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Abstrak

Paru-paru merupakan organ tubih manusia yang penting dalam tubuh manusia terutama dalam
sistem pernafasan. Fungsi lain paru-paru menjaga suhu tubuh agar tetap stabil melindunggi
tubuh dari zat berbahaya, hidung sebagai indra penciuman, namun terkadang paru-paru akan
mengalami kondisi dimana tidak berfungsi secara normal. Gambar rontgen dada adalah metode
klinis yang paling terkenal untuk diagnosis penyakit paru-paru. Namun, mendiagnosis penyakit
paru-paru dari gambar rontgen dada merupakan tugas yang menantang bahkan untuk ahli
radiologi. Penelitian ini mengusulkan suatu sistem yang dapat digunakan untuk Analisis
Perbandingan penyakit paru-paru dengan menerapkan metode Convolutional Neural Network
dan Support Vector Machine. CNN adalah metode di bidang pengenalan objek yang memiliki
lapisan khusus, yaitu lapisan konvolusi dan lapisan pooling yang memungkinkan proses
pembelajaran fitur dengan baik. SVM adalah metode Analisis perbandingan yang
mengandalkan hasil dari teori pembelajaran statistic untuk menjamin kinerja generalisasi. Pada
penelitian ini terdapat 2 proses utama yaitu preprocessing, dan Analisis perbandingan. Terdapat
3 kelas penyakit yang analisis perbandingan yaitu penyakit Covid-19, penyakit Tuberculosis,
penyakit Pneumonia, dan Normal. Pada penelitian ini juga dilakukan perbandingan antara
klasifikasi yang dilakukan oleh CNN dan SVM. Data penelitian menggunakan dataset citra X-
ray dada. Penelitian ini menghasilkan sebuah algoritma terbaik yang diimplementasikan untuk
mengklasifikasi penyakit paru-paru dari citra rontgen dada.

Kata Kunci: Penelitian Ini Menghasilkan Sebuah Algoritma Terbaik Yang Diimplementasikan
Untuk Mengklasifikasi Penyakit Paru-Paru Dari Citra Rontgen Dada.

Abstract
The lungs are an important human organ in the human body, especially in the respiratory
system. Another function of the lungs is to maintain stable body temperature, protect the body
from dangerous substances, the nose is the sense of smell, but sometimes the lungs will
experience conditions where they do not function normally. Chest x-ray images are the most
well-known clinical method for the diagnosis of lung diseases. However, diagnosing lung
diseases from chest x-ray images is a challenging task even for radiologists. This research
proposes a system that can be used for comparative analysis of lung disease by applying the
Convolutional Neural Network and Support Vector Machine methods. CNN is a method in the
field of object recognition that has special layers, namely convolution layers and pooling layers
which enable a good feature learning process. SVM is a comparative analysis method that
relies on results from statistical learning theory to guarantee generalization performance. In
this research there are 2 main processes, namely preprocessing and comparative analysis.

80


mailto:caesarintanputri@gmail.com1
mailto:suhendro@darmajaya.ac.id2
mailto:triloka@darmajaya.ac.id

Jurnal Teknologi dan Komputasi
Vol.06, No.1, Maret 2024

https://journalversa.com/s/index.php/jtk

There are 3 classes of disease for comparative analysis, namely Covid-19 disease, Tuberculosis
disease, Pneumonia disease, and Normal disease. In this study, a comparison was also carried
out between the classification carried out by CNN and SVM. The research data uses a chest X-
ray image dataset. This research produces the best algorithm that is implemented to classify
lung diseases from chest x-ray images.

Keywords: This Research Produces The Best Algorithm That Is Implemented To Classify Lung
Diseases From Chest X-Ray Images.

1. PENDAHULUAN

Paru-paru merupakan organ tubih manusia yang penting dalam tubuh manusia terutama
dalam sistem pernafasan. Fungsi lain paru-paru menjaga suhu tubuh agar tetap stabil
melindunggi tubuh dari zat berbahaya, hidung sebagai indra penciuman, namun terkadang
paru-paru akan mengalami kondisi dimana tidak berfungsi secara normal (Mujahid et al.,
2022). Penyakit pada organ tubuh manusia khususnya paru-paru biasanya disebabkan oleh
merokok, polusi udara, atau infeksi bakteri, yang akan menyerang sistem pernapasan hingga
gangguan serius. Penyakit paru-paru tercatat pada tahun 2019 mencapai 212,3 juta kasus
dilaporkan secara global dengan jumlah kematian mencapai 74,4 juta (Safiri et al., 2022).
Penyakit paru-paru menyebabkan kelemahan alami dalam sistem pernapasan, yang
mengharuskan pasien untuk berhati-hati dan perhatian untuk meringankan masalah ini
(Hussein et al., 2022). Gambar rontgen dada diketahui memiliki potensi dalam pemantauan dan
pemeriksaan penyakit paru-paru seperti pneumonia, tuberculosis dan COVID-19 (Ismael &
Sengtir, 2021).

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) adalah penyakit menular yang disebabkan oleh
virus yang belum pernah terjadi sebelumnya (Alom et al., 2020). Penyakit coronavirus 2019
(COVID-19) mengikuti berbagai epidemi di masa lalu yang disebabkan oleh infeksi virus pada
pernapasan yang sangat menular. Kasus COVID-19 dilaporkan pertama kali terjadi di Wuhan,
China pada Desember 2019 dan menjadi perhatian masyarakat di seluruh dunia khusus nya
pada bidang kesehatan (Giri et al., 2021; World Health Organization, 2020). Pneumonia
merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh virus, kuman, jamur, dan bakteri. Ini
mengorbankan paru-paru yang bisa sangat berbahaya dan mengancam jiwa jika tidak
diidentifikasi pada tahap awal (Yi et al., 2021). Penyakit pneumonia menyebabkan lebih dari

1,1 juta orang rawat inap dan 50.000 kematian pada tahun 2010, Sebagian besar kematian
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karena pneumonia terjadi pada pasien di atas 65 tahun. Tuberculosis merupakan penyakit
menular infeksi bakteri dengan penyebaran infeksi melalui kontak langsung atau udara (Fati et
al., 2022). TBC umumnya menyerang paru-paru, tetapi juga dapat menyerang organ tubuh lain,
seperti ginjal, tulang, belakang, dan otak. Pada tahun 2020 diperkirakan hampir 4,3 juta orang
jatuh sakit dengan Tuberculosis dan diperkirakan 700.000 dengan kasus kematian (World
Health Organization, 2020).

Gambar rontgen dada adalah metode klinis yang paling terkenal untuk diagnosis penyakit
paru-paru. Namun, mendiagnosis penyakit paru-paru dari gambar rontgen dada merupakan
tugas yang menantang bahkan untuk ahli radiologi. Hasil rontgen penderita COVID-19,
Pneumonia, dan Tuberculosis sering tidak jelas, inkonsistensi ini menyebabkan banyak
keputusan subjektif di antara ahli radiologi untuk penyakit paru-paru (Ayan & Unver, 2019).
Oleh karena itu, perlu ada nya sistem pendukung untuk membantu ahli radiologi untuk
mendiagnosis penyakit paru-paru dari gambar rontgen dada. Di bidang pemrosessan gambar
dalam pembelajaran mendalam, CNN yang merupakan teknologi utama telah menerima
perhatian yang luar biasa. Mengikuti kesuksesan besar AlexNet, model peningkatan kinerja
seperti VGG, ResNet, dan InceptionNet terus berkembang, dan studi baru masih dilakukan
untuk menempati State-of-the-Art (Hong et al., 2021).

Dalam literatur, ada berbagai pendekatan berbasis pembelajaran mendalam yang
menggunakan gambar rontgen dada untuk mendukung diagnose penyakit paru-paru (Kesim et
al., 2019) mengusulkan Convolutional Neural Networks untuk klasifikasi pada gambar rontegn
dada. (Kesim et al., 2019) mengembangkan arsitektur CNN berukuran kecil karena model CNN
yang dilatih sebelumnya mendapatkan kesulitan dalam pengaplikasian. 12 kelas dataset
gambar rontgen dada digunakan oleh penulis, dengan skor akurasi 86% yang dilaporkan dalam
pengujian mereka. (Horry et al., 2020) mengusulkan pendekatan berbasis pembelajaran yang
mendalam untuk mendeteksi COVID-19. Penulis menunjukkan bahwa dengan kumpulan data
COVID-19 yang terbatas, model VGG-19 dapat digunakan untuk mengembangkan alat
berbasis pembelajaran mendalam yang sesuai untuk deteksi COVID-19. Model VGG19
mampu mengklasifikasikan kondisi Pneumonia vs Normal dan COVID-19 vs Pneumonia
untuk beberapa mode pencitraan termasuk X-Ray, Ultrasound, dan CT scan. Berdasarkan

uraian diatas maka penulis tertarik untuk mengangkat permasalahan dengan mengambil judul
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Analisis Perbandingan Penyakit Paru-Paru Dari Citra X-Ray Dada Menggunakan Metode

Convolutional Neural Network dan Support-vector machine.

2. METODE PENELITIAN

Tahapan Penelitian
Tahapan dalam melakukan penelitian dimulai dari pengumpulan data, pengolahan data

awal, pelatihan model dengan menggunakan CNN dan SVM, dan melakukan pengujian model.
Pada pengumpulan data, kegiatan yang dilakukan yaitu mengumpulkan data dari website
Kaggle dan akuisisi data citra rontgen dada. Tahap pengolahan data awal atau preprocessing
untuk mempersiapkan data citra menjadi citra masukkan dalam CNN dan SVM. Tahap
pelatihan model untuk proses pembelajaran dan mendapatkan model terbaik dengan mencari
parameter CNN dan SVM yang dapat menghasilkan akurasi terbaik. Tahap terkahir yaitu tahap

pengujian untuk melakukan evaluasi dari model terbaik yang dihasilkan dari tahap penelitian.

Pelatihan
CNN

!

Pengujian
CNN

Ll Pengumpulan N Pengolahan

Data Data Selesat

Mulai

Pengujian
SVM

T

Pelatihan
SVM

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian
1) Pengumpulan Data
Dataset citra rontgen dada dikumpulkan dengan cara mengunduh pada website:

https://www.kaggle.com/datasets/tawsifurrahman/tuberculosis-tb-chest-xray-dataset. = Tahap

pengambilan citra rontgen dada dilakukan dengan mengunduh dataset dari website. Pada

gambar 3.2 menunjukkan contoh dataset citra rontgen dada.
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Gambar 3.2 Contoh Citra Rontgen Dada Penyakit COVID-19
Kemudian masing-masing citra rontgen dada diberi label sesuai dengan penyakit. Setelah
masing-masing citra diberi label data dibagi menjadi 4 jenis yaitu COVID-19, Pneumonia,
Tuberculosis, dan Normal. Alur pelabelan data citra rontgen dada ditunjuukan pada Gambar

3.3 dan hasil palabelan data citra rontgen dada ditunjukkan pada Gambar 3.4.

Kelas = COVID-19 —#  Nama label = 1

Citra awal

Gambar 3.3 Pelabelan Data Citra Rontgen Dada

Dari hasil pelabelan maka total data yang digunakan dalam penelitian ini dipaparkan

pada Tabel 3.1.
Tabel 3.1 Total Data Citra Rontgen

No Data Total Data
1 Covid-19 3616
2 Normal 9573
3 | Tuberculosis 700
4 | Pneumonia 1995
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2)

Preprocessing

Preprocessing adalah proses yang dilakukan terhadap data, bertujuan agar data siap

dijadikan input proses pelatihan. Pada bagian pelatihan dan pengujian, preprocessing dilakukan

dengan 2 tahap yaitu resize, dan augmentasi data. Pada tahap Pada penelitian ini preprocressing

yang akan dilakukan adalah sebagai berikut:

1.

Resize

Resize merupakan tahap untuk menyamakan citra dari setiap data yang dimiliki, karena
data yang dimiliki masih beraneka ragam ukuran. Pada penelitian ini data citra akan
diresize menjadi 256x256 pixel, ukuran tersebut dipilih karena dianggap cukup kecil
meminimalisir penggunaan memori tetapi tidak menghilangkan informasi atau feature
yang terdapat pada citra. Contoh resize ditunjukkan pada Gambar 3.5.

400 pixels

256 pixels

300 pixels
256 pixels

Gambar 3.4. Resize Data Rontgen Dada

Augmentasi Data

Preprocessing selanjutnya yaitu augmentasi data hal ini dilakukan karena data yang
didapatkan pada saat proses pengumpulan data sangat terbatas untuk setiap kelas, agar
klasifikasi mendapatkan hasil yang baik dibutuhkan data yang banyak. Proses
augmentasi data meliputi rescale, shear range, zoom range, rotation range, horizontal

flip,dan fill mode. Contoh data augmentation ditunjukkan pada Gambar 3.6.

(a) (b)

Gambar 3.5 Augmentasi data Rontgen Dada
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3) Perancangan Model

Pada penelitian ini, setelah data terkumpul maka selanjutnya dilakukan proses
perancangan model untuk melakukan proses pembelajaran terhadap data training dari setiap
kelas, model yang dirancang sangat berpengaruh pada hasil klasifikasi
1. Convolutional Neural Network

Pada model CNN sangat banyak arsitektur yang dapat dibuat, setiap arsitektur dengan
data tertentu harus melewati funing untuk mendapatkan model yang optimal. Arsitektur CNN
pada penelitian ini menggunakan layer ekstraksi arsitektur AlexNet (Alex Krizhevsky, Ilya
Sutskever, 2007). Rancangan arsitektur model CNN ditunjukkan Gambar 3.7.

Input Layer

I

1 Convolution Max Pooling  Convolution Max Pooling
T B E B

Convolution  Max Pooling  Convolution Convolution

BE& & & -

Layer Ekstraksi

Wik
,',,'

Layer Klasifikasi

R
i
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Gambar 3.6 Rancangan arsitektur CNN

Pada arsitektur CNN, terdapat 2 bagian yaitu layer ekstraksi dan layer klasifikasi. Pada
layer ekstraksi terdapat input layer, 5 convolution layer, 4 max pooling layer. Pada layer
klasifikasi terdapat flatten layer, 2 hidden layer, dan fully connected layer dengan aktivasi
softmax. Tabel 3.2 merupakan detail perancangan model arsitektur CNN yang digunakan pada

penelitian ini.

Tabel 3.2 Rancangan model arsitektur CNN

Layers CNN Output
Input Layer 256x256x3 256x256x3
Convolution Layer 11x11x128 123x123x128
Pooling Layer 3x3 max pooling 61x61x128
Convolution Layer 5x5x128 61x61x128
Pooling Layer 3x3 max pooling 30x30x128
Convolution Layer 3x3x256 30x30x256
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Convolution Layer 3x3x384 30x30x384
Pooling Layer 3x3 max pooling 14x141x384
Convolution Layer 3x3x256 14x14x256
Pooling Layer 3x3 max pooling 6X6x256
Flatten Layer - 9216
Hidden Layer 1024, ReLU 1024
Hidden Layer 512, ReLU 512
Output Layer num class, softmax 5

a.  Layer Ekstraksi
Pada layer ekstraksi dilakukan proses ekstraksi feature dari data, proses ekstraksi pada
CNN dilakukan dengan operasi matematis yang direpresentasikan sebagai layer, yaitu
convolution layer, pooling layer, dan fungsi aktivasi ReLU. Pada arsitektur ini penentuan
jumlah dari setiap layer tidak memiliki aturan yang tetap, sehingga penyusunan layer
pada arsitektur ini disesuaikan dengan data.
Pada penelitian ini, perancangan arsitektur CNN dapat dilihat pada Gambar 3.7 dan detail
perancangan dapat dilihat pada Tabel 3.2. Layer input menggunakan matriks berukuran
256x256x3 ukuran tersebut digunakan berdasarkan ukuran data citra pelatihan, yang
telah melalui proses preprocessing, angka 3 yang dimaksud merupakan 3 channel pada
matriks data citra yaitu Red, Green, Blue (RGB).
Layer ekstraksi pertama yaitu convolution layer dengan ukuran 11x11 dengan jumlah
kernel 128. Matriks input akan melalui proses perkalian dengan matriks kernel, ilustrasi
dapat dilihat pada Gambar 2.3. Proses lapisan ini akan diaktivasi dengan fungsi ReL.U,
dimana fungsi tersebut merubah semua nilai negative pada matriks menjadi 0, ilustrasi
dapat dilihat pada Gambar 2.6.
Pada penelitian ini terdapat beberapa convolution layer yang digunakan. Proses dan
ukuran convolution pertama sudah dijelaskan sebelulmnya hanya berbeda ukuran dan
jumlah kernel nya. Convolution layer kedua dengan ukuran 5x5 dengan jumlah kernel
128, convolution ketiga dengan ukuran 3x3 dengan jumlah kernel 256, convolution
keempat dengan ukuran 3x3 dengan jumlah kernel 384, convolution kelima dengan
ukuran 3x3 dengan jumlah kernel 256.
Layer ekstraksi kedua yaitu pooling layer, pada penelitian ini menggunakan max pooling

layer. Max pooling memiliki operasi sederhana untuk mengambil nilai maksimal dari
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range tertentu yang ditentukan dari kernel dan mengurangi dimensi feature map. Pada
penelitian ini menggunakan empay layer max pooling dimana memiliki ukuran berbeda.
Pada layer pertama sampai keempat max pooling memiliki ukuran 3x3, ilustrasi max
pooling dapat dilihat pada Gambar 2.5.

Layer ekstraksi ketiga yaitu flatten layer yang bertujuan membentuk ulang fitur menjadi
sebuah vector agar dapat digunakan sebagai input pada fully connected layer, setelah
melakukan proses pada convolution layer dan pooling layer menghasilkan vector

berukuran 1x9216 yang dijadikan sebagai input untuk layer klasifikasi.

b.  Layer Klasifikasi

Pada layer klasifikasi ini menggunakan fully connected layer yang berbasis
backpropagation. Vektor dari layer klasifikasi akan menjadi input untuk melatih bobot
pada layer klasifikasi. Pada penelitian ini layer klasifikasi terdiri dari 2 hidden layer
dengan jumlah node 1024 dan 512 dengan activation ReLU.

Vektor input akan melalui proses forwardpropagation yang dilakukan dengan
mengkalikan matriks input dengan matriks bobot yang menghubungkan dengan hidden
layer, hasil dari perkalian tersebut akan diaktivasi dengan fungsi ReLU, outputnya akan
dikalikan dengan matriks bobot yang menghubungkan hidden layer dengan layer output
dan fungsi aktivasi dengan softmax.

Selanjutnya adalah proses backpropagation, yang bertujuan untuk menyesuaikan
kembali tiap weight berdasarkan error yang didapat pada proses forwardpropagation.
Proses forwardpropagation dan backpropagation akan dilakukan secara iterative
sehingga mendapatkan bobot yang dianggap optimal, menghasilkan accuracy yang

tinggi dan error yang kecil.

2. Support Vector Machine

Metode setelah CNN adalah penggunaan SVM untuk klasifikasi data citra rontgen dada.
Rancangan SVM ditunjukkan pada Gambar 3.8.

1
Feat_train = Svm = svm.fit(feat_train,np.
f——— model ':-'.:‘:;em tx —— Svc(k:mcl'_,m’,} argmax(y._ ;;.un,axxv

Input Data

Gambar 3.7 Rancangan SVM
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Pada Gambar 3.8 menunjukkan rancangan dari SVM yang akan digunakan. Input data

untuk program SVM berasal dari data citra rontgen dada. Langkah selanjutnya adalah

dilakukan prediksi terhadap data x_train. Inisialisasi kernel SVM yang akan digunakan untuk

pengenalan karakternya, dan selanjutnya dilakukan fitting terhadap model SVM yang telah

dibuat.

4)

Tuning Model

Pada proses tuning bertujuan agar mendapatkan model yang lebih optimal, model awal

akan melalui proses tuning untuk menyesuaikan model terhadap data yang ada. Pada rancangan

model CNN dan SVM yang akan detuning sebagai berikut.

1.

Batch Normalization

Penambahan batch normalization pada proses tuning yang bertujuan membuat jaringan
saraf lebih cepat dan lebih stabil dalam proses pelatihan.

Hidden Layer

Pada proses tuning model tidak selalu menambahkan hidden layer, karena model awal
itu sudah ada hidden layer, tetapi jika hasil pada saat pelatihan belum memuaskan maka
hidden layer ditambahkan pada layer klasifikasi. Jadi hidden layer disini bersifat
opsional.

Node Hidden Layer

Meningkatkan jumlah node pada hidden layer pada saat tuning memungkinkan untuk
mengurangi kesalahan pada saat pelatihan, tetapi juga mengurangi jumlah generalisasi.
Pada penelitian ini jumlah node yang akan digunakan sebesar 1024 dan 512.

Dropout

Pada proses tuning dropout sangat penting dilakukan, karena mencegah terjadi
overfitting dalam jaringan saraf tiruan. Penelitian ini menggunakan dropout sebesar 0.2
dan 0.2.

Loss function

Loss function adalah fungsi yang menghitung jarak antara output alogritma saat ini dan
output yang diharapkan. Fungsi ini merupakan metode untuk mengevaluasi bagaimana
algoritma kita memodelkan data. Penelitian ini menggunakan ‘categorial crossentropy’

sebagai loss function.
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10.

1.

12.

)

Learning function

Learning rate adalah hyper parameter yang mengontrol seberapa banyak kita
menyesuaikan bobot jaringan kita dengan memperhatikan kerugian pada gradient.
Decay

Fungsi decay adalah dimana setiap setelah pembaruan bobot dikalikat dengan factor yang
sedikit yaitu kurang dari 1, dengan tujuan mencegah bobot tumbuh terlalu besar dan
dapat dilihat sebagai penuran gradient.

Momentum

Fungsi momentum adalah mempercepat penurunan gradient ke arah yang relevan dan
meredam osilasi.

Nesterov

Fungsi nesterov yaitu menghitung rata-rata momentum yang bergerak menurun ke dalam
gradient, secara default nilai nesterov adalah false.

Kernel

Fungsi utama kernel adalah mengambil ruang input berdimensi rendah dan mengubahnya
menjadi ruang berdimensi lebih tinggi. Kernel sangat berguna dalam masalah non-linear.
Pada penelitian ini kernel yang digunakan adalah ‘rbf’.

C (Regularization)

C adalah parameter penalty yang mewakili kesalahan klasifikasi. Kesalahan klasifikasi
memberi tahu pengoptimalan SVM berapa banyak kesalahan yang dapat ditanggung.
Kita dapat mengontrol frade-off antara batas keputusan dan istilah kesalahan klasifikasi.
Pada penelitain ini nilai C adalah 1.0.

Gamma

Gamma bertujuan menentukan seberapa jauh pengaruh perhitungan garis pemisah yang

dapat diterima. Pada penelitian ini gamma yang digunakan adalah ‘scale’.

Perancangan Pengujian

Setelah proses perancangan model selesai, maka didapatkan 2 model yaitu CNN dan

SVM. Selanjutnya akan dilakukan beberapa skenario pengujian. Rancangan pengujian

ditunjukkan pada Gambar 3.9.
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Gambar 3.8 Rancangan pengujian

Pada perancangan pengujian langkah pertama adalah pembagian data. Data yang
digunakan untuk model CNN dan SVM dibagai menjadi 3 dengan persentase yang berbeda,
yaitu training 80%, validation 10%, dan testing 10%. Langkah kedua adalah model CNN dan
SVM yang telah dibuat dilakukan proses pembelajaran.

Langkah ketiga yaitu mengatur beberapa parameter. Pada model SVM parameter yang
diatur yaitu Kernel, C, Gamma dan untuk model CNN parameter yang akan diatur yaitu Loss,
Learning rate, Decay, Momentum, dan Nesterov. Pada model CNN juga K-fold dan epoch akan
diatur,untuk K-fold bernilai 5 fold. Jika kita mengatur epoch 20 namun hasilnya akhir sesuai
dengan harapan maka pengujian berhasil, namun jika tidak berhasil maka epoch ditingkatkan
menjadi 50 atau 100. Setelah semuanya sudah diatur maka hasil akhir pada model SVM adalah
training accuracy, testing accuracy dan pada model CNN adalah training loss, training

accuracy, testing loss, dan testing accuracy.

6)  Evaluasi Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score

Proses terakhir adalah evaluasi untuk mengetahui kinerja dari model yang telah dibuat.
Pada tahap ini dilakukan dengan melakukan klasifikasi terhadap semua data festing yaitu
memiliki 3 kelas. Kemudian akan dilakukan proses perhitungan accuracy, precision, recall,
dan fl-score dengan memanfaatkan confusion matrix.
1.  Accuracy

N TP; + TN;
Akurasi = ¥;_4 TPi+TNli+FPil+FNl- *100%

l

2. Precision

TP iass
TP lass + FPclass

PrESiSiclass = * 100%
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3. Recall

TP igss
TP iass + FNciass

Reca”class = *100%

4, F1-score

Recall g5 * Presisicgss

F1-scorecass = 2 *
class Recall jqss+ Presisiciqss

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
a) Metodologi Pelatihan Model

Dalam model CNN, setiap lapisan untuk peningkatan kedalaman dilatih menggunakan
optimisasi ~ Stochastic =~ Gradient Descent dengan parameter kinerja  standar
(learning_rate=0.001, momentum=0.9, dan nesterov=True) dengan menggunakan ukuran
batch sebesar 16, dilakukan melalui validasi silang 5 lipatan dengan 10 epoch di seluruh
dataset. Selain itu, teknik penjadwalan tingkat pembelajaran yang efektif yang disebut
"ReduceLROnPlateau" dimasukkan untuk mengatur relevansi kerugian. Ini dimulai dengan
tingkat pembelajaran sebesar 0.0001 sesuai kebutuhan.

Ekstraksi fitur PCA mengurangi dimensi gambar menjadi n_components=153,
menghasilkan rasio variasi sebesar 0.920. Hasil n_components digunakan sebagai data
pelatihan untuk SVM. Dalam model SVM, berbagai parameter termasuk kernel="rbf', C=5,
class_weight='balanced', dan gamma='scale' digunakan, dipilih berdasarkan estimasi optimal

dari GridSearch.

b) Hasil Model CNN dan SVM

Eksperimen penelitian menggunakan model CNN dan SVM. Tabel 3 dan Gambar 9
menunjukkan hasil dari model yang dilatih dan diuji.

Tabel 3
Akurasi Pelatihan dan Pengujian Model CNN
Model Training Accuracy Testing Accuracy
CNN 0.92 0.23
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Gambar 9. Kinerja Umum Klasifikasi CNN

Tabel 4 menggambarkan bahwa model CNN mencapai skor akurasi tertinggi sebesar
0,92 dan 0,23 untuk pelatihan dan pengujian, secara berturut-turut. Kurva pembelajaran untuk
model CNN digambarkan dalam Figur 9. Hasil ini diantisipasi, mengingat variasi yang cukup
besar dalam dataset gambar sinar-X. Eksperimen berikutnya melibatkan kombinasi klasifikasi

PCA dengan SVM, seperti yang terindikasi dalam Tabel tersebut.

c) Hasil dari Metrik Evaluasi

Model yang diusulkan mengalami evaluasi melalui matriks kebingungan, meliputi
metrik seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1. Model arsitektur CNN dinilai menggunakan
gambar sinar-X dada (CXR), dengan total 583 gambar. Di antaranya, dataset uji terdiri dari
295 kasus COVID-19, 120 kasus Normal, 64 kasus Tuberkulosis, dan 104 kasus Pneumonia
Viral. Tabel 5 menggambarkan hasil evaluasi dari model CNN, sementara matriks

kebingungan diilustrasikan dalam Gambar 10.

Tabel 5
Hasil Evaluasi Kinerja Model CNN
Model Accuracy Precision Recall F1-score
CNN 0.95 0.95 0.92 0.93
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Gambar 10. Hasil Matriks Konfusi Kinerja Model CNN

Tabel 6 menunjukkan hasil evaluasi dari kombinasi Klasifikasi PCA dan SVM,

sementara matriks kebingungan untuk model PCA-SVM disajikan dalam Gambar 11.

Tabel 6
Hasil Evaluasi Kinerja Model SVM
Model Accuracy Precision Recall F1-score
SVM 0.68 0.51 0.48 0.48

Bacterial Pneumonia 153 19 22 3

COVID-19 - 9 1 3 0

Normal - 9 8 35

12 16

predicted Label

g
&
8
~
00

COVID-19 -
Norm

Bacterial Pneumonia -
Tuberc

Actual Label

Gambar 11. Hasil Matriks Kebingungan Kinerja Model SVM

KESIMPULAN DAN SARAN

Studi ini memperkenalkan sebuah sistem yang dirancang untuk analisis perbandingan
penyakit paru-paru menggunakan Metode Convolutional Neural Network (CNN) dan Metode
Support Vector Machine (SVM). CNN, sebuah teknik yang terkenal dalam pengenalan objek,

menggabungkan lapisan khusus - lapisan konvolusi dan lapisan penggabungan - yang
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memfasilitasi pembelajaran fitur yang efektif. SVM, di sisi lain, adalah metode analisis
perbandingan yang berakar dalam teori pembelajaran statistik, yang menjamin kinerja
generalisasi yang tangguh. Penelitian ini mencakup dua proses utama: pra-pemrosesan dan
analisis perbandingan. Empat kelas penyakit - COVID-19, Tuberkulosis, Pneumonia, dan
Normal - dipertimbangkan untuk analisis perbandingan. Selain itu, dilakukan perbandingan
antara metode klasifikasi CNN dan SVM. Dataset penelitian terdiri dari gambar sinar-X dada.
Studi ini mencapai puncaknya dalam pengembangan algoritma yang dioptimalkan untuk
mengklasifikasikan penyakit paru-paru dari gambar sinar-X dada. Hasil menunjukkan bahwa
model CNN mengungguli model SVM, mencapai akurasi sebesar 0,95 dibandingkan dengan
0,65 SVM.
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