk nilai target dari output dengan menggunakan

Persamaan [2.20

2.6.3. Kernel

Pada metode ini fungsi kernel dapat digunakan untuk melakukan

perhitungan inner product secara langsung pada suatu ruang fitur yang berdimensi

tinggi tanpa melakukan fungsi pemetaan terlebih dahulu (Feta and Ginanjar,

2019). Terdapat beberapa jenis kernel yang sering digunakan dalam metode

KELM yaitu Kernel Radial Basis Function (RBF), Linear, dan Polynomial. Fungsi

kernel tersebut ditunjukkan pada Tabel [2.2]
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Tabel 2.2 Fungsi Kernel
Fungsi Kernel Formula
RBF K(ai,a;)rpr = exp (—#Hai—aépmz)
Linier K(ai,a;)iin = aia;p
Polynomial K(ai, a;)poy = (1+ aﬁpaj)d

Dengan o, d merupakan parameter dari fungsi kernel, ¢p merupakan

transpose, dan ||a; — a;|| merupakan jarak Euclidean.

Pemilihan parameter kernel dan jenis kernel yang tepat sangatlah
diperlukan. Hal tersebut dikarenakan belum ada ketentuan secara pasti dalam
penentuan parameter kernel dan juga jenis kernel. Pada suatu penelitian
menyatakan bahwa apabila ingin memilih parameter dari kernel seperti o, maka

bisa menggunakan nilai dari standar deviasi data (Ardhiyah, 2019).

2.7. Confusion Matrix

Confusion matrix ialah salah satu teknik seringkali digunakan untuk
mengetahui hasil keakuratan data aktual dan data prediksi dalam melakukan
klasifikasi (Luque et al., [2019). Tabel dari confusion matrix multi class akan

ditunjukkan pada Gambar [2.§
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Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi
Aktual | Bemign | Malignanit | Normal Aktual | Bemjgn | Malignani | Normal Aktual | Bemign | Malignant | Normal
Benign TP FP FP Benign b FN N Benign TP FN FN
Malignant FP TP FP Malignant FN TP FN Malignant FP ™ ™
Normal FP FP gl Normal FN FN TP Normal FP ™ ™

|:| FP (Benign) l:lFP(_Mxljg?mr)l:l FP (Notmal) I:l FN (Benig) l:lFN(jlﬁ!:gpm()l:I FN (Normal) I:l TN (Berign)

Kelas Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi
Aktual | Bepjen | Malignant | Normal Aktual | Bepjgn | Malignant | Normal
Benign N FP N Benign ™ N FP
Malignant | FN TP FN Malignant | TN TN FP
Normal ™ FP ™ Normal FN FN TP
[ v osign [] mewoman

Gambar 2.8 Confusion Matrix Multi Class

1. True Positive (TP) menunjukkan data yang nilainya positif pada data aktual

dan data prediksi. Jika terdapat tiga kelas yaitu kelas normal, kelas benign,
dan kelas malignant dalam persoalan klasifikasi, maka nilai TP merupakan

data kelas benign terprediksi benar pada kelas benign.

. True Negative (TN) menunjukkan data yang nilainya negatif pada data aktual
dan data prediksi. Jika terdapat tiga kelas yaitu kelas normal, kelas benign,
dan kelas malignant dalam persoalan klasifikasi, maka nilai TN merupakan
data pada kelas normal dan malignant terprediksi benar pada kelas normal

dan malignant.

. False Positive (FP) menunjukkan data yang nilainya positif pada data aktual
dan bernilai negatif pada data prediksi. Jika terdapat tiga kelas yaitu kelas
normal, kelas benign, dan kelas malignant dalam persoalan klasifikasi, maka
nilai FP merupakan data pada kelas normal dan malignant terprediksi salah

pada kelas benign.

. False Negative (FN) menunjukkan data yang nilainya negatif pada data

aktual dan bernilai positif pada data prediksi. Jika terdapat tiga kelas yaitu
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kelas normal, kelas benign, dan kelas malignant dalam persoalan klasifikasi,
maka nilai FN merupakan data pada kelas benign terprediksi salah pada

kelas normal dan malignant.

Langkah selanjutnya yang dilakukan yaitu melihat keberhasilan dari sistem
klasifikasi yang telah dibuat dengan mencari nilai akurasi, spesifisitas, dan
sensitivitas. Perhitungan nilai akurasi, spesifisitas, dan sensitivitas adalah sebagai

berikut:

TPall
Nail

Akurasi = x 100% (2.24)

Dimana, 7'P,;; merupakan jumlah nilai dari 7rue Positive dari seluruh kelas,

dan n,; merupakan jumlah semua data.

Y (i
M % 100% (2.25)

Spesi fisitas =
Dimana, 7'N; merupakan jumlah nilai dari 7rue Negative pada kelas ke-i,
F'P; merupakan jumlah nilai dari False Positive pada kelas ke-i, dan n merupakan

jumlah kelas.

Z TPuu
TP;+FN;

Sensitivitas = ) x 100% (2.26)

n
Dimana, 7'FP,;; merupakan jumlah nilai dari True Positive dari seluruh kelas,
T'P; merupakan jumlah nilai dari True Positive pada kelas ke-7, F'N; merupakan

jumlah nilai dari False Negative pada kelas ke-i, dan n merupakan jumlah kelas.
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2.8. Integrasi keislaman
2.8.1. Penyakit dalam Islam

Setiap kehidupan pasti akan selalu ada cobaanya, salah satu bentuk bentuk
cobaan yang Allah SWT berikan kepada hambanya yakni dengan berupa penyakit.
Allah SWT memberi penyakit kepada hambanya bukan hanya untuk menguji
namun Allah SWT juga ingin umatnya lebih dengan dekat dengan-Nya dan juga
sebagai penggugur dosa. Hal tersebut termaktub dalam Surat Al-An’am pada ayat

42 yang berbunyi :

-

...... 5 e E 7~ oa

-1 1

o . 2D 2. es - T2F T-T,-ﬂ- 8732 VT 2 2s - ; :1":
i QJCJM&M»HJAQJHJ;'WL-.E G_G_J_A}HJ;/U..«_?\’T.-!,MEJ]'E l'w;"

» 2% .
Xy

yang memiliki arti: ”Dan sungguh, Kami telah mengutus (para rasul)
kepada umat-umat sebelum engkau, kemudian Kami siksa mereka dengan
(menimpakan) kemelaratan dan kesengsaraan, agar mereka memohon (kepada

Allah) dengan kerendahan hati.” (QS. Al- An’am [6]: 42).

Maksud dari Surat Al-An’am ayat 42 yakni Allah SWT memberikan
cobaan kepada manusia dengan tujuan agar manusia senantiasa ingat kepada-Nya
dan senantiasa memohon pertolongan hanya kepada-Nya. Hal tersebut merupakan
salah satu hikmah diberikannya ujian kepada manusia. Selain itu, hikmah
diberikannya ujian berupa penyakit yakni sebagai penggugur dosa-dosa yang telah
diperbuat oleh manusia baik perbuatan tersebut dilakukan secara sengaja ataupun
tidak sengaja. Hal tersebut seperti yang dijelaskan dalam hadist yang riwayat

Imam Bukhari No. 5210 yang berbunyi:



36

yang memiliki arti: “Telah menceritakan kepadaku Abdullah bin
Muhammad telah menceritakan kepada kami Abdul Malik bin Amru telah
menceritakan kepada kami Zuhair bin Muhammad dari Muhammad bin ’Amru bin
Halhalah dari Atha‘ bin Yasar dari Abu Sa’id Al Khudri dan dari Abu Hurairah
dari Nabi shallallahu ’alaihi wasallam beliau bersabda: “Tidaklah seorang muslim
tertimpa suatu penyakit dan keletihan, kehawatiran dan kesedihan, dan tidak juga
gangguan dan kesusahan bahkan duri yang melukainya melainkan Allah akan

menghapus kesalahan-kesalahannya.” (HR. Bukhari: 5210).

Makna dari ayat tersebut yakni Allah SWT menurunkan penyakit kepada
hambanya sebagai penggugur kesalahan-kesalahan hambanya. @ Seperti halnya
penyakit kanker payudara, Allah SWT memberikan sakit tersebut kepada
hambanya sebagai ujian dan juga bentuk kasih sayang Allah SWT kepada
hambanya dengan diberikan suatu penyakit agar bisa menggugurkan dosa-dosa

hambanya.

2.8.2. Keharusan Bagi Orang yang Sakit

Allah SWT menurunkan suatu penyakit pasti beserta obatnya pula. Hal

tersebut seperti yang telah dijelaskan dalam hadis riwayat Imam Muslim No. 4084
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yang berbunyi:
& @ 2 r
R ( s - a sl 1L \ . \ \
o A= gl 2 RPN W Ae>=la Al 8 8 A - 18 10 LdeAD-
() J (> — > , S (- -
. Lo Lo f| &%) =om AL 5 A
- AR o Al o - ooyt ) g 8 ol PR RC % -
s o s & / & PR [ o
; o L w w g
( i il | ti { . | “1
cld I B Al phws Ads Al Lz Al) Jawy & gl>= 6 oY)
[ r L ” - 4 S
w bl [
*I |t ) Mgt ;] 1 'I i | |« | :
b= B Al oU 1o eld) glan ) 1228 glaD

yang meiliki arti: ’Telah menceritakan kepada kami Harun bin Ma’ruf dan
Abu Ath Thahir serta Ahmad bin "Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada
kami Ibnu Wahb; Telah mengabarkan kepadaku ’Amru yaitu Ibnu Al Harits dari
’Abdu Rabbih bin Sa’id dari Abu Az Zubair dari Jabir dari Rasulullah shallallahu
‘alaihi wasallam, beliau bersabda: “Setiap penyakit ada obatnya. Apabila
ditemukan obat yang tepat untuk suatu penyakit, maka akan sembuhlah penyakit

itu dengan izin Allah ’azza wajalla.” (HR. Muslim No. 4084).

Berdasarkan hadist tersebut dapat diketahui bahwa Allah SWT menjamin
obat untuk setiap penyakit yang diturunkan oleh-Nya. Apabila seorang hamba
diberikan cobaan berupa sakit maka kewajiban seorang hamba ialah berikhtiar
dengan cara berusaha untuk mencari obatnya. Hal tersebut dikarenakan Allah
SWT telah memberikan jaminan kepada hambanya yang mau berusaha, dan
berdoa. Hal tersebut termaktub dalam dalam surat an-Najm pada ayat 39 sampai

dengan 42 yang berbunyi:
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yang memiliki arti: “Bahwa manusia hanya memperoleh apa yang telah
diusahakannya, bahwa sesungguhnya usahanya itu kelak akan diperlihatkan
(kepadanya), kemudian dia akan diberi balasan atas (amalnya) itu dengan balasan
yang paling sempurna, bahwa sesungguhnya kepada Tuhanmulah kesudahan

(segala sesuatu).” (QS. An-Najm [53]: 39-42).

Berdasarkan surat an-Najm ayat 39 sampai dengan 42 dapat diketahui bahwa
Allah SWT telah menjanjikan kesembuhan bagi orang yang sakit jika mereka mau
berikhtiar dengan cara berusaha untuk mencari obatnya dan juga senantiasa berdo’a
kepada Allah SWT agar diberikan kesembuhan. Bentuk ikhtiar yang bisa dilakukan
untuk mendapatkan kesembuhan dari penyakit kanker payudara yakni dengan cara
melakukan diagnosa secara dini. Diagnosa secara dini dilakukan dengan tujuan
agar dapat mendeteksi secara dini adanya sel kanker payudara dalam tubuh manusia.
Selain itu, diagnosa dini juga berguna agar dapat memberikan perawatan dini secara
cepat dan tepat untuk meningkatkan kemungkinan sembuh dan mengurangi peluang
kematian. Selain dengan berusaha dan berdo’a, anjuran Allah kepada orang yang
sakit yakni dengan bersabar. Seperti yang termaktub pada Surat Al-Baqarah ayat

153, yang berbunyi:

® 5ol g2 31 500 AL sffdle

yang memiliki arti: ”hai orang-orang yang beriman! Mohonlah pertolongan
(kepada Allah) dengan sabar dan salat. Sungguh, Allah bersama orang-orang yang

sabar.” (AL-Bagarah [2]: 153).

Berdasarkan ayat 153 dalam surat Al-Baqarah memiliki makna bahwa

semua manusia yang ada di muka bumi ini pasti akan diuji oleh Allah SWT.
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Apabila sedang diberikan ujian oleh ALIllah SWT, maka sikap yang harus
dilakukan yakni bersabar karena Allah SWT selalu melindungi dan memberikan
pertolongan bagi hamba-hambanya yang senantiasa bersabar. Selain bersabar,
sikap yang harus dilakukan yakni dengan bertawakal kepada Allah SWT. Jal
tersebut seperti yang dijelaskan dalam surat Al-Baqarah ayat 156 sampai dengan

157, yang berbunyi:

& O3 d“-:llujfw ULH}'“wwi 1'35\):':-“'

yang memiliki arti: “(yaitu) orang-orang yang apabila ditimpa musibah,
mereka berkata “Inna lillahi wa inna ilaihi raji’un” (sesungguhnya kami ini milik
Allah dan kepada-Nya lah kami akan kembali). Mereka itulah yang mendapatkan
ampunan dan rahmat dari Allah SWT, dan mereka itulah orang-orang yang

mendapatkan petunjuk.” (Al-Baqarah [2]: 156-157).

Makna dari surat Al-Bagarah ayat 156 sampai dengan 157 yaitu apabila
sedang diberi cobaan oleh Allah SWt baik cobaan kecil ataupun besar, maka
ucapkanlah “Inna lillahi wa inna ilaihi raji‘un”. Hal tersebut menunjukkan bahwa
sebagai hamba menyerahkan segalanya hanya kepada Allah SWT karena semua

yang ada di muka bumi ini adalah milik Allah SWT.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini dapat dikategorikan sebagai penelitian kuantitatif. Hal tersebut
disebabkan karena data yang digunakan pada klasifikasikan kanker payudara yakni
data citra ultrasound. Data tersebut nantinya akan ditranformasikan menjadi data
numerik berisi nilai-nilai piksel dari citra tersebut. Sehingga, pada penelitian ini
ada proses perhitungan dan juga uraian analisis yang didasarkan pada hasil yang

telah didapatkan.

3.2. Jenis dan Sumber Data

Data citra ultrasound kanker payudara yang digunakan pada penelitian ini

diambil dari Data In Brief |Guo et al| (2018). Data tersebut terdiri dari tiga kelas

yaitu normal, benign, dan malignant. Jumlah data dari kelas normal sebanyak 133
data, benign 253 data, dan malignant 210 data. Sampel dari data normal, benign,

dan malignant adalah sebagai berikut:

Gambar 3.1 Sampel Normal

40
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Gambar 3.2 Sampel Benign

Gambar 3.3 Sampel Malignant

3.3. Kerangka Penelitian

Langkah-langkah yang dilakukan dalam mengidentifikasi kanker payudara
dimulai dengan membaca [iterature-literature mengenai idertiﬁkasi kanker
I

payudara. Selain itu, juga membaca literature-literature yang berkaitan tentang

1
|

metode-metode yang bisa digunakan untuk melakukan identifikasi kanker
payudara. Setelah itu, dilanjutkan dengan mencari data citra ultrasound kanker
payudara, dimana data tersebut diperoleh dari Data In Brief yang berisi data
kanker payudara beserta disertai dengan kelasnya. Data yang telah didapatkan
kemudian dilakukan berbagai proses seperti preprocessing, ekstraksi fitur, training,
testing, dan juga evaluasi. Secara lebih rinci langkah-langkah dalam
mengidentifikasikan kanker payudara digambarkan dengan diagram alir seperti

Gambar[3.4
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Berdasarkan gambar diagram alur diatas, langkah-langkah yang dilakukan

pada penelitian ini secara lebih jelas adalah sebagai berikut:

1. Input Data

Langkah pertama yang dilakukan pada penelitian ini yaitu menginputkan data

citra ultrasound payudara yang terdiri dari tiga kelas yaitu normal, benign dan

malignant.

2. Preprocessing

Langkah berikutnya yaitu melakukan tahapan preprocessing dengan

melakukan grayscale data citra. Proses ini dilakukan untuk citra RGB dalam

bentuk grayscale agar dapat diproses ke tahapan selanjutnya.
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3. Ekstraksi Fitur

Langkah selanjutnya yaitu melakukan ekstraksi fitur dengan menggunakan

GLRLM untuk mendapatkan fitur-fitur dari citra tersebut. Pada proses

GLRLM menggunakan arah sudut 0°, 45°, 90°, 135° dan menggunakan

Persamaan [2.2] sampai Persamaan [2.12] Berdasarkan arah sudut tersebut

dilakukan trial error pada proses klasifikasi untuk mengetahui sudut mana

yang mendapatkan hasil terbaik.

4. Klasifikasi

(a)

(b)

()

Pada proses klasifikasi yang pertama, data terlebih dahulu dipecah
menjadi dua bagian yaitu data training dan juga data festing.
Pembagian data tersebut dengan menggunakan k-fold cross validation

dengan nilai £ yang digunakan yakni 10.

Proses klasifikasi yang kedua yakni dengan menggunakan KELM.
Penelitian ini menggunakan ujicoba untuk arah sudut GLRLM,
koefisien regulasi (c), dan juga fungsi kernel. Nilai dari koefisien
regulasi (c) yang digunakan yakni 0.1,1,10, dan 100., Sedangkan, uji
coba kernel yang digunakan yakni kernel Linear, Polynomial, RBF, dan

Wavelet.

Langkah selanjutnya itu masuk dalam proses training, dimana dalam
proses training ini terdapat berberapa tahapan yakni:
i. Input data training.

ii. Melakukan inisialisasi jenis kernel seperti yang tercantum dalam
Tabel2.2] Selain itu, juga melakukan inisialisasi (c) dan (o, d) yang

didapatkan dari hasil hitungan standar deviasi pada proses training.
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Dimana (c¢) merupakan koefisien regulasi , dan (o, d) merupakan

parameter dari kernel.

iii. Melakukan perhitungan untuk fungsi kernel menggunakan formula

yeng tercantum dalam Tabel [2.2]

iv. Melakukan pembentukan matriks omega pada data training

(Qk grar) menggunakan Persamaan

v. Menghitung nilai output weight (3) menggunakan Persamaan2.21]

5. Langkah selanjutnya itu masuk dalam proses testing, dimana dalam proses

testing ini terdapat berberapa tahapan yakni:

(a) Input data testing.

(b) Mengambil nilai output weight () yang telah diperoleh pada proses
training.

(c) Membentuk nilai K (ass, ay) menggunakan Persamaan [2.23]

(d) Melakukan perhitungan untuk nilai target keluaran menggunakan

Persamaan [2.20

6. Evaluasi Model
Evaluasi model yang digunakan dalam penelitian ini yakni confusion matrix.
Setelah mendapatkan nilai dari confusion matrix selanjutnya dapat

menghitung nilai akurasi spesifisitas dan juga sensitivitas dengan Persamaan

2.24,2.25] dan[2.26]




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Preprocessing
4.1.1. Grayscale

Langkah pertama yang dilakukan dalam penelitian ini yakni preprocessing.
Fungsi dari preprocessing yakni untuk memperbaiki data citra yang akan di
gunakan pada klasifikasi sebelum memasuki tahapan ekstraksi fitur. Karena pada
penelitian ini data yang digunakan berbentuk berjenis RGB atau Red, Green, Blue,
sehingga preprocessing yang digunakan yakni grayscale. Di mana metode
grayscale ini digunakan untuk menyeragankan citra menjadi bentuk grayscale,

yang mana hal tersebut dapat memudahkan pada proses klasifikasi.

Data kanker payudara input yang digunakan memiliki ukuran yang berbeda-
beda, ada yang berukuran 471 x 562, 617 x 585, 699 x 531, 678 x 571, dan masih

banyak lagi. Contoh dari nilai piksel pada masing-masing lapisan Red, Green, dan
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Blue pada data citra benign yang berukuran 471 x 562 sebagai berikut.

Redyrixs62 =
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(4.1)

4.2)
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7T 2 4 7 --- 207 197 184 176
198 45 0 8 --- 209 200 191 183
212 45 9 0 --- 207 207 203 194
194 36 0 67 --- 193 188 183 174

Bluesixsez = | ¢ ¢ 11 0 : f f (4.3)

29 28 26 25 --- 18 18 22 21

25 24 23 22 --- 21 22 27 26

24 23 23 22 --- 29 30 32 31

26 25 23 25 --- 34 34 34 32

Contoh dari proses perhitungan citra RGB menjadi grayscale adalah sebagai

berikut:

grayiy = (0.2989 x 7) 4 (0.5870 x 7) + (0.1440 x 7) = 7
grayssa = (0.2989 x 176) + (05870 x 176) + (0.1440 x 176) = 176
graysms = (0.2989 x 26) + (0.5870 x 26) + (0.1440 x 26) = 26

agraysr 562 = (02989 X 32) + (05870 X 32) + (01440 X 32) =32
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Hasil dari matriks grayscale ditunjukkan sebagai berikut.

T2 4 7 --- 207 197 184 176
198 45 0 & --- 209 200 191 183
212 45 9 0 --- 207 207 203 194
194 36 0 67 --- 193 188 183 174

Gray= | ¢ 1 & i .. b 4.4)

29 28 26 25 --- 18 18 22 21

25 24 23 22 --- 21 22 27 26

24 23 23 22 --- 29 30 32 31

26 25 23 25 --- 34 34 34 32

4.2. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan salah satu cara yang dapat digunakan untuk
mengetahui karakteristik dari suatu citra. Pada penelitian ini menggunakan
ekstraksi fitur jenis tekstur. Metode ekstraksi tekstur yang digunakan dalam
penelitian ini yakni GLRLM atau Gray Level Run Length Matrix. Pada metode
GLRLM analisis citra dilakukan dengan mencari nilai matriks run length terlebih
dahulu, dimana matriks run length merupakan matriks yang merepresentasikan
total dari banyaknya run pada setiap piksel dan tingkat dari grayscale berdasarkan
orientasi arah sudut. Pada matriks run length barisnya merepresentasikan nilai dari
tingkat grayscalenya, sedangkan kolomnya menyatakan total dari run length. Pada
penelitian ini orientasi arah sudut yang digunakan yakni 0°, 45°, 90°, 135°,
sehingga nantinya akan diperoleh 4 matriks run length dalam setiap citra. Hasil
dari matriks run length inilah yang akan digunakan dalam menghitung fitur-fitur

yang ada di GLRLM. Berikut merupakan contoh dari perhitungan dalam ekstraksi
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fitur yang dimulai dengan mencari matriks run length pada orientasi arah sudut 0°.

7765 -6 6 6 6
6 777 --- 6 6 6 6
1 115 6 6 6 6
1111 -6 6 6 6
RunLengthg =
2 2 2 2 2 2 2 2
222 2 - 22 22
1111 2 2 2 2
i ) W,

Setelah diperoleh matriks run length, kemudian hasil dari matriks run
length digunakan untuk menghitung fitur-fitur yang ada di GLRLM dengan
menggunakan Persamaan [2.2] sampai dengan [2.12] Sebelum menghitung fitur-fitur,
menghitung nilai r terlebih dahulu yang anantinya juga akan dipergunakan dalam
menghitung fitur-fitur pada GLRLM. Berikut merupakan perhitungan nilai » dan

juga perhutungan fitur-fitur GLRLM.

r=(T+74+6+ - +6)+6+7+7+ - +6)+ -+ 1+1+1+---+2)

= 879124
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M M
SREy — %ZZ Plz.y)

r=1 y=1 Yy

I A 6 6 7 6

_879124(ﬁ+§+”'+5562)+(F+§+”'+5562)+"'
11 2

*(WW“*@)

= 0.060

LM N
LREy = . ZZsz(x,y)

z=_14y—=l
1
879124

4o (5562 X 6)) + -4 (12X 1)+ (22 x 1) + -+~ + (556% x 2))

(1 x7)+ (22 x 7) + -+ (556> x 6)) + ((1* x 6) + (2> x 7)

= 28.364

| M (N 2
GLNy = . Z (Z P(:v,y))
=1 y=1

1

= 14+14+.--4+2
879124[(7+7+ +6) +(6+7+ - 06) £ 1+ 1+ +2)]

= 1211.423

RLNy = %Z (Z P(:z:,y))

1

= Gropoal (T HO+ A D+ (T T4 D)4 4 (64 6+ +2)]

= 4093.500
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r

23]24:1 Z;V:l P(ZE, y)

RPOO =

879124
(T x7) 44 (556 x 6)) + -+ ((1 x 1)+ ---+ (556 x 2))

= 4.857

M N
LGREy =13 37 (;’ v

r=1 y=1

_ 7++6+6++6+ 1++2
879124 \ 12 1 22 22 2562 2562

=0.142

| MN
HGREy = ;ZZfP(x,y)

=1 y=1

- 8791124((12 X T)+ (12 X T)+ -+ + (1% x 6)) + ((2° x 6) + (2 x 7)

+...+(22X6))+...+(<2562xl)—l—(2562><1)+--'+(2562X2)

= 620.063

L ¢~ Pla.y)
SRLGE o — ; Z Z x2y2
z=1 y=1

T 879124 \ 12 x 12 12 x 5562 22 x 12 2% x 5567

1 2
+"'(2562><12+"'+2562><5562)

= 0.011




M N
1 Z Z P(xz,y)x?
SRHGEOO = ; T

r=1 y=1

1
879124
2562 x 1

= 99.236

M N
1 Z Z P(z,y)z?
LRLGEOO - ; T
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12 x 6 22 x 6
+5562)+< z
2562 x 2
5562 )

N 22 x 6
5562

z=1 y=1
N 12><7+ +12X6 p, 22><6+ +22><6
879124 12 5562 12 5562
N 2562 x 1 2562 x 2
12 5562
= 3.729

M N
1
LRHGEy = - P(z, y)ay?
== Plow’y

rz=1 y=1

1 12X7+
~ 879124 12
2562 x 1

= 8274.097

12 x 6 22 x 6
+5562)+( ez
2562 x 2
5562)

N 22 % 6
5562

Perhitungan diatas merupakan perhitungan pada satu citra dengan orientasi

arah sudut 0°. Oleh karena itu, untuk mendapatkan nilai setiap fitur pada seluruh

jumlah citra dilakukan perhitungan seperti diatas pada setiap arah sudut 45°, 90°,

dan 135°. Hasil dari fitur-fitur tersebut nantinya akan digunakan dalam tahapan

klasifikasi. Hasil perhitungan pada masing masing arah sudut akan ditunjukkan



pada Tabel sampai dengan Tabel 4.1 {.2] 3] dan Tabel 4.4]

Tabel 4.1 Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Orientasi Arah Sudut 0°

Fitur 1 2 3 596
SRE 0.060 0.108 0.167 0.193
LRE 28.364 19.692 20.688 14.358
GLN | 1211.423 | 1034.921 | 741.597 1348.468
RLN | 4093.500 | 4663.582 | 1709.096 6101.215
RP 4.857 4.650 4.565 5.152
LGRE 0.142 0.090 0.152 0.089
HGRE | 620.063 | 730.476 | 816.985 1203.700
SRLGE | 0.011 0.010 0.029 0.019
SRHGE | 99.236 | 244.556 | 177.842 374.516
LRLGE | 3.729 3.729 1..834 1.308
LRHGE | 8274.097 | 9618.165 | 7844.409 7844.409
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Tabel 4.2 Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Orientasi Arah Sudut 45°

Fitur 1 2 3 596
SRE 0.054 0.105 0.159 0.202
LRE 29.448 20.174 20.861 16.070
GLN 8742.545 | 6350.362 | 3558.232 5998.187
RLN | 11113.199 | 11147.390 | 3677.238 10514.115
RP 14.977 13.095 9.774 13.712
LGRE 0.358 0.253 0.345 0.231
HGRE 71.674 136.547 168.199 119.840
SRLGE 0.019 0.026 0.059 0.047
SRHGE 10.741 60.075 37.738 33.738
LRLGE 11.117 5.390 7.653 3.892
LRHGE | 1017.627 | 1519.736 | 1376.826 1166.566
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Tabel 4.3 Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Orientasi Arah Sudut 90°

Fitur 1 2 3 596
SRE 0.053 0.104 0.152 0.134
LRE 29.564 20.216 20.150 15.977
GLN 7591.700 | 5604.289 | 3127.134 4046.877
RLN | 10489.800 | 10494.156 | 3459.342 10514.796
RP 14.025 12.328 6.257 10.949
LGRE 0.335 0.236 0.323 0.209
HGRE 85.248 168.109 | 229.891 206.727
SRLGE 0.017 0.023 0.051 0.031
SRHGE 13.104 81.299 52.278 29.980
LRLGE 10.453 5.091 7.292 3.363
LRHGE | 1176.978 | 1782.287 | 1702.252 2383.517
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Tabel 4.4 Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Orientasi Arah Sudut 135°

Fitur 1 2 3 596
SRE 0.054 0.106 0.152 0.153
LRE 29.402 19.991 20.990 14.966
GLN 8276.120 | 6727.555 | 3954.691 4140.156
RLN | 10884.062 | 11544.562 | 3887.885 10296.679
RP 14.662 13.528 10.269 11.129
LGRE 0.347 0.260 0.357 0.215
HGRE 74.103 126.431 170.220 225.487
SRLGE 0.018 0.026 0.057 0.037
SRHGE 11.082 55.561 38.567 38.070
LRLGE 10.725 5.497 7.966 3.214
LRHGE | 1052.205 | 1471.565 | 1298.024 2299.335
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Dari hasil ekstraksi fitur tersebut, akan lebih mudah dianalisis dengan
menggunakan box plot. Hasil visualisasi dalam bentuk box plot pada

masing-masing fitur akan ditunjukkan pada Gambar .
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Gambar 4.1 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur SRE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.I] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur SRE. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 0.04 sampai 0.38, pada kelas benign
memiliki range 0.06 sampai 0.40, dan pada kelas malignant range dari 0.06 sampai
0.45. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas benign dan malignant
memiliki range data yang lebih tinggi dari pada kelas normal. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas benign dan malignant memiliki karakteristik
yang lebih halus. Sedangkan, data kelas normal pada fitur SRE memiliki terstur
yang lebih kasar. Pada Gambar [4.1I] juga menunjukkan bahwa ketiga kelas

memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.2 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur LRE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.2] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur LRE. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 6.28 sampai 34.92, pada kelas benign
memiliki range 8.85 sampai 29.18, dan pada kelas malignant range dari 7.69
sampai 26.00. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas normal memiliki
range data yang lebih tinggi dari pada kelas benign dan malignant. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas normal memiliki karakteristik yang lebih
kasar . Sedangkan, data kelas benign dan malignant pada fitur LRE memiliki
terstur yang lebih halus. Pada Gambar [4.2] juga menunjukkan bahwa ketiga kelas

memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.3 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur GLN Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.3] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur GLN. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 681 sampai 1489, pada kelas benign
memiliki range 379 sampai 2191, dan pada kelas malignant range dari 356 sampai
1800. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas benign memiliki range
data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan malignant. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas benign memiliki nilai i dengan tingkat
grayscale yang semakin seragam. Sedangkan, data kelas normal dan malignant
pada fitur GLN memiliki nilai dengan tingkat grayscale yang tidak seragam. Pada
Gambar [.3] juga menunjukkan bahwa ketiga kelas memiliki nilai yang saling

beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.4 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur RLN Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.4 menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur RLN. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 2000 sampai 9000, pada kelas benign
memiliki range 2500 sampai 7800, dan pada kelas malignant range dari 1000
sampai 7100. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas normal memiliki
range data yang lebih tinggi dari pada kelas benign dan malignant. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas normal memiliki nilai rur yang semakin
seragam. Sedangkan, data kelas benign dan malignant pada fitur RLN memiliki
nilai run yang tidak seragam. Pada Gambar {.4] juga menunjukkan bahwa ketiga

kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.5 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur RP Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.5 menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur RP. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 3.83 sampai 5.67, pada kelas benign
memiliki range 2.15 sampai 6.84, dan pada kelas malignant range dari 2.50 sampai
6.61. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas benign dan malignant
memiliki range data yang lebih tinggi dari pada kelas normal. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas benign dan malignant memiliki kesamaan run
dengan jumlah yang banyak. Sedangkan, data kelas normal pada fitur RP memiliki
kesamaan run dengan jumlah yang sedikit. Pada Gambar [4.5] juga menunjukkan

bahwa ketiga kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.6 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur LGRE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.6] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur LGRE. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 0.06 sampai 0.19, pada kelas benign
memiliki range 0.07 sampai 0.22, dan pada kelas malignant range dari 0.07 sampai
0.25. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas malignant memiliki range
data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan benign. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas malignant memiliki tingkat grayscale yang
semakin rendah. Sedangkan, data kelas normal dan benign pada fitur LGRE
memiliki tingkat grayscale yang semakin tinggi. Pada Gambar (4.6 juga
menunjukkan bahwa ketiga kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama

lain.
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Gambar 4.7 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur HGRE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.7] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur HGRE. Dari gambar tersebut menujukkan bahwa
pada kelas normal memiliki range dari 300 sampai 4500, pada kelas benign
memiliki range 100 sampai 9500, dan pada kelas malignant range dari 100 sampai
8200. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas benign memiliki range
data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan malignant. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas benign memiliki tingkat;grayscale yang
semakin tinggi. Sedangkan, data kelas normal dan malignant pada fitur HGRE
memiliki tingkat grayscale yang semakin rendah. Pada Gambar juga
menunjukkan bahwa ketiga kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama

lain.
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Gambar 4.8 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur SRLGE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.8] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur SRLGE. Dari gambar tersebut menujukkan
bahwa pada kelas normal memiliki range dari 0.004 sampai 0.046, pada kelas
benign memiliki range 0.015 sampai 0.072, dan pada kelas malignant range dari
0.015 sampai 0.087. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas malignant
memiliki range data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan benign. Hal
tersebut menunjukkan bahwa data pada kelas malignant memiliki tingkat
grayscale yang semakin rendah berdasarkan nilai short run. Sedangkan, data kelas
normal dan benign pada fitur SRLGE memiliki tingkat grayscale yang semakin
tinggi berdasarkan nilai short runnya. Pada Gambar [4.§] juga menunjukkan bahwa

ketiga kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.9 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur SRHGE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [.9] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur SRHGE. Dari gambar tersebut menujukkan
bahwa pada kelas normal memiliki range dari 0 sampai 3900, pada kelas benign
memiliki range 0 sampai 8500, dan pada kelas malignant range dari 0 sampai
4500. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas benign memiliki range
data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan malignant. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas benign memiliki tingkat;grayscale yang
semakin rendah berdasarkan nilai short run. Sedangkan, data kelas normal dan
benign pada fitur SRHGE memiliki tingkat grayscale yang semakin tinggi
berdasarkan nilai short runnya. Pada Gambar [4.9)juga menunjukkan bahwa ketiga

kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.
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Gambar 4.10 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur LRLGE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [{.10] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur LRLGE. Dari gambar tersebut menujukkan
bahwa pada kelas normal memiliki range dari 0.8 sampai 3, pada kelas benign
memiliki range 0.8 sampai 3.8, dan pada kelas malignant range dari 0.9 sampai
5.5. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas malignant memiliki range
data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan benign. Hal tersebut
menunjukkan bahwa data pada kelas malignant memiliki tingkat grayscale yang
semakin rendah berdasarkan nilai long run. Sedangkan, data kelas normal dan
benign pada fitur LRLGE memiliki tingkat grayscale yang semakin tinggi
berdasarkan nilai long runnya. Pada Gambar .10] juga menunjukkan bahwa ketiga

kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.



67

SERHGE ot

16000 |
14000
12000

10000 -

8000 1 osl | ?
_ o
6000 | I oel ' |

4000 ! | D4r

| 1
2000} A 1 0.2f 4 g L

1 1
normal benign malignant

Gambar 4.11 Hasil Visualisasi Box Plot pada Fitur LRHGE Tiap kelas

Berdasarkan Gambar [@.T1] menunjukkan hasil visualisasi dengan
menggunakan box plot pada fitur LRHGE. Dari gambar tersebut menujukkan
bahwa pada kelas normal memiliki range dari 2000 sampai 18000, pada kelas
benign memiliki range 2000 sampai 19000, dan pada kelas malignant range dari
4000 sampai 28000. Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa pada kelas malignant
memiliki range data yang lebih tinggi dari pada kelas normal dan benign. Hal
tersebut menunjukkan bahwa data pada kelas malignant memiliki tingkat
grayscale yang semakin tinggi berdasarkan nilai long run. Sedangkan, data kelas
normal dan benign pada fitur LRHGE memiliki tingkat grayscale yang semakin
rendah berdasarkan nilai long runnya. Pada Gambar {.11] juga menunjukkan

bahwa ketiga kelas memiliki nilai yang saling beririsan satu sama lain.

Berdasarkan hasil viisualisasi boxplor pada Gambar[4.1hingga Gambar .11
menunjukan bahwa pada kelas normal, benign, dan juga malignant saling beririsan
pada semua fitur. Oleh karena itu, untuk melakukan klasifikasi diperlukan metode

neural network yang bisa mempelajari pola dari suatu data dengan baik.
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4.3. Klasifikasi

Pada penelitian ini metode klasifikasi yang digunakan yakni metode KELM.
Tahapan klasifikasi terdapat dua tahapan yakni tahapan training dan tahapan testing.
Data inputan yang digunakan pada tahapan klasifikasi yakni hasil dari ekstraksi
fitur yang telah didapatkan pada proses sebelumnya. Dari data tersebut kemudian
dibagi menjadi data training dan testing. Pembagian data yang digunakan pada
penelitian ini yakni dengan menggunakan K-fold cross validation dengan k = 10.
Data keseluruhan yang digunakan berjumlah 596 data. Apabila 596 dibagi dengan
10 tidak habis, maka pasangan dari data training ada yang berisi 59, 60, 61. Oleh
karena itu, pasangan dari data fraining dan testing berisi [535, 61], [536, 60], dan
[537, 59].

Data yang digunakan pada tahap ftraining dan tahapan testing yakni
fitur-fitur hasil yang telah diperoleh dari ekstraksi fitur dengan menggunakan
GLRLM. Pada metode KELM langkah awal sebelum melakukan training dan
testing yakni melakukan inisialisasi untuk fungsi kernel, parameter kernel, dan
koefisien regulasi (¢). Fungsi kernel yang digunakan pada penelitian ini yakni
kernel linier, polynomial, dan RBF. Sedangkan, parameter kernel o yang
digunakan yakni hasil dari standar deviasi yang telah diperoleh pada tahapan
training dangan d = 5 dan nilai dari (¢) yang digunakan dalam penelitian ini yakni
0.1,1,10,100. Proses perhitungan manual dalam penelitian ini yakni pada
menggunakan hasil dari fitur-fitur pada ekstraksi fitur GLRLM pada sudut 0°

dengan fungsi kernel yang digunakan yakni kernel linier.
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4.3.1. Proses Training

Perhitungan manual yang dijelaskan dalam penelitian ini yakni dengan
jumlah data Training sebanyak 536 data. Langkah-langkah perhitungan manualnya

adalah sebagai berikut:

1. Melakukan pembentukan matriks omega (2 grar)
Matriks omega (€ 1)) merupakan matriks persegi yang berordo N x N,
ddengan N menunjukkan jumlah dari banyaknya data training. Bentuk dari
matriks omega (Qxpras) seperti yang ditunjukkan pada Persamaan
Data training yang akan dipergunakan dalam proses perhitungan manual

adalah sebagai berikut:

0.060 28.364 121.423 --- 8274.097
0.108 19.692 1034.921 --- 9618.165
Qtrain = [0.167 20.688 741.597 --- 7370.380
0.193 14.358 6101.215 --- 7844.409
- 4 536x11

Perhitungan manual matriks omega (2xpry) pada data training adalah
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sebagia berikut:

_ tp
K(@u aj)linier =a; X a;

p

t
= Qtrain X Qprain

0.060 28.364 121.423 ... 8274.097
0.108 19.692 1034.921 --- 9618.165

= 10.167 20.688 741.597 ... 7370.380
0.193 14.358 6101.215 --- 7844.409
- - 536x11
_ S tp
0.060 28.364 121.423 ... 8274.097
0.108 19.692 1034.921 -.- 9618.165

X 10.167 20.688 741.597 --- 7370.380
0.193 14.358 6101.215 --- 7844.409
L - 53611
8.708 1.004 6.940 --- 7.196
1.004 1.159 8.026 --- 8.306

= [6.940 8.026 5.849 --- 5.768
7.196 8.306 5.768 --- 5.963
- - 536536

. Melakukan perhitungan untuk nilai output weight (/3)

Pada perhitungan nilai () dalam penelotian ini menggunakan nilai koefisian
regulasi atau (¢) = 1. Hasil dari perhitungan output weight (/3) nantinya
akan dipergunakan dalam proses testing. Persamaan yang di gunakan dalam

menghitung nilai output weight () yakni menggunakan Persamaan m



proses perhitungan manualnya adalah sebagai berikut.

1 1
B = (El + QKELM) T

—1 -l

0.885
0.959

= | 1.288

| —0.803

4.3.2. Proses Testing

00 - 0-
10 0
01 0
00 --- 1
- 536x536

1 -

—1

1

1

- 536x3

—0.839 0.085 |
—0.350 —0.595
—1.453 0.253
—0.781  1.529 |

536x3

8.708
1.004

6.940

| 7.196

1.004
1.159

8.026

8.306

6.940
8.026

5.849

5.768
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7.196
8.306

5.768

5.963

Pada proses testing, data yang akan digunakan sebanyak 60 data. Langkah-

langkah dalam perhiyungan manual pada proses festing adalah sebagai beikut:

1. Melakukan perhitungan untuk nilai matriks K (ay, ax) pada data testing

536x536
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Pada matriks K (ays,ay) pada proses testing berordo M x N, dimana M
menunjukkan jumlah dari data training, sedangkan N menunjukka jumlah
dari data festing. Pada perhitungan matriks K (ays,ay) menggunakan
isialisasi fungsi kernel yang telah dilakukan di awal tadi. Formula dari
matriks K (aps,ay) seperti yang tercantum dalam Persamaan Data
training dan testing yang akan dipergunakan dalam perhitungan ditunjukkan

sebagai berikut:

0.060 28.364 121.423 --- 8274.097
0.108 19.692 1034.921 --- 9618.165
Qtraining = [0.167 20.688 741.597 ... 7370.380
0.193 14.358 6101.215 --- 7844.409
L - 536x11
0.098 21.748 783.006 --- 7512.808
0.133 16.771 &894.050 --- 4907.347
Qgesting = [0.135 20.972 919.314 --- 4671.629
0.231 12.805 902.717 -~ 3409.567

60x11
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Langkah perhitungan untuk matriks K (ay;, ay) adalah sebagai berikut:

— tp
K(ai, aj)iinier = a; X a;

— tp
= Qtraining X atesting

0.060
0.108

= 10.167

0.193

0.098
0.133

X 10.135

0.231

1.701
1.970

= |1.419

1.412

28.364

19.692

20.688

14.358

21.748

16.771

20.972

12.805

121.423
1034.921

741.597

6101.215

783.006
894.050

919.314

902.717

4.882 4.932

5.615 5.665

3.706 3.569

4.027 4.062

8274.097

9618.165

7370.380

7844.409

7512.808

4907.347

4671.629

3409.567

6.4639
7.452

5.027

5.339

2. Melakukan perhitungan untuk terget dari output (7))

536x60

- 536x11

tp

60x11

Setelah memperoleh hasi dari matriks K (ay,ay), langkah selanjutnya

yakni menghitung target dari output () dengan menggunakan Persamaan

2.20] Pada perhitungan ouzput ini, menggunakan hasil dari output weight ([3)

yang telah diperoleh pada proses training, dan juga menggunakan hasil dari



perhitungan matriks K (ays, ay).

sebagai berikut:

<,
|

= (1.419 3.706 3.569 --- 5.027

0.885
0.959

X [ 1.288

| —0.803

—0.086
= | —0.263

—0.527

K(a,ay)

_K(a, ay)

1.701 4.882 4.932 --- 6.4639

1.970 5.615 5.665 --- 7.452

1.412 4.027 4.062 --- 5.339

—0.839
—0.350

—1.453

—0.781

—0.181
-0.235

—0.551
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Proses perhitungan output (y) adalah

536x60

0.085
—0.595

0.253

1.529

- 536x3

0.502 --- =0.109
-0.048 --- —0.405

0.551 .- —0.467
3x60

Apabila nilai dari y telah diperoleh, maka langkah berikutnya yakni menentukan

kelas dari kanker payudara tersebut yang didasarkan pada hasil dari . Baris dari

hasil y tersebut merepresentasikan letak kelas dari kanker payudara. Sedangkan,

kolom dari hasil ¢ tersebut merepresentasikan total dari datanya. Untuk mengetahui
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kelas hasil dari klasifikasi dapat dilihat dari nilai yang paling besar di setiap kolom
hasil dari matriks . Contohnya yakni kita gunakan kolom pertama dari matriks g,

dimana diketahui nilai dari kolom pertama pada matriks ¢ yaitu:

—0.086
Jen = | —0.263

—0.527

Berdasarkan matriks tersebut, dapat diketahui bahwa baris pertama memiliki nilai
yang paling besar. Hal tersebut berarti menunjukkan bahwa dari data testing yang
pertama terklasifikasi pada kelas 1 atau kelas benign. Hasil dari klasifikasi dengan
menggunakan sudut 0° dengan fungsi kernel linier dan nili ¢ = 1 adalah sebagai

berikut.

y=111 3 1 1 --- 1
1x60

4.4. Evaluasi Model

Penelitian ini menggunakan metode ekstraksi fitur GLRLm dan metode
klasifikasi KELM. Pada tahapan sebelumnya telah dilakukan ekstraksi fitur pada
tiap-tiap sudut 0°,45°,90°,135°.  Setelah tahapan ekstraksi fitur, kemudian
dilanjutkan tahapan klasifikasi dengan menggunakan KELM. Namun, sebelum
tahaan klasifikasi dilakukan, terlebih dahulu dilakukan pembagian data training
dan juga festing dengan menggungakan k-fold cross validation dengan nilai
k = 10. Setelah data dibagi kemudian dilanjutkan ke dalam tahapan klasifikasi
dengan melakukan uji coba pada tiap-tiap sudut, fungsi kernel, dan juga nilai dari

koefisien regulasi (c). Selanjtnya, apabila semua uji coba dalam tahapan klasifikasi
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telah dilakukan, maka langkah selanjutnya yakni melakukan evaluasi model.

Evalusi model digunakan untuk mengetahui seberapa baik sistem tersebut
dapat mengidentifikasi kanker payudara berdasarkan dari hasil uji coba yang telah
dilakukan. Hasil dari klasifikasi yang telah dilakukan akan ditunjukkan dalamtebel
hasil confusion matrix. Pada tabel confusion matrix berisi jumlah dari TP
textitTruePositive, TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False
Negative). Nilai-nilai dalam confusion matrix tersebut nantinya akan dipergunakan
untuk menghitung akurasi, spesifisitas , dan juga sensitivitas. Formula yang
dipergunakan dalam menghitung akurasi, spesifisitas , dan juga sensitivitas seperti

yang ditunjukkan pada Persamaan [2.24] [2.25] 2.26] Hasil uji coba yang telah

dilakukan dalam penelitian ini ditampilkan pada Tabel 4.5] 4.6l dan Contoh
dari perhitungan confusion matrix yang akan dipaparkan pada Gambar {f.12] yakni

dengan menggunakan kernel RBF pada sudut 0° dengan nilai ¢ = 1000.

Kelas Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi
Aktual | Bepign | Malignant | Normal Aktual | Benjon | Malignant | Normal Aktual Benign | Malignant | Normal
Benign n 3 1 Benign 21 3 1 Benign 21 3 1

Malignant 1 18 Z Malignant 1 18 2 Malignant 1 18 2
Normal 0 3 10 Normal 0 3 10 Normal 0 3 10
|:| FP (Benigni) l:IFP(Mjgvmr)l:I FP (Normal) I:I FN (Berigr) l:lm(_m::gmnl:lmmmmn I:I TN (Benign)

Kelas Kelas Klasifikasi Kelas Kelas Klasifikasi

Aktual Benign | Malignant | Normal Aktual Benign | Malignant | Normal

Benign 21 3 1 Benign 21 3 1

Malignant 1 18 2 Malignant 1 18 2
Normal 0 3 10 Normal 0 3 10
|:| TIN (Maligrat) l:l TN (Normal)

Gambar 4.12 Hasil dari Confusion Matrix Multi Class

Dari Gambar [{.12] dapat diketahui bahwa data pada kelas benign benar
terklasifiksi di kelas benign sebanyak 21. Sedangkan, data pada kelas benign
terklasifiksi salah di kelas malignant sebanyak 3 dan terklasifikasi salah pada kelas

normal sebanyak 1. Data pada kelas malignant benar terklasifiksi di kelas



77

malignant sebanyak 18. Sedangkan, data pada kelas malignant terklasifiksi salah
di kelas benign sebanyak 1 dan terklasifikasi salah pada kelas normal sebanyak 2.
Data pada kelas normal terklasifiksi benar di kelas normal sebanyak 10.
Sedangkan, data pada kelas normal terklasifiksi salah di kelas benign sebanyak 0
dan terklasifiksi salah di kelas malignant sebanyak 3. Berdasarkan Gambar [4.12]
menunjukkan bahwa hasil dari fitur-fitur 3 data pada kelas benign terdapat pada
rentan kelas malignant, dan hasil fitur-fitur dari 1 data terdapat pada rentan kelas
normal. Selain itu, hasil fitur-fitur 1 data pada kelas malignant terdapat pada rentan
kelas benign, hasil fitur-fitur 2 kelas malignant data terdapat pada rentan kelas
normal, serta hasil fitur-fitur dari 3 data kelas normal terdapat pada rentan kelas
malignant. ~ Setelah didapatkan hasil dari confusion matrix, maka langkah
selanjytnya yakni menghitung nilai dari akurasi, spesifisitas, dan sensitivitas

dengan menggunakan formula pada Persamaan [2.24] [2.23| 2.26]

TP,
Akurasi = L % 100%
Nall
_ 21 +18 4+ 10 « 100%
21+3+1+14+18+2+0+34+10
= 83.05%
(i)
Spesifisitas = TN 100%
33 32 43
_ (33+1) + (32+6) + (43+3) % 100%
3

= 91.58%



]

( TPan )
TRt o 100%

- (et *+ (@55) + (@) 10y

Sensitivitas =

= 82.21%

UIN SUNAN AMPEL
S URABAYA
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Tabel 4.5 Hasil dari Uji Coba Pada Kernel Linier
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SUDUT C AKURASI(%) | SENSITIVITAS(%) | SPESIFISITAS(%)
0.1 60.00 52.08 77.37
1 55.93 47.52 75.18
0° 10 52.54 43.62 73.22
100 55.00 48.00 75.00
1000 50.58 44.75 73.01
Rata-Rata 55.87 47.81 75.19
0.1 59.32 52.68 78.01
1 55.00 46.89 75.04
45° 10 57.63 52.58 76.52
100 63.33 56.83 79.76
1000 57.63 50.59 76.21
Rata-Rata 58.82 52.25 77.33
0.1 57.63 51.82 76.41
1 56.67 48.89 76.57
90° 10 62.71 55.35 79.36
100 71.19 67.19 83.90
1000 54.24 46.95 74.66
Rata-Rata 62.05 55.81 79.06
0.1 54.24 48.18 74.46
1 51.67 75.88 87.67
135° 10 55.93 45.05 72.72
100 60.00 52.86 78.25
1000 61.02 53.76 78.27
Rata-Rata 55.46 48.85 75.40




Tabel 4.6 Hasil dari Uji Coba Pada Kernel RBF
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SUDUT C AKURASI(%) | SENSITIVITAS(%) | SPESIFISITAS(%)
0.1 66.33 55.67 74.89
1 75.76 68.46 81.63
0° 10 80.00 79.58 90.00
100 82.89 79.81 81.11
1000 83.05 82.21 91.58
Rata-Rata 77.61 73.15 83.84
0.1 60.00 52.08 77.37
1 78.09 78.43 83.45
45° 10 58.98 40.05 79.61
100 71.19 67.19 83.9
1000 77.33 79.67 80.67
Rata-Rata 69.12 63.48 81.00
0.1 61.67 57.40 79.20
1 62.71 61.76 81.61
90° 10 74.58 71.81 87.55
100 69.07 54.49 80.22
1000 65.44 62.38 80.28
Rata-Rata 66.69 61.57 81.77
0.1 55.93 50.70 75.38
1 59.32 58.33 78.57
135° 10 50.85 44.2 71.57
100 79.00 79.81 82.89
1000 79.66 78.88 89.86
Rata-Rata 66.36 63.40 79.93
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Tabel 4.7 Hasil dari Uji Coba Pada Kernel Polynomial

SUDUT C AKURASI(%) | SENSITIVITAS(%) | SPESIFISITAS(%)
0.1 50.58 41.52 71.78
1 53.33 46.00 74.47
0° 10 44.47 41.15 70.11
100 41.67 33.33 66.67
1000 43.33 33.33 66.67
Rata-Rata 47.51 40.50 70.76
0.1 50.85 41.78 71.88
1 60.00 52.01 77.35
45° 10 40.68 34.54 67.65
100 43.33 33.33 66.67
1000 33.33 33.33 66.67
Rata-Rata 48.72 40.42 70.89
0.1 61.02 51.05 77.55
1 67.80 61.09 82.3
90° 10 45.76 41.04 71.67
100 42.37 33.33 66.67
1000 50.00 33.33 66.67
Rata-Rata 54.24 46.63 74.55
0.1 54.24 44.44 73.63
1 55.93 48.53 75.34
135° 10 50.85 53.15 76.39
100 42.62 33.33 66.67
1000 42.37 33.33 66.67
Rata-Rata 50.91 44.86 73.01
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Berdasarkan uji coba yang telah dilakukan, rata-rata dari masing-masing uji

coba pada tiap kernel dan tiap sudut ditunjukkan pada Gambar [{.13} .14} dan[d.T5]

Rata-Rata Uji Coba Kernel Linier
90.00
80.00 75.19 7753

79.06
75.40
70.00 - 6205
60.00 55.87 - 32 5.8 5546
7.8 - 8.8 -

50.00 o Almrasi
20.00 u Sensifivitas
20,00 u Spesifisitas
20.00
10.00

0.00

Sudut 0 Sudut 45 Sudut 90 Sudut 1353

Gambar 4.13 Rata-Rata Uji Coba Pada Kernel Linier

Berdasarkan Gambar [.13] dapat diketahui bahwa rata-rata uji coba pada
kernel linier pada sudut 0° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut yakni
55.87, 47.81, 75.19. Pada sudut 45° akurasi sebesar 58.82, sensitivitas sebesar
52.25, dan spesifisitas sebesar 77.33. Pada sudut 90° akurasi sebesar 62.05,
sensitivitas sebesar 55.81, dan spesifisitas sebesar 79.06. Sedangkan, pada sudut
135° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut yakni 55.46, 48.85, 75.40.
Berdasarkan hasil uji éo{)a pada 'kerﬁ'el linier tersebut Elallat Jiikelahui bahwa

rata-rata terbaik yakni dilperoleh pada sudut 90°.

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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Rata-Rata Uji Coba Kernel RBF
90.00
77561 - &L00 L7 7383
&0.00 31
£9.12
70.00 3 B6.38.
60.00
50.00 m Akurasi
20,00 ® Sensitivitas
u Spesifisitas
30,00 pes
20,00
10.00
0.00
Sudut 0 Sudut 45 Sudut 90 Sudut 133

Gambar 4.14 Rata-Rata Uji Coba Pada Kernel RBF

Berdasarkan Gambar [.14] dapat diketahui bahwa rata-rata uji coba pada
kernel RBF pada sudut 0° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut yakni
77.61, 73.15, 83.84. Pada sudut 45° akurasi sebesar 69.12, sensitivitas sebesar
63.48, dan spesifisitas sebesar 81.00. Pada sudut 90° akurasi sebesar 66.69,
sensitivitas sebesar 61.57, dan spesifisitas sebesar 81.77. Sedangkan, pada sudut
135° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut yakni 66.36, 63.40, 79.93.
Berdasarkan hasil uji coba pada kernel RBF tersebut dapat diketahui bahwa

rata-rata ter‘raik"yakni dipcfroleh pada sudut 0°. - ) '
P SUINAN AMI'E]
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Gambar 4.15 Rata-Rata Uji Coba Pada Kernel Polynomial
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Berdasarkan Gambar [{.15] dapat diketahui bahwa rata-rata uji coba pada
kernel Polynomial pada sudut 0° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut
yakni 47.51, 40.50, 70.76. Pada sudut 45° akurasi sebesar 48.72, sensitivitas
sebesar 40.42, dan spesifisitas sebesar 70.89. Pada sudut 90° akurasi sebesar 54.24,
sensitivitas sebesar 46.63, dan spesifisitas sebesar 74.55. Sedangkan, pada sudut
135° akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas berturut-turut yakni 50.91, 44.86, 73.01.
Berdasarkan hasil uji coba pada kernel Polynomial tersebut dapat diketahui bahwa

rata-rata terbaik yakni diperoleh pada sudut 90°.

Berdasarkan rata-rata uji coba pada Gambar {.13] F.14 dan {.13]
menunjukkan bahwa rata-rata tertinggi didapatkan pada uji coba dengan
menggunakan fungsi kernel RBF. Dari Tabel 4.5 4.6 dan dapat diketahui
bahwa hasil terbaik klasifikasi dengan menggunakan metode KELM didapatkan
dengan menggunnakan fungsi kernel RBF pada sudut 0° dengan nilai koefisien
regulasi atau ¢ = 1000. Hasil dari akurasi, sensitivitas dan spesifisitas secara
berturu-turut yakni 83.05%, 82.21%, 91.58%. Berdasarkan hasil yang telah
diperoleh, kesimpulan yang didapatkan yakni metode KELM dapat
mengklasifikasikan kanker payudara yang terdiri dari 3 kelas dengan cukup baik.
Dari uji coba yang telah dilakukan menunjukkan bahwa spesifisitas menghasilkan
nilai yang lebih tinggi dibandingkan dengan hasil akurasi dan sensitivitas. Hal
tersebut menunjukkan bahwa sistem yang dibuat memiliki kemampuan lebih
banyak dalam mengidentifikasi data negatif yang benar terklasifikasi pada kelas

negatif.

4.5. Sistem Identifikasi Kanker Payudara

Sistem identifikasi kanker payudara dibuat dari hasil uji coba yang telah

dilakukan. Dari hasil uji coba didapatkan suatu model yang nantinya akan
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digunakan dalam sistem identifikasi. Sistem ini dibuat untuk memudahkan tenaga
medis dalam mengidentifikasi kanker payudara berdasarkan data citra ultrasound
dengan mudah. Hasil dari sistem tersebut yakni dapat mengidentifikasi apakah
citra ultrasound tersebut teridentifikasi benign, malignant, atau normal. Tampilan

utama dari sistem akan ditunjukkan pada Gambar [4.16

I) Identifikasi Kanker Payudara Meng%uuakan

Kernel Extreme Learning Machine (KELM)

A Alvin Nuralif Ramadanti *
IR H72219021

Gambar 4.16 Tampilan Utama Sistem

Pada halaman utama dari sitem tersebut terdapat tombol "MULAI” dan juga
"KELUAR”. Apabila di tekan "MULAI” maka akan masuk dalam halaman Kedua,

tampilan dari halaman kedua akan ditunjukkan pada Gambar[d.17]
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Gambar 4.17 Tampilan Kedua Sistem

Langkah selanjutnya yakni tekan "UPLOAD” untuk menginputkan citra
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ultrasound kanker payudara yang ingin di identifikasi. Kemudian klik
"DIAGNOSIS” untuk mengetahui hasil dari citra ultrasound yang telah
diinputkan. Pada halaman kedua juga terdapat tombol "CLEAR” yang berfungsi
untuk menghapus citra yang telah diinputkan. Apabila di klik tombol "KELUAR”
maka akan kembal ke halaman utama. Namun, apabila di klik ”’KELUAR” pada
halam utama, maka sistem akan tertutup. Contoh tampilan dari hasil klasifikasi

akan ditunjukkan pada Gambar [4.18]

& jdon - %

Identifikasi Kanker Payudara Men, nakan™#4
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Anda Terdetoksi Benign
Segera Lakukan
A Pemeariksaan Lebih
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. Alvin Nuralif Ramadanti  (H72219021) _’-r

Gambar 4.18 Contoh Tampilan Hasil Identifikasi

4.6. Sistem Identifikasi dalam Islam

Allah SWT memerintahkan hambanya untuk selalu berbuat baik kepada
sesama manusia. Salah satu bentuk berbuat baik yakni dengan cara saling tolong
menolong terhadap sesama manusia. Hal tersebut seperti yang termaktub pada ayat

ke-2 surat Al-Ma’idah yeng berbunyi:
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yang memiliki arti:”Wahai orang-orang yang beriman! Janganlah kamu
melanggar syiar-syiar kesucian Allah, dan jangan (melanggar kehormatan)
bulan-bulan haram, jangan (mengganggu) hadyu (hewan-hewan kurban) dan
qala’id (hewan-hewan kurban yang diberi tanda), dan jangan (pula) mengganggu
orang-orang yang mengunjungi Baitulharam; mereka mencari karunia dan
keridaan Tuhannya. Tetapi apabila kamu telah menyelesaikan ihram, maka
bolehlah kamu berburu. Jangan sampai kebencian(mu) kepada suatu kaum karena
mereka menghalang-halangimu dari Masjidilharam, mendorongmu berbuat
melampaui batas (kepada mereka).  Dan tolong-menolonglah kamu dalam
(mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan jangan tolong-menolong dalam berbuat
dosa dan permusuhan. Bertakwalah kepada Allah, sungguh, Allah sangat berat
siksaan-Nya.” [QS.al-Ma’idah [5]: 2].

Pada ayat ke-2 surat Al-Maidah tersebut menjelaskan bahwa sesama
manusia harus saling tolong menolong dalam hal baik. Tolong menolong tidak
selalu berupa materi saja, namun bisa dengan ilmu dan juga pengetahuan yang
dimiliki. Salah satu cara yang dapat dilakukan untuk menolong sesama manusia

dan juga mengimplementasikan ilmu pengetahuan yang dimili yakni dengan
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membuat sistem yang dapat mengidentifikasikan kanker payudara.  Sistem
identifikasi ini dibuat untuk membantu tenaga medis dalam mengidentifikasi
kanker payudara secara cepat dengan hasil cukup baik. Sistem identifikasi ini
menggunakan ekstraksi fitur GLRLM dan metode klasifikasi KELM, dimana
sistem ini telah melalui ujicoba terhadap parameter-parameter yang digunakan.
Hasil terbaik dari akurasi spesifisitas dan sensitivitas secara berturut-turut yakni
83.05%, 91.58%, 82.21%, dimana hasil tersebut tergolong cukup. Hal tersebut
menunjukkan bahwa sistem yang dibuat dapat digunakan untuk mengidentifikasi

kanker payudara dengan hasil yang akurat.

Adanya sistem identifikasi kanker payudara dapat membantu untuk
mengetahui kondisi seseorang tersebut apakah teridentifikasi kanker payudara
ataupun tidak. Apabia seseorang tersebut teridentifiksi kanker payudara, maka
dapat segera untuk melakukan pemeriksaan lebih lanjut dan melakukan
pengobatan secara tepat. Seperti hadis yang disampaikan oleh Abu Darda’ yang

berbunyi:

o152 155158 Y5 1551588 2153 415 3K Jass 2l Al 2130 S5t it &)

yang meimiliki arti: “Sesungguhnya Allah Azza wa Jalla menurunkan
penyakit dan obat dan Dia menjadikan obat untuk setiap penyakit. Maka
berobatlah kalian dan jangan kalian berobat dengan yang haram.” [HR. Abu Daud
No. 3874]. Hadis tersebut menjelaskan bahwa setiap penyakit yang diturunkan
oleh Allah SWT pasti ada obatnya. Selain itu, hadis tersebut juga berisi tentang
perintah untuk mencari obat dengan sesuatu yang halal. Selain dengan berikhtiar
dengan melakukan pengobatan, hal yang dapat dilakukan yakni berdo’a kepada

Allah SWT agar diberi kesembuhan. Hal tersebut seperti halnya hadis dari Aisyah
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RA, dimana Nabi Muhammad SAW pernah berdoa:

L 583 Y plha i ) #lis ¥ e e aiy ol Cadl Ll &5 22l

yang memiliki arti: ” Ya Allah, Rabb manusia, hilangkanlah kesusahan dan
berilah dia kesembuhan, Engkau Zat Yang Maha Menyembuhkan. Tidak ada
kesembuhan kecuali kesembuhan dari-Mu, kesembuhan yang tidak meninggalkan
penyakit lain” (HR Bukhari No. 535 dan Muslim 2191). Hadis tersebut
menjelaskan bahwa apabila seseorang diberi penyakit maka harus berdo’a kepada
Allah SWT agar segera diberi kesembuhan. Segala sesuatu yang terjadi dibumi
(takdir) sudah ditetapkan oleh Allah SWT. Namun, takdir tersebut masih dapat
dirubah dengan cara berusaha dan berikhtiar agar bisa sembuh dari sebuah

penyakit. Karena kesembuhan adalah kenikmatan yang tidak ternilai harganya.



BAB YV

PENUTUP

Pada Bab 5 ini berisi kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan dan

juga saran yang dapat dilakukan untuk penelitian selanjutnya.

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil yang telah diperoleh dari penggunaan metode Kernel
Extreme Learning Machine dalam identifikasi kanker payudara dengan ekstraksi

fitur GLRLM (Gray Level Run Length Matrix), kesimpulan yang diperoleh yakni:

1. Dari hasil visualisasi dengan menggunakan boxplot menunjukkan bahwa
pada kelas benign dan malignant memiliki tekstur yang lebih halus
dibandingkan dengan data kelas normal. Hal tersebut ditunjukkan dari hasil
visualisasi pada fitur SRE dan juga LRE. Pada fitur SRE kelas normal
memiliki range dart 0.04 sampai 0.38, pada kelas benign memiliki range
0.06 sampai 0.40, dan pada kelas malignant range dari 0.06 sampai 0.45.
Oleh karena itu, dapat diketahui bahwa kelas benign dan malignant memiliki
range data yang lebih tinggi dari pada kelas normal pada fitur SRE. Hal
tersebut menunjukkan bahwa data pada kelas benign dan malignant
memiliki karakteristik yang lebih halus dan data kelas normal memiliki
terstur yang lebih kasar. Sedangkan, pada fitur LRE kelas normal memiliki
range dari 6.28 sampai 34.92, pada kelas benign memiliki range 8.85 sampai

29.18, dan pada kelas malignant range dari 7.69 sampai 26.00. Oleh karena

90
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itu, dapat diketahui bahwa kelas normal memiliki range data yang lebih
tinggi dari pada kelas benign dan malignant. Hal tersebut menunjukkan
bahwa data pada kelas normal memiliki karakteristik yang lebih kasar dan
data kelas benign dan malignant pada fitur LRE memiliki tekstur yang lebih
halus. Berdasarkan hasil visualisasi semua fitur pada GLRLM menunjukkan

bahwa kelas normal, benign, dan malignant saling beririsan satu sama lain.

2. Klasifikasi kanker payudara dengan menggunakan KELM memperoleh hasil
yang cukup baik. hasil terbaik yang diperoleh yakni dengan menggunakan
fungsi kernel RBF pada sudut 0° dengan nilai koefisien regulasi atau
¢ = 1000. Hasil dari akurasi, sensitivitas dan spesifisitas secara berturu-turut
yakni 83.05 %, 82.21 %, 91.58 %. dari hasil tersebut menunjukkan bahwa
metode KELM dapat mengidentifikasikan kanker payudara dengan cukup

baik.

5.2. Saran

Pada penelitian ini masih terdapat kekurangan, sehingga perlu adanya
inovasi-inovasi agar hasil yang diperoleh bisa lebih baik dan penelitiannya menjadi
lebih menarik lagi. Berikut merupakan saran-saran penulis untuk penelitian

selanjutnya yaitu:

1. Pada tahapan preprocessing diperlukan adanya metode yang bisa mengurangi

noise dari data seperti Modified Speckle Reducing Anisotropic Diffusion.

2. Pada tahapan ekstraksi fitur bisa menggunakan metode ekstraksi fitur yang

lainnya seperti GLCM, GLDM, ataupun HOG.

3. Pada tahapan klasifikasi dapat dikembangkan lagi dengan menggunakan
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metode metode pengembangan dari KELM yakni metode MLEM atau

Multilayer Extreme Learning Machine.

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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