BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1  Roadmap Penelitian

Rencana penelitian ini secara keseluruhan mendukung arah pengembangan
riset Universitas Siliwangi di bidang Artificial Intelligence. Topik yang diangkat,

yaitu Classification, sebagaimana ditunjukkan pada roadmap penelitian pada

Gambar 3.1.
Artificial intelligence Research Group - Siliwangi University (@]
_ Time- 2020 - 2030
K] b ( Package Dasign snd \
gg | Commarciabzation of Industry |
£ ¥
‘% | INTELLIGENT INFORMATICS PRODUCTS
it
1 » s '
g |, Toem e Systemn L"MM wmm La’v“dwrwmm
L ,’ Tea Qigital Cyber-Prasical
Actomston Rebotic Syitem System I Mising Forensics
Llaay Laay ) S U S "
S 2
: = Game gies and L »od Furzy Predutyve Gragh Sentirant Mobile Digital
8 ! Thei Applatons Clustering System Stem Analytes Mining Analyss Leaming
__; 3 a0) e A1 ALY aaty e
3 , 4 . :
< 2 Computar Apalications Soltware Defirec Dightal Signing Prarmoed System Secvices in
! -i far f & | Genmrstor Syutem Various Domuin
s i AN M Aar o A
Dechion Suggon Pattern Recogntion gM-WM(wW Security Syvtmm n | Scalabie end High
ard Expant Spem i Varieus Deenain L Virieus Damale Varoes Damsin Partormance in
% Various Domain s LA Various Domain
Rl -:il
Krowledge Based ’ Computer Vision \ Sateral Laopuape Netmork Imemet of
E g -t AT [ i e {naa i — e
gi
'g Mstenomk Sat-Adaptive Towt and Speech s Miring ErakTine Grid Camguting wed
; ag SOTPUng oy T s Tecogriton Ry Sommunication | | Cleud Computing
s = - 1
2 Conturt-Aware Data Analytics Image and Videa l Sy ‘ hhh-:‘::h
o oiRing ey 0 Sonaste -n [ sahad
Koowiedge Reprssentation { { Deta Communication and
5 g s A0EWtermece :.ﬂudwmm _.wmtwm ’ e P
=
8 o
] Automated Software Dats Fommal Mt | Natural Language | Iefermaticn
gg . Engeenng Ly r - Procassing \-7“ Security
3 i Theory of C D | Sysers and O buted Symems ‘
- Multi Agem System
Lo L | e O | e e

Gambar 3. 1 Roadmap Penelitian (AIS Universitas Siliwangi, 2020)
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Gambar 3.1 menunjukkan tahapan pemilihan topik klasifikasi, yang menjadi
dasar dari penelitian ini. Tujuan utama dari penelitian ini adalah pemodelan yang
dapat digunakan sebagai proses klasifikasi. Dalam hal ini, penelitian difokuskan
pada pengembangan model CNN menggunakan augmentasi untuk klasifikasi citra
MRI untuk mendeteksi adanya indikasi tumor maupun non-tumor. Selanjutnya,
Gambar 3.2 menyajikan diagram fishbone yang menggambarkan kerangka

penelitian sebagai bagian dari roadmap pengembangan.
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Gambar 3. 2 Fishbone Penelitian

Gambar 3.2 merupakan diagram fishbone yang menggambarkan model
klasifikasi dalam penelitian ini. Penelitian ini, dirancang untuk membangun sebuah
model yang mampu mengklasifikasikan kondisi tumor dan non-tumor. Data yang
digunakan berasal dari citra MRI, baik yang menunjukkan adanya tumor maupun

yang tidak. Data tersebut akan melalui proses augmentasi untuk meningkatkan
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variasinya. Selanjutnya, model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan citra MRI .

3.2 Tahapan Penelitian

Metode penelitian untuk memprediksi penyakit tumor otak dengan
mengembangkan model CNN. pada penelitian ini melibatkan beberapa langkah
seperti yang ditunjukkan dalam gambar 3.3, menunjukan model CNN
dikembangkaan dengan menggunakan augmentasi dalam meningkatkan akurasi

prediksi penyakit tumor otak.
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Gambar 3. 3 Tahapan Penelitian (Saeedi et al., 2023)

Gambar 3.3 merupakan beberapa tahapan utama dalam proses penelitian.
Pengembangan model memerlukan data gambar hasil pemeriksaan MRI terhadap
penyakit tumor otak, sehingga pada penelitian ini membutuhkan proses data
collecting (Nabila et al., 2024). Hasil dari data collection akan diteruskan ke dalam
proses data preparation untuk mempersiapkan data sebelum dilatih oleh model.

Data akan disamakan ukurannya supaya ukuran inputnya konsisten.
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Kemudian, data diberi label menjadi dua class, yaitu tumor dan non tumor
(Shanjida et al., 2022). Selanjutnya, pada proses training menggunakan model yang
dikombinasikan dengan teknik augmentasi. Tahapan terakhir yaitu evaluasi model
dengan mengukur akurasi dari performa model (Maulana et al., 2024). Penjelasan

detail untuk setiap prosesnya yaitu sebagai berikut:

1. Data Collecting

Data membutuhkan data gambar hasil MRI dalam penyakit tumor otak. Dua
kategori data gambar yang dibutuhkan, yaitu hasil MRI terdapat tumor otak dan
tidak terdapat tumor otak (Nabila et al., 2024). Data yang dibutuhkan untuk
model tersedia di website kaggle. Pada tahap ini data diambil dari website
tersebut. Jumlah data tumor 982 dan non tumor sebanyak 493.
2. Data Preparation

Pada proses data preparation yaitu proses menyiapkan data sebelum
training model. Supaya data lebih mendapatkan input yang konsisten maka
semua gambar ukurannya disamakan (Agustina et al., 2024). Kemudian, data
dikasih label untuk membedakan gambar c/ass tumor dan class non tumor.
3. Pemodelan

Pemodelan menggunakan data yang sudah disiapkan pada tahapan
sebelumnya. Berikut gambar 3.2 merupakan arsitektur dari pengembangan

model CNN menggunakan augmentasi untuk memprediksi penyakit tumor otak.
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Gambar 3. 4 Arsitektur Model (Sejuti & Islam, 2021)

Gambar 3.2 merupakan arsitektur dari pengembangan model CNN.
Augmentasi membuat model memilih random pada gambar untuk melakukan
rotasi maupun flip horizontal, sehingga model dapat menerima gambar yang
lebih bervariasi (Saeedi et al., 2023). Rotasi dilakukan dengan derajat 10% dari
360°, yang artinya gambar akan diputar secara acak dengan sudut -36° hingga
+36°. Kemudian, model mempelajari pola dari data dan mengklasifikasikan
menjadi dua yaitu tumor dan non tumor (Citra R et al., 2024). Pembagian data
training 80% dan data fest 20 % memastikan model untuk dilatih pada sebagian
data tertentu dan diuji pada data yang berbeda (Maulana et al., 2024). Model
dengan menerima variasi data tersebut dapat membuat model mengurangi resiko
overfitting.

4. Evaluation

Hasil pemodelan di tahapan ini diukur performanya. Uji performa model
menggunakan tabel confusion matrix untuk mengevaluasi kinerja model. tabel
confusion matrix menunjukan perbandingan antara prediksi yang dihasilkan oleh

model dengan label sebenarnya pada dataset (Maulana et al., 2024). Kemudian,
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model dilihat performa model dengan melihat akurasi yang dihasilkan. Berikut

persamaan (3.1) untuk menghitung akurasi dari model (Rasheed et al., 2023).

TP+TN

accuracy = ————————
y TP+TN+FP+FN

3.1)

Persamaan (3.1) merupakan perhitungan untuk akurasi, komponen nilainya
diambil dari tabel confusion matrix (Shanjida et al., 2022). True positive (TP)
merupakan jumlah memprediksi positif dan prediksinya benar. True negative
(TN) adalah jumlah memprediksi negative dan prediksinya benar negative.
False Positive (FP) merupakan jumlah error dari model ketika memprediksi
positif tetapi sebenarnya negatif. False negative (FN) merupakan error dari
model ketika memprediksi kelas negatif, tetapi sebenarnya adalah positif.

Performa model dievaluasi berdasarkan nilai recall dari pengujian.
Persamaan (3.2) digunakan untuk menghitung recall dari model (Citra R et al.,

2024).

TP
TP+TN

recall = (3.2)

Persamaan (3.2) merupakan rasio antara jumlah prediksi benar yang
dilakukan oleh sistem terhadap total jumlah sampel aktual dalam kategori
tersebut. Recall menunjukkan seberapa baik model dalam menangkap semua
kasus positif yang ada. Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa model

berhasil mendeteksi sebagian besar sampel positif.
Kinerja model dinilai berdasarkan nilai presisi dari pengujian. Persamaan
(3.3) digunakan untuk menghitung tingkat presisi model (Fakhri et al., 2024).

TP
TP+FP

Presisi = (3.3)
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Persamaan (3.3) menggambarkan rasio prediksi positif yang benar terhadap
total prediksi positif yang dihasilkan oleh model. Tingginya nilai presisi
menunjukkan  bahwa model jarang melakukan kesalahan  dalam

mengklasifikasikan sampel positif.

Performa model dievaluasi berdasarkan nilai Fl-score dari pengujian.
Persamaan (3.4) digunakan untuk menghitung F1-score model (Hossain, Islam,

Rahman, et al., 2023).

precision x recall
Flscore = 2x=—— (34
precision +recall

Persamaan (3.4) merupakan rata-rata dari presisi dan recall, yang berfungsi
menyeimbangkan kedua metrik tersebut. Metrik ini sangat berguna dalam situasi
dengan ketidakseimbangan kelas, karena membantu model mempertimbangkan

baik presisi maupun recall secara seimbang.



