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ABSTRAK

Penyakit ginjal adalah masalah serius yang memerlukan deteksi dini. Studi ini menjelajahi model hybrid
CNN-ELM untuk mengklasifikasikan gambar CT penyakit ginjal, menyoroti pentingnya pemilihan fungsi
aktivasi. Dengan fokus pada gambar CT, pendekatan ini menjanjikan diagnosis yang akurat dengan akurasi tinggi,
mendukung praktik klinis sehari-hari. Melalui percobaan jumlah filter dalam CNN dan neuron tersembunyi dalam
ELM, performa model dapat ditingkatkan. ReLU mencapai akurasi tertinggi (0.9963), sedangkan Tanh (0.8419).
Hasil ini memberikan panduan penting untuk mengoptimalkan konfigurasi model dalam mendiagnosis penyakit
ginjal secara efisien. Dengan akurasi yang memuaskan, pendekatan ini berpotensi menjadi alat bantu berharga
dalam praktik medis, membantu praktisi dalam membuat keputusan yang lebih baik.

Kata kunci : ELM, CNN, ReLu, Tanh, hybrid

1. PENDAHULUAN

Penyakit ginjal merupakan tantangan kesehatan
global yang signifikan, memengaruhi jutaan orang di
seluruh dunia. Kebutuhan akan sistem visi berbasis
kecerdasan buatan (Al) dan teknik transfer learning
yang dapat secara otomatis mendeteksi penyakit ginjal
seperti batu ginjal, kista, dan tumor dari gambar CT-
radiografi semakin meningkat. Hal ini disebabkan oleh
meningkatnya prevalensi penyakit ginjal meskipun
upaya kontrol yang ada, dan jumlah terbatas
nephrologist dan radiologist di seluruh dunia,
khususnya di Asia Selatan [1].

Teknologi medis, khususnya citra tomografi

terkomputerisasi (CT), telah menjadi salah satu cara
paling efektif untuk memvisualisasikan organ dalam
tubuh manusia, termasuk ginjal [2]. Namun, analisis
manual citra CT oleh dokter atau ahli radiologi
membutuhkan waktu yang lama dan rentan terhadap
kesalahan manusia.
Dalam beberapa tahun terakhir, kecerdasan buatan
(Al), terutama dalam bentuk jaringan saraf konvolusi
(CNN), telah semakin umum. CNN dirancang khusus
untuk memproses dan menganalisis data citra (Li et al.,
2022). Beberapa penelitian sebelumnya yang
menggunakan CNN meliputi deteksi tumor ginjal [4],
deteksi penyakit COVID pada citra sinar-X [5], dan
deteksi kanker kulit [6].

Namun, CNN memiliki keterbatasan, termasuk
kebutuhan akan dataset pelatihan yang besar, rentan
terhadap overfitting pada dataset terbatas, dan tingkat
akurasi yang belum optimal. Untuk mengatasi
kelemahan ini, pendekatan hibrida  yang
menggabungkan CNN dan Extreme Learning Machine
(ELM) menawarkan solusi efisien. Hibrida CNN-
ELM meningkatkan efisiensi pelatihan dengan
kemampuan pelatihan ELM vyang cepat dan
mengurangi risiko overfitting, bahkan pada dataset
terbatas. Integrasi ELM juga meningkatkan
kemampuan generalisasi model, membuatnya lebih

dapat diandalkan pada data baru. Selain itu, hasil
klasifikasi Hybrid CNN-ELM menunjukkan tingkat
akurasi yang lebih tinggi, kontribusi dalam
meningkatkan presisi, recall, dan F1 score. Kelebihan
ini membuatnya lebih efektif dalam menangani
perubahan skala, rotasi objek, dan mengurangi risiko
overfitting. Dengan gabungan fitur CNN dan
klasifikasi ELM, pendekatan hibrida ini menjadi
pilihan yang kokoh untuk meningkatkan kinerja model
dalam pengenalan pola pada data medis [7].

Dalam konteks ini, penelitian yang bertujuan
untuk menggabungkan teknologi CNN dengan ELM
untuk mengklasifikasikan penyakit ginjal dalam
dataset citra CT menjadi relevan dan penting untuk
kemajuan diagnosa medis yang lebih baik [8].Dengan
memanfaatkan kekuatan Al dalam bidang kesehatan,
penelitian ini berpotensi memberikan kontribusi besar
dalam meningkatkan diagnosa secara daring dan
pengobatan penyakit ginjal secara lebih efektif.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Convolutional Neural Network

CNN merupakan singkatan dari Convolutional
Neural Network, adalah jenis arsitektur jaringan saraf
tiruan yang digunakan untuk memproses data visual,
termasuk citra. Proses kerja CNN dimulai dengan
memasukkan citra ke dalam jaringan. Pada lapisan
konvolusi, citra dilewatkan melalui filter atau kernel
untuk mengekstrak fitur-fitur penting. Setelah itu,
hasilnya melewati lapisan pooling yang mengurangi
ukuran citra tetapi tetap mempertahankan informasi
penting. Proses ini terus berulang pada beberapa
lapisan konvolusi dan pooling.

2.1.1. Convolutional Layer

Konvolusi layer merupakan komponen penting
dalam jaringan saraf konvolusional (CNN) untuk
ekstraksi fitur. Ini menerapkan operasi konvolusi pada
data masukan menggunakan filter atau kernel yang
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dapat dipelajari untuk menghasilkan peta fitur. Proses
konvolusi melibatkan pengaturan kernel konvolusi
dengan ukuran tertentu, penerapan padding untuk
menyesuaikan ukuran masukan, dan penggunaan
langkah untuk mengontrol kepadatan konvolusi. Peta
fitur yang dihasilkan oleh proses konvolusi dapat
rentan menyebabkan masalah overfitting karena
jumlah fitur yang besar. Untuk mengatasi hal ini,
teknik pooling seperti max pooling dan average
pooling digunakan untuk mengurangi redundansi [3].

(b) (c)

Gambar 1. Perbandingan antara kernel konvolusi
umum dan kernel konvolusi dilatasi [3].

Selain itu, konvolusi dilatasi, seperti yang
ditunjukkan dalam Gambar 1, diperkenalkan untuk
memungkinkan kernel konvolusi melihat area yang
lebih besar dengan memasukkan nilai kosong di antara
setiap  titik  kernel  konvolusi.  Teknik ini
memungkinkan jaringan memiliki bidang reseptif
yang lebih besar tanpa meningkatkan jumlah
parameter.

Secara keseluruhan, lapisan konvolusi dalam
CNN memainkan peran penting dalam ekstraksi fitur
melalui penerapan operasi konvolusi, dan jurnal ini
memberikan wawasan tentang berbagai teknik seperti
konvolusi dilatasi dan konvolusi kelompok untuk
meningkatkan efektivitas lapisan ini. Rumus 1
konvolusi pada setiap langkah dapat dirumuskan
sebagai:

F-1 F-1
Y = Z Z X(i+m)(j+n) * Kn + B 1)
m=0 n=0

Keterangan:

e Yjj adalah elemen ke-(i, j) dari peta fitur keluaran.

o Xg+my+n) adalah elemen gambar masukan yang
sedang dioperasikan oleh filter pada langkah
konvolusi.

e Ko adalah elemen ke-(m, n) dari filter.

e B adalah bias.

2.1.2. Pooling Layer

Lapisan Pooling berfungsi untuk mengurangi
dimensi peta fitur dari lapisan sebelumnya dan
mengurangi beban komputasi dengan
mempertahankan informasi yang paling penting. Max
pooling adalah salah satu jenis pooling yang paling

umum, di mana dapat dipilih nilai maksimum dalam
jendela atau area tertentu dari peta fitur [9].

Misalnya, max pooling dengan jendela 2x2 dan
stride 2 akan mengambil nilai maksimum dari setiap
area 2x2 pada peta fitur dan mempertahankannya
sebagai nilai representatif. Rumus 2.4 untuk max
pooling dalam sebuah jendela dapat direpresentasikan
sebagai:

Yij = max(Xzizp XeizjrnXeirtznXeirizi+n) - (2)

Keterangan:

e Yjjadalah elemen hasil dari jendela 2x2 pada peta
fitur keluaran.

e Xpiz) hingga Xei+12j+1) adalah nilai-nilai pada
jendela tersebut pada peta fitur masukan.

2.1.3. Mekanisme operasi CNN
Fully
Connected
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Pooling
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Gambar 2. Arsitektur CNN

Setelah lapisan konvolusi dan pooling, hasilnya
dilewatkan melalui lapisan tersembunyi (fully
connected layers) untuk Klasifikasi. Proses ini
melibatkan perhitungan matematis yang kompleks
untuk meminimalkan galat antara hasil prediksi dan
nilai yang seharusnya. Dengan memahami pola-pola
dalam data visual, CNN dapat mengidentifikasi objek
dalam citra dengan akurasi tinggi.

2.2. Extreme Learning Machine

Extreme Learning Machine (ELM) adalah
inovasi dalam dunia jaringan saraf tiruan yang lahir
pada tahun 2006. Metode ini diperkenalkan oleh
Huang, Zhu, dan Siew pada sebuah makalah penelitian
yang merombak paradigma pelatihan jaringan saraf
tiruan. ELM dirancang sebagai alternatif untuk
mempercepat proses pelatihan jaringan saraf tiruan
dengan menghilangkan kompleksitas yang terkait
dengan penyetelan bobot pada lapisan tersembunyi.
Pendekatan inovatif ini mengubah landasan dari
pembelajaran mesin tradisional.

Gambar 3. llustrasi arsitektur Extreme Learning
Machine [7]
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ELM memperkenalkan gagasan bahwa lapisan
tersembunyi dalam jaringan saraf tiruan dapat
diinisialisasi secara acak dengan bobot, dan tuning dari
bobot ini tidak diperlukan. Konsep dasar dari ELM
adalah bahwa inisialisasi bobot pada lapisan
tersembunyi dapat dilakukan secara acak dan
pendekatan pelatihan diterapkan hanya pada output
layer, tanpa modifikasi pada lapisan tersembunyi.
Dengan menggunakan fungsi aktivasi non-linear
seperti sigmoid atau Gaussian pada lapisan
tersembunyi, ELM menghasilkan pemetaan fitur yang
optimal dari input ke output dengan cepat. Rumus
matematis dari pendekatan Extreme Learning Machine
(ELM) adalah sebagai berikut:

Pertama, seperti pada rumus 3, output dari
lapisan tersembunyi H dihitung menggunakan fungsi
aktivasi h(x):

hy(x)

H = hx) = | 20 )
thx)

Dimana L adalah jumlah neuron pada lapisan
tersembunyi, hi(x) adalah aktivasi neuron ke-i terhadap
input x. Selanjutnya, diberikan matriks bobot yang
menghubungkan lapisan tersembunyi ke output seperti
pada rumus 4, dinotasikan sebagai S:

2
p= | @
A

Output dari ELM diperoleh dengan mengalikan
hasil dari lapisan tersembunyi dengan matriks bobot
seperti pada rumus 5 berikut:

fO)=H"B ()

Di mana f(x) adalah output dari model ELM
untuk input x. Proses pelatihan ELM melibatkan
perhitungan matriks pseudoinvers generalisasi dari H
(dinotasikan sebagai H*) untuk mendapatkan matriks
bobot 5 yang optimal seperti pada rumus 6 berikut:

B=H'T (6)

Di mana T adalah matriks target dari data
pelatihan yang diinginkan untuk diprediksi. Matriks
pseudoinvers generalisasi H* adalah solusi dari
persamaan seperti pada rumus 7 berikut:

H* = (HTH)™*HT 7)

Rumus ini  memungkinkan ELM  untuk
menghasilkan bobot output S secara efisien, yang pada
gilirannya digunakan untuk menghasilkan prediksi
dari model pada data yang belum dilihat sebelumnya

2.3. Confusion Matrix dan Kurva ROC

Langkah selanjutnya adalah pembuatan dan
analisis konfusi matriks. Konfusi matriks memberikan
pandangan  yang lebih  mendalam terkait
kecenderungan model dalam melakukan klasifikasi

pada setiap kelas yang ada dalam dataset uji [10]. Ini
membantu untuk melihat di mana model cenderung
mengalami  kesalahan dalam memprediksi kelas
tertentu atau apakah terdapat kecenderungan tertentu
pada hasil prediksinya [11].

Konfusi matriks adalah alat yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan
membandingkan prediksi yang dihasilkan oleh model
dengan label yang sebenarnya. Matriks ini berbentuk
tabel yang mencantumkan jumlah prediksi benar dan
salah yang dibuat oleh model untuk setiap kelas.
Dalam matriks konfusi, baris mewakili Kkelas
sebenarnya, sementara kolom mewakili kelas yang
diprediksi oleh model [12].

Matriks ini terdiri dari beberapa elemen utama:
True Positive (TP), di mana model dengan benar
memprediksi kelas positif; True Negative (TN), di
mana model dengan benar memprediksi kelas negatif;
False Positive (FP), di mana model salah memprediksi
kelas positif; dan False Negative (FN), di mana model
salah  memprediksi  kelas  negatif. Dengan
menggunakan konfusi matriks, berbagai metrik
evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score
dapat dihitung, memberikan wawasan mendalam
tentang kinerja model, termasuk bagaimana model
menangani ketidakseimbangan kelas dan
kemampuannya dalam mengidentifikasi setiap kelas
secara akurat.

Tabel 1. Konfusi matriks

oo . Prediksi
Prediksi Positif Negatif
- True Positive False Negative
Aktual positif (TP) (FN)
Aktual False Positive True Negative
Negatif (FP) (TN)

Metrik Evaluasi dari Konfusi Matriks:

e  Akurasi (Accuracy): (TP + TN) /(TP + TN + FP
+ FN) - Jumlah prediksi yang benar dibagi
dengan total prediksi.

e  Presisi (Precision): TP / (TP + FP) - Kemampuan
model dalam mengidentifikasi dengan benar
kelas positif dari semua prediksi yang dipilih
sebagai kelas positif.

e Recall atau Sensitivitas (Recall/Sensitivity): TP /
(TP + FN) - Kemampuan model dalam
menemukan kembali semua kejadian positif.

e F1-Score: 2 * (Presisi * Recall) / (Presisi +
Recall) - Rata-rata harmonik dari Presisi dan
Recall.

Terakhir, kurva karakteristik operasi receiver
(ROC) digunakan sebagai alat evaluasi yang
mengukur kinerja model dalam membedakan antara
kelas-kelas pada data uji. Melalui kurva ROC,
seberapa baik model mampu membedakan antara
kelas-kelas yang ada. Proses evaluasi ini memberikan
wawasan yang komprehensif terkait dengan
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kemampuan dan performa model ELM dalam

mengklasifikasikan data uji.

Kurva Karakteristik Operasi Receiver (ROC)
adalah alat visual yang membantu dalam mengevaluasi
kinerja model Klasifikasi untuk berbagai ambang batas
(threshold) pemilihan kelas. Ini digunakan untuk
memvisualisasikan hubungan antara tingkat True
Positive Rate (TPR) dan tingkat False Positive Rate
(FPR) pada berbagai nilai ambang batas [13].
Komponen Utama dari Kurva ROC:

e True Positive Rate (TPR): Jumlah positif yang
benar diprediksi dibagi dengan total jumlah
positif sebenarnya. TPR juga dikenal sebagai
sensitivitas atau recall seperti pada rumus 8.

=— 8
TPR TP+ FN ®)

e False Positive Rate (FPR): Jumlah negatif yang
salah diprediksi sebagai positif dibagi dengan
total jumlah negatif sebenarnya seperti pada
rumus 9.

FP

FPR ©)

“FP+TN

Pembentukan Kurva ROC:

1. Perhitungan TPR dan FPR: Pada setiap ambang
batas, perhitungkan TPR dan FPR dari model.

2. Grafik TPR vs. FPR: Plot nilai TPR pada sumbu
vertikal (Y-axis) dan nilai FPR pada sumbu
horizontal (X-axis).

Titik Operasi:

e Titik (0,0): Mewakili model yang tidak dapat
membedakan antara kelas positif dan negatif.

e Titik (1,1): Menandakan model yang sempurna
dengan TPR maksimum dan FPR minimum pada
setiap ambang batas.

e Garis Diagonal: Mewakili performa acak dari
model.

Area Under Curve (AUC):

e AUC: Mengukur keseluruhan kinerja model.
Semakin tinggi nilai AUC, semakin baik kinerja
model dalam membedakan antara kelas positif
dan negatif.

e Nilai AUC: Diukur dari area di bawah kurva
ROC. Jika nilainya mendekati 1, menunjukkan
bahwa model memiliki kinerja yang sangat baik
dalam membedakan kelas. Jika mendekati 0.5,
menunjukkan bahwa model tidak lebih baik
daripada Klasifikasi acak.

Kurva ROC dan nilai AUC memberikan
wawasan yang berguna dalam memahami sejauh mana
model klasifikasi dapat membedakan antara kelas yang
berbeda, terutama dalam situasi di mana distribusi
kelas tidak seimbang [14].

3. METODE PENELITIAN

Dalam rangka menyusun sebuah penelitian,
langkah-langkah metodologi yang terstruktur sangat
penting untuk memberikan arahan kepada peneliti agar

dapat berhasil
efektif.

Hal ini bertujuan untuk mengatasi pertanyaan
penelitian dan mencapai tujuan yang telah dirumuskan
sebelumnya. Skema  atau  diagram  yang
memvisualisasikan langkah-langkah penelitian dapat
dilihat pada gambar dibawah:

menyelesaikan penelitian dengan

'W - o Yoo MOos oS
\ . = e [ | pyerem [ penepaen ey

—— £
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’ D o
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Gambar 4. Tahapan Dalam Pe
Studi dimulai dengan ekstraksi dataset CT-
KIDNEY-DATASET-Reduced dari arsip ZIP, diikuti
oleh visualisasi untuk memahami distribusi kelas
penyakit ginjal. Dataset kemudian dibagi proporsional
menjadi subset training, validasi, dan test. Tahap pra-
pemrosesan mencakup augmentasi data untuk
memperkaya variasi dalam dataset, sementara desain
model Hybrid CNN-ELM dibangun secara cermat,
mengintegrasikan lapisan CNN untuk ekstraksi fitur
dengan ELM untuk Kklasifikasi. Proses pelatihan
melibatkan penyesuaian parameter model, sambil
meminimalkan overfitting dengan evaluasi terus-
menerus pada dataset validasi.

Evaluasi model dilakukan menggunakan dataset
test, dengan fokus pada akurasi, loss, dan visualisasi
hasil klasifikasi. Model kemudian diuji dalam konteks
praktis untuk mengevaluasi kinerja dalam situasi
nyata. Laporan penelitian akan merinci semua langkah
dan hasil studi, sesuai dengan standar penulisan
ilmiah, memberikan dasar untuk penelitian lebih lanjut
berdasarkan dataset dan model yang dikembangkan.

3.1. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan dari Kaggle, dengan sumber
dari PACS rumah sakit di Dhaka, Bangladesh, yang
mencakup pasien dengan diagnosis tumor ginjal, kista,
normal, atau batu ginjal. Potongan gambar DICOM
dipilih secara hati-hati untuk setiap diagnosis,
dikonversi ke format JPG, dan diverifikasi ulang oleh
radiologis dan teknolog medis. Dataset asli terdiri dari
12,446 data unik, dengan distribusi: 3,709 sampel
untuk 'Cyst', 5,077 sampel untuk 'Normal’, 1,377
sampel untuk 'Stone', dan 2,283 sampel untuk "Tumor".
Namun, untuk menjaga keseimbangan antara jumlah
sampel dalam setiap kelas yang relevan untuk
klasifikasi penyakit ginjal.

Dalam dataset aslinya dari Kaggle, terdapat
perbedaan yang signifikan antara jumlah sampel dalam
setiap kelas. Sebagai contoh, kelas 'Cyst' memiliki
5,077 sampel, sementara kelas 'Normal' hanya
memiliki 1,377 sampel. Ketidakseimbangan ini dapat
menyebabkan model yang dilatih cenderung menjadi
bias terhadap kelas dengan jumlah sampel yang lebih
besar, yang pada gilirannya dapat mempengaruhi
performa model dalam mengklasifikasikan kelas-kelas
yang kurang representatif. Sejumlah sampel dipilih
untuk menghasilkan dataset yang lebih terkelola dan
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berukuran lebih kecil, penyesuaian dataset juga
membantu  memperbaiki kualitas data dengan
menghilangkan sampel-sampel yang mungkin tidak
representatif atau bermasalah.

Hasilnya adalah dataset yang terdiri dari 2,723
file gambar yang terbagi dalam empat kelas, yaitu
'Cyst', 'Normal', 'Stone', dan Tumor'. Setiap kelas
dalam dataset yang disesuaikan ini memiliki jumlah
sampel yang telah disesuaikan menjadi lebih
terkendali, dengan 'Cyst' memiliki 608 sampel,
'‘Normal' sebanyak 878 sampel, 'Stone' dengan 615
sampel, dan "Tumor' memiliki 622 sampel. Dengan
total 2,723 sampel, dataset yang dihasilkan tetap
mempertahankan representasi yang seimbang antar
kelas-kelas yang relevan dalam konteks klasifikasi
penyakit ginjal.

3.2. Praproses Data

Penelitian yang dilakukan penulis mengenai
klasifikasi penyakit ginjal berbasis arsitektur CNN-
ELM merupakan proses yang melibatkan serangkaian
tahapan yang sangat penting untuk mempersiapkan
data secara tepat. Pertama-tama, proses ini dimulai
dengan pengambilan dataset dari Google Drive,
dataset tersebut merupakan dataset gambar kondisi
ginjal (‘Cyst', 'Normal', 'Stone’, dan "Tumor"). Setelah
mengakses dataset tersebut, langkah berikutnya adalah
memastikan integritas dan keakuratan setiap sampel
data, memastikan bahwa setiap gambar terkait dengan
kategori yang sesuai.

Setelah verifikasi dataset, tahap selanjutnya

adalah augmentasi data. Pada tahap ini, dilakukan
proses augmentasi seperti rotasi, pembalikan, dan
pergeseran gambar untuk memperluas variasi gambar
dalam dataset [4]. Hal ini dilakukan untuk membantu
model mempelajari berbagai variasi dari data yang
ada, meningkatkan kemampuan model dalam
mengenali berbagai kondisi dalam gambar.
Dataset yang telah diverifikasi dan diperluas kemudian
dibagi menjadi subset untuk proses pelatihan, validasi,
dan pengujian model. Pembagian dataset ini penting
untuk memastikan model yang dikembangkan dapat
diuji dengan baik dan dapat diandalkan ketika
diterapkan pada data baru.

Selanjutnya, dataset dipersiapkan agar sesuai
dengan format yang diharapkan oleh model. Ini
termasuk mengubah ukuran gambar menjadi 128x128
piksel dan melakukan normalisasi nilai piksel agar
berada dalam rentang antara 0 dan 1. Dataset yang
telah diproses kemudian disimpan dalam direktori
tertentu untuk memudahkan penggunaan ulang pada
tahapan selanjutnya, seperti pelatihan, validasi, dan
pengujian model.

Tahapan-tahapan ini memegang peranan krusial
dalam memastikan kualitas dan konsistensi dataset
yang digunakan dalam pengembangan model
klasifikasi penyakit ginjal berbasis arsitektur CNN-
ELM. Implementasi proses ini secara hati-hati
membentuk landasan yang kuat bagi pengembangan
model yang handal dan efektif.

3.3. Algoritma Hibrida CNN-ELM

Avrsitektur hibrida CNN-ELM menggabungkan
keunggulan Convolutional Neural Network (CNN)
dan Extreme Learning Machine (ELM) untuk
menangani diagnosa berdasarkan citra CT scan ginjal.
CNN digunakan untuk mengekstraksi fitur-fitur
penting dari citra, mengimplementasikan lapisan-
lapisan konvolusi dan fungsi aktivasi untuk
mempelajari fitur-fitur tersebut. Kekuatan CNN
terletak pada kemampuannya dalam menangkap pola
dan fitur berhierarki yang kompleks dari citra medis

[3].

Sementara itu, ELM digunakan untuk melakukan
klasifikasi berdasarkan fitur-fitur yang diekstraksi oleh
CNN. ELM merupakan metode pembelajaran mesin
yang cepat dan efisien dalam prosesnya. Lapisan
masukan ELM menerima fitur-fitur hasil dari CNN,
kemudian mengonversinya ke dalam bentuk vektor
sebelum diteruskan ke lapisan tersembunyi ELM.
Keunggulan ELM terletak pada kemampuannya untuk
melakukan Klasifikasi cepat tanpa memerlukan proses
iteratif yang panjang pada pelatihannya [15].

Gambar 5. llustrasi Konsep Hibrida CNN-ELM

Hybrid CNN-ELM memulai prosesnya dengan
citra-citra masukan yang melalui serangkaian tahapan.
Pertama, setiap citra masukan diproses melalui lapisan
konvolusi dari Convolutional Neural Network (CNN).
Proses dimulai dengan penggunaan CNN untuk
mengekstraksi fitur-fitur penting dari setiap citra
masukan. CNN menggunakan serangkaian lapisan
konvolusi untuk menangkap pola-pola penting dalam
citra, yang kemudian dikonversi menjadi fitur-fitur
numerik yang direpresentasikan dalam bentuk vector
[16].

Setelah ekstraksi fitur dengan CNN, fitur-fitur
yang dihasilkan digunakan sebagai masukan untuk
model ELM. ELM adalah metode klasifikasi yang
cepat dan efisien yang terdiri dari dua lapisan: lapisan
input yang menerima fitur-fitur ekstraksi dari CNN
dan lapisan output yang menghasilkan prediksi kelas.
Pada tahap ini, ELM memproses fitur-fitur tersebut
dan mempelajari hubungan antara fitur-fitur tersebut
dan label kelas yang sesuai.

Selanjutnya, model ELM  menggunakan
pembelajaran satu tahap untuk menghitung bobot yang
optimal antara lapisan input dan output. Bobot ini
kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan citra-
citra baru berdasarkan fitur-fitur yang diperoleh dari
CNN. Proses ini memungkinkan model untuk
memanfaatkan keunggulan CNN dalam mengekstraksi
fitur dan kemudian menggunakan pendekatan
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klasifikasi yang cepat dan efisien dari ELM untuk
menghasilkan prediksi akhir.

Dengan menggabungkan CNN dan ELM, hybrid
CNN-ELM dapat mengatasi beberapa kelemahan yang
mungkin dimiliki oleh masing-masing pendekatan
secara individual. CNN mampu mengekstraksi fitur-
fitur yang relevan dari citra-citra kompleks dengan
tingkat abstraksi yang tinggi, sementara ELM
memberikan kecepatan dan efisiensi dalam proses
klasifikasi. Hasilnya, model ini dapat memberikan
performa klasifikasi yang kuat dengan memanfaatkan
keunggulan kedua pendekatan tersebut [17].

3.4. Skenario Pengujian

Dalam eksperimen yang dilakukan di Google
Colab dengan menggunakan T4 GPU engine, terdapat
serangkaian skenario yang dieksplorasi dengan
memanipulasi beberapa parameter kunci pada model.
Variasi tersebut meliputi ukuran filter pada lapisan
konvolusi, jumlah node pada lapisan tersembunyi, dan
pemilihan optimizer yang berbeda.

Pada pengaturan eksperimen ini, variasi dalam
parameter kunci pada model CNN-ELM dieksplorasi
dengan seksama. Salah satunya adalah aktivasi
konvolusi, yang diuji menggunakan dua fungsi
aktivasi berbeda: ReLU (Rectified Linear Unit) dan
Tanh (Hyperbolic Tangent). Hasil eksperimen
menyoroti peran penting aktivasi konvolusi dalam
memengaruhi kinerja model. Selain itu, parameter lain
yang dieksplorasi adalah jumlah neuron tersembunyi
(hidden neurons), yang diatur dengan tiga nilai
berbeda: 100, 200, dan 300. Variasi jumlah neuron
tersembunyi ini memberikan wawasan tentang
kompleksitas model yang dihasilkan. Semakin banyak
neuron tersembunyi yang digunakan, semakin besar
kapasitas representasi model terhadap data yang
diberikan. Ini dapat berdampak pada kemampuan
model untuk mempelajari pola yang lebih kompleks
dalam data gambar dan menghasilkan representasi
fitur yang lebih baik.

Pertama, eksperimen dilakukan  dengan
memvariasikan  jumlah  node pada lapisan
tersembunyi, yaitu 8, 16, dan 32, dengan tujuan untuk
mengevaluasi  bagaimana  kompleksitas  model
memengaruhi  hasil  akhirnya. Pada  bagian
optimizernya, beberapa optimizer populer seperti
Adam, SGD, dan RMSprop digunakan dalam
pengujian.  Masing-masing  optimizer memiliki
karakteristik penyesuaian nilai bobot yang berbeda.
Penggunaan T4 GPU pada Google Colab bertujuan
untuk mempercepat proses pelatihan model, terutama
saat menangani tugas-tugas yang membutuhkan
komputasi yang intensif seperti pengolahan citra dan
jaringan saraf.

Fokus utama dari eksperimen ini adalah untuk
memahami dampak variasi parameter-parameter ini
terhadap kinerja dan kualitas model. Skenario-
skenario yang dieksplorasi dipilih dengan tujuan
memberikan wawasan yang komprehensif tentang
pengaturan arsitektur model, pemilihan optimizer

yang optimal, serta pemahaman tentang pengaruh
ukuran filter dan kompleksitas lapisan tersembunyi
dalam tugas klasifikasi citra, lalu diperoleh hasil
dengan perbandingan parameter-parameter hasil yang
berbeda.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Evaluasi Metrik Pengujian

Tabel 2. Perbandingan evaluasi metrik CNN- ELM

dari semua percobaan
Metrik

Aktivasi . Jumla —
Kon\_/olus Filter h Node Precisio F1 Akuras
i n Score | i (%)
100 | 0.8700 |0.8713|0.8693| 87
8 300 | 0.9655 |0.9651|0.9651| 97
600 | 0.9945 |0.9945|0.9945| 99
100 | 0.8756 |0.8732(0.8725| 87
RelLU 16 300 | 0.9743 |0.9743|0.9742| 97
600 | 0.9963 |0.9963|0.9963| 100
100 | 0.8752 |0.8695(0.8675| 87
32 300 | 0.9855 |0.9853|0.9853| 99
600 | 0.9963 |0.9963|0.9963| 100
100 | 0.8424 |0.8438(0.8419| 84
8 300 | 0.9343 |0.9338|0.9334| 93
600 | 0.9835 |0.9835|0.9834| 98
100 | 0.8839 |0.8842(0.8813| 88
Tanh 16 300 | 0.9672 |0.9669|0.9666| 97
600 | 0.9853 |0.9853|0.9853| 99
100 | 0.8928 |0.8934(0.8914| 89
32 300 | 0.9712 |0.9706|0.9701| 97
600 | 0.9908 |0.9908|0.9908| 99

Recall

Hasil perbandingan metrik performa antara
penggunaan fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear
Unit) dan Tanh (Hyperbolic Tangent) pada tabel 1,
merupakan model jaringan saraf tiruan menunjukkan
perbedaan yang signifikan. Untuk model dengan
fungsi aktivasi ReLU, rentang nilai metrik performa
seperti presisi, recall, dan Fl-score berkisar antara
0,8693 hingga 0,9963. Hal ini menandakan bahwa
model dengan ReLU cenderung memberikan hasil
yang  konsisten dan  sangat baik  dalam
mengklasifikasikan data. Selain itu, rentang nilai
akurasi model dengan ReLU mencapai 87 hingga 100
persen untuk semua filter yang digunakan.

Di sisi lain, penggunaan fungsi aktivasi Tanh
menghasilkan rentang nilai metrik performa yang
sedikit lebih rendah, yaitu antara 0,8419 hingga
0,9908. Meskipun demikian, nilai-nilai ini masih
menunjukkan kinerja yang baik dalam klasifikasi data.
Rentang nilai akurasi untuk model dengan fungsi Tanh
berkisar antara 84 hingga 99 persen pada semua filter
yang digunakan.

Perbedaan dalam rentang nilai metrik performa
antara ReLU dan Tanh dapat disebabkan oleh
karakteristik masing-masing fungsi aktivasi. ReLU
cenderung lebih efektif dalam mengatasi masalah
vanishing gradient dan mempercepat proses pelatihan
karena sifatnya yang non-linear dan konvergensi yang
lebih cepat. Di sisi lain, Tanh memiliki rentang nilai
output yang lebih terpusat di sekitar nol, sehingga

3841



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 8 No. 3, Juni 2024

mungkin lebih cocok untuk data yang terstandarisasi
dengan  baik. Meskipun hasil  perbandingan
menunjukkan bahwa model dengan ReLLU cenderung
memberikan kinerja yang sedikit lebih baik, pemilihan
fungsi aktivasi harus dipertimbangkan secara cermat
berdasarkan karakteristik data dan tujuan dari model
yang dibangun. Kedua fungsi aktivasi tersebut
menawarkan kelebihan dan kekurangan masing-
masing, dan pemilihan yang tepat dapat membantu
meningkatkan kualitas dan performa model secara
keseluruhan.

4.2. Matriks Konfusi

Matriks Konfusi adalah alat evaluasi yang
penting dalam data mining untuk mengukur Kinerja
model Klasifikasi. Matriks ini menggambarkan hasil
prediksi model dengan membandingkan nilai yang
diprediksi dengan nilai yang sebenarnya. Dengan
memperhatikan empat kemungkinan hasil dari
prediksi dan label sebenarnya, yaitu True Positive
(TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan
False Negative (FN), kita dapat menghitung metrik
evaluasi yang penting. Salah satu metrik yang
dihasilkan dari matriks konfusi adalah akurasi, yang
mengukur seberapa sering model Klasifikasi benar
dalam mengklasifikasikan data. Akurasi dihitung
dengan membagi jumlah prediksi yang benar (TP dan
TN) dengan jumlah total prediksi.

Selain akurasi, matriks konfusi juga digunakan
untuk menghitung Precision, yang merupakan
proporsi dari prediksi positif yang benar dibandingkan
dengan total prediksi positif yang dilakukan oleh
model. Recall (Sensitivity) mengukur seberapa baik
model dalam menemukan kembali semua instance dari
kelas positif. F-Measure adalah nilai rata-rata
harmonik dari Precision dan Recall, memberikan
gambaran yang lebih komprehensif tentang kinerja
model dalam mengklasifikasikan data.

Canfusion Matrix

Cyu wortnal ne
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Gambar 6. Matriks Konfusi terendah pada percobaan
yang dilakukan penulis

Pada gambar 3 merupakan hasil konfusi matriks
terendah dari percobaan aktivasi konvolusi Tanh

dengan filter 8 dan lapisan tersembunyi sebesar 100.
Terdapat 2006 data yang bernilai benar dan terdapat
170 data bernilai salah. Dapat disimpulkan bahwa nilai
True Positive (TP) ialah 459, True Negative (TN)
adalah 1547, False Positive (FP) yaitu 84, dan False
Negative (FN) berjumlah 86.

Confusion Matris

e

Gambar 7. Matriks Konfusi tertinggi pada percobaan
yang dilakukan penulis

Pada gambar 4 merupakan hasil konfusi matriks
tertinggi dari percobaan aktivasi konvolusi RelLU
dengan filter 32 dan lapisan tersembunyi sebesar 600.
Terdapat 2172 data yang bernilai benar dan terdapat 4
data bernilai salah. Dapat disimpulkan bahwa nilai
True Positive (TP) ialah 542, True Negative (TN)
adalah 1630, False Positive (FP) yaitu 1, dan False
Negative (FN) berjumlah 3.

4.3. Matriks Konfusi

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic)
adalah alat evaluasi yang penting dalam analisis
kinerja model klasifikasi, khususnya dalam konteks
pengukuran sensitivitas dan spesifisitas. Kurva ROC
digunakan untuk memvisualisasikan hubungan antara
tingkat sensitivitas (True Positive Rate) dan tingkat
spesifisitas (False Positive Rate) dari suatu model
klasifikasi yang berbeda.

Dengan menggambar kurva ROC, kita dapat
memperoleh pemahaman yang mendalam tentang
seberapa baik model kita dalam membedakan antara
kelas positif dan negatif. Titik-titik di kurva ROC
mewakili nilai sensitivitas dan spesifisitas pada
berbagai titik ambang yang berbeda yang digunakan
untuk mengklasifikasikan data.
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Gambar 8. Kurva ROC terendah pada percobaan
yang dilakukan penulis

Pada gambar 5 menyajikan evaluasi kinerja
model klasifikasi untuk empat kelas yang berbeda.
Setiap kurva ROC menggambarkan tingkat sensitivitas
(True Positive Rate) terhadap tingkat spesifisitas
(False Positive Rate) pada berbagai ambang
pengklasifikasi.

Pertama, kelas cyst memiliki nilai AUC sebesar
0.98, yang menunjukkan bahwa model memiliki
tingkat sensitivitas dan spesifisitas yang sangat tinggi
dalam membedakan antara sampel yang termasuk
dalam kelas cyst dan bukan. Kedua, kelas normal juga
memiliki nilai AUC sebesar 0.98, menunjukkan bahwa
model memiliki kinerja yang sangat baik dalam
mengklasifikasikan sampel sebagai normal atau
bukan. Ketiga, kelas stone memiliki nilai AUC sebesar
0.92, yang masih merupakan nilai yang tinggi, tetapi
sedikit lebih rendah dibandingkan dengan kelas cyst
dan normal. Ini menunjukkan bahwa model memiliki
sensitivitas dan spesifisitas yang tinggi dalam
mengidentifikasi sampel sebagai stone, meskipun ada
sedikit penurunan dalam kinerja dibandingkan dengan
kelas lainnya. Keempat, kelas tumor memiliki nilai
AUC sebesar 0.97, menunjukkan bahwa model juga
memiliki kinerja yang sangat baik dalam membedakan
antara sampel tumor dan bukan tumor.

Receiver Operating Charactensts (ROC

Gambar 9. Kurva ROC tertinggi pada percobaan
yang dilakukan penulis

Secara keseluruhan, nilai micro average sebesar
0.96 menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang sangat baik secara keseluruhan dalam
mengklasifikasikan semua kelas. Ini adalah hasil yang
menggembirakan dan menunjukkan bahwa model ini
efektif dalam mengidentifikasi berbagai jenis penyakit
ginjal dari gambar CT.

Pada gambar 6 menyajikan evaluasi kinerja
model Klasifikasi untuk empat kelas yang berbeda.
Gambar kurva ROC ini menunjukkan evaluasi Kinerja
model Klasifikasi yang luar biasa tinggi.

Pertama, kelas cyst memiliki nilai AUC
sempurna, yaitu 1.00, menunjukkan bahwa model
memiliki tingkat sensitivitas dan spesifisitas yang
sempurna dalam membedakan antara sampel yang
termasuk dalam kelas cyst dan yang tidak. Kedua,
kelas normal juga memiliki nilai AUC sempurna, yaitu
1.00, menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang luar biasa dalam mengklasifikasikan sampel
sebagai normal atau bukan. Ketiga, kelas stone juga
memiliki nilai  AUC sempurna, vyaitu 1.00,
menunjukkan bahwa model memiliki sensitivitas dan
spesifisitas yang sempurna dalam mengidentifikasi
sampel sebagai stone. Keempat, kelas tumor juga
memiliki nilai  AUC sempurna, vyaitu 1.00,
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang luar
biasa dalam membedakan antara sampel tumor dan
bukan tumor.

Secara keseluruhan, nilai micro average sebesar
1.00 menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang sempurna  secara  Kkeseluruhan  dalam
mengklasifikasikan semua kelas. Ini adalah hasil yang
luar biasa dan menunjukkan bahwa model ini sangat
efektif dalam mengidentifikasi berbagai jenis penyakit
ginjal dari gambar CT.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan dari pengerjaan aplikasi ini adalah
Hasil pengujian yang dilakukan oleh penulis
menunjukkan bahwa kinerja terbaik dari algoritma
CNN-ELM terjadi saat menggunakan sktivasi
konvolusi Relu dan struktur yang terdiri dari 32 filter
pada lapisan CNN serta 600 node pada lapisan
tersembunyi ELM. Dengan konfigurasi tersebut,
model berhasil mencapai akurasi sebesar 100%. Selain
itu, nilai rata-rata presisi, F1-Score, dan recall juga
mencapai 0.9963, menunjukkan kualitas model yang
baik dalam mengklasifikasikan data. Penyetelan
parameter ini memperlihatkan pengaruhnya yang
signifikan terhadap performa keseluruhan algoritma,
menegaskan pentingnya pemilihan struktur yang
optimal dalam pengembangan model klasifikasi.

Pada penelitian berikutnya, disarankan untuk
meningkatkan keandalan dan generalisasi model,
disarankan untuk menambahkan lebih banyak data
latih yang representatif. Pengumpulan data tambahan
dari sumber yang beragam dapat membantu mengatasi
potensi bias dan meningkatkan kemampuan model
dalam mengklasifikasikan citra dengan lebih akurat.
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