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Abstrak

Retinopati diabetik adalah komplikasi serius dari diabetes yang dapat mengakibatkan kebutaan jika
tidak dideteksi dan diobati secara dini. Deteksi otomatis retinopati diabetik memerlukan teknik
ekstraksi fitur yang efektif untuk meningkatkan akurasi diagnosis. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan metode deteksi retinopati diabetik dengan memanfaatkan Local Binary Pattern
(LBP) yang dikombinasikan dengan wavelet transform, dan kemudian mengklasifikasikan fitur-fitur
tersebut menggunakan Support Vector Machine (SVM). Metode yang digunakan mencakup ekstraksi
fitur dari citra retina menggunakan LBP dan wavelet transform. Fitur yang diekstraksi kemudian
diklasifikasikan menggunakan SVM untuk mengevaluasi Kkinerja dalam mendeteksi retinopati
diabetik. Hasil analisis menunjukkan bahwa fitur dominan terletak pada baris kelima dengan nilai
0,57006, yang menunjukkan efektivitas metode LBP dalam ekstraksi fitur. Model yang dikembangkan
menunjukkan kinerja tinggi dengan akurasi 95,59%, precision 96%, recall 97,96%, dan F1-score
96,97%. Metode ekstraksi fitur yang dikombinasikan dengan SVM terbukti efektif dan andal dalam
mendeteksi retinopati diabetik, menawarkan tingkat kesalahan yang rendah dan akurasi tinggi,
sehingga berpotensi menjadi alat bantu yang berharga dalam diagnosis klinis
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Abstract

Diabetic retinopathy is a serious complication of diabetes that can lead to blindness if not detected
and treated early. Automated detection of diabetic retinopathy requires effective feature extraction
techniques to enhance diagnostic accuracy. This study aims to develop a method for detecting
diabetic retinopathy by utilizing Local Binary Pattern (LBP) combined with wavelet transform, and
then classifying the extracted features using Support Vector Machine (SVM). The approach includes
feature extraction from retinal images using LBP and wavelet transform. The extracted features are
subsequently classified with SVM to evaluate performance in detecting diabetic retinopathy. Analysis
results show that the dominant feature is found in the fifth row with a value of 0.57006, indicating the
effectiveness of the LBP method in feature extraction. The developed model demonstrates high
performance with an accuracy of 95.59%, precision of 96%, recall of 97.96%, and F1-score of
96.97%. The combination of feature extraction methods with SVM proves to be effective and reliable
in detecting diabetic retinopathy, offering low error rates and high accuracy, thus potentially serving
as a valuable tool in clinical diagnosis
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1 Pendahuluan

Retinopati diabetik adalah komplikasi serius dari diabetes yang dapat mengakibatkan kebutaan
jika tidak dideteksi dan diobati secara dini [1]. Deteksi dini retinopati diabetik sangat penting untuk
mencegah kerusakan lebih lanjut pada retina. Metode tradisional untuk mendiagnosis kondisi ini
seringkali mengandalkan pemeriksaan manual citra retina, yang dapat memakan waktu dan rentan
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terhadap kesalahan manusia [2]. Untuk mengatasi keterbatasan ini, sistem deteksi otomatis telah
dikembangkan dengan memanfaatkan teknik ekstraksi fitur canggih untuk meningkatkan akurasi
diagnosis [3].

Penelitian terkini telah mengeksplorasi berbagai teknik pembelajaran mesin dan metode ekstraksi
fitur untuk deteksi otomatis retinopati diabetik. Local Binary Pattern (LBP) telah banyak digunakan
dalam pengolahan citra medis karena kemampuannya dalam menangkap tekstur dan pola lokal pada
citra retina [4][5]. Beberapa penelitian menunjukkan bahwa LBP efektif dalam klasifikasi tekstur citra
retina dan memberikan hasil yang menjanjikan dalam deteksi penyakit mata [6][7]. Namun,
kelemahan utama dari LBP adalah ketidakmampuannya untuk menangkap informasi fitur multi-skala
dan global yang penting untuk deteksi penyakit yang lebih kompleks [8]. Di sisi lain, wavelet
transform merupakan metode ekstraksi fitur yang unggul dalam analisis multi-skala dan memberikan
representasi yang lebih komprehensif dari fitur citra. Penelitian menunjukkan bahwa wavelet
transform dapat mengidentifikasi pola dan fitur dengan resolusi yang berbeda-beda, menjadikannya
berguna untuk analisis citra medis [9] [10]. Kelemahan utama dari metode ini adalah kompleksitas
komputasinya dan sensitivitas terhadap parameter yang digunakan dalam transformasi [11].
Kombinasi dari LBP dan wavelet transform dapat memanfaatkan keunggulan masing-masing metode
untuk memperbaiki kelemahan yang ada, dengan LBP menangkap tekstur lokal dan wavelet transform
menangkap informasi multi-skala yang lebih luas [12].

Penelitian ini akan menerapkan LBP dengan wavelet transform untuk ekstraksi fitur dan
menggunakan Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi [13]. Penggunaan gabungan ini
bertujuan untuk meningkatkan akurasi deteksi retinopati diabetik dengan mengatasi kelemahan
masing-masing metode dan memanfaatkan keunggulan yang ditawarkan. Kebaruan dari penelitian ini
terletak pada menerapkan metode LBP dan wavelet transform yang tidak hanya memperbaiki
kelemahan tetapi juga meningkatkan akurasi dan keandalan deteksi retinopati diabetik. Dengan
menerapkan LBP dengan wavelet transform dan penggunaan SVM untuk Kklasifikasi akan
menghasilkan metrik kinerja yang lebih tinggi dibandingkan dengan menggunakan metode-metode ini
secara individu. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan dan mengevaluasi
pendekatan kombinasi algoritma untuk menentukan efektivitasnya dalam mendeteksi retinopati
diabetik dengan akurasi dan keandalan yang tinggi

2 Tinjauan Literatur

Deteksi retinopati diabetik (DR) merupakan salah satu tantangan utama dalam bidang medis,
terutama mengingat implikasinya terhadap kebutaan permanen jika tidak segera didiagnosis dan
ditangani. Sejumlah penelitian telah mengeksplorasi teknik-teknik deteksi otomatis menggunakan
berbagai algoritma pembelajaran mesin, ekstraksi fitur, dan teknik seleksi fitur untuk meningkatkan
akurasi deteksi. Dari tinjauan terhadap jurnal terkait retinopati diabetik, terdapat beberapa kesimpulan
yang mendasari arah penelitian selanjutnya, khususnya yang berkaitan dengan analisis ekstraksi fitur
menggunakan Local Binary Pattern (LBP) dan wavelet, serta seleksi fitur untuk deteksi DR dengan
Support Vector Machine (SVM).

Penelitian pertama oleh Tyasnurita dan Pamungkas [14] menggunakan regresi logistik untuk
klasifikasi retinopati diabetik berdasarkan citra retina. Mereka menyoroti pentingnya seleksi fitur
yang tepat, di mana model dengan atribut lengkap menghasilkan akurasi yang lebih tinggi (80,17%)
dibandingkan dengan model yang disederhanakan. Penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur
yang relevan berperan besar dalam meningkatkan performa deteksi. Sementara itu, Rachman et al.
[15] membandingkan metode Euclidean untuk klasifikasi citra retina dan menekankan pentingnya
preprocessing dalam meningkatkan hasil klasifikasi. Mereka menggunakan ekstraksi fitur tekstur
statistik orde pertama, termasuk mean, variance, skewness, kurtosis, dan entropy. Penelitian ini
menunjukkan bahwa dataset yang dioptimalkan dengan penghapusan disk optik meningkatkan akurasi
klasifikasi dari 50% menjadi 64,81%, Hal ini menegaskan bahwa teknik ekstraksi fitur dan
preprocessing dapat mempengaruhi akurasi klasifikasi secara signifikan. Penelitian lainnya oleh
Reubun et al. [16], yang membahas prevalensi retinopati diabetik di Klinik utama, tidak secara
langsung mengaplikasikan teknik pembelajaran mesin, tetapi memberikan konteks mengenai
tingginya prevalensi RD dan kebutuhan mendesak akan alat diagnostik otomatis yang lebih akurat.
Studi ini memberikan justifikasi lebih lanjut bagi pengembangan metode deteksi otomatis berbasis
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machine learning yang dapat membantu diagnosis dini. Teknik pembelajaran mesin, terutama Support
Vector Machine (SVM), telah digunakan dalam beberapa penelitian untuk meningkatkan akurasi
deteksi RD. Misalnya, penelitian oleh Nissen et al. [17] berhasil mencapai akurasi 94% dengan
menggunakan SVM dalam mendeteksi eksudat pada citra retina. Hasil ini menunjukkan potensi SVM
sebagai algoritma yang andal dalam klasifikasi RD, terutama ketika dikombinasikan dengan teknik
ekstraksi fitur yang tepat. Ekstraksi fitur menggunakan Local Binary Pattern (LBP) telah terbukti
efektif dalam beberapa penelitian untuk deteksi penyakit mata, termasuk glaukoma. Bibi et al. [18]
menggunakan LBP untuk mendeteksi glaukoma pada citra fundus retina dan menunjukkan akurasi
yang memadai untuk aplikasi medis. Metode LBP dikenal karena kemampuannya dalam menangkap
informasi tekstur yang relevan dari citra, yang juga dapat diterapkan pada deteksi retinopati diabetik.
Di sisi lain, teknik wavelet juga telah terbukti menjadi metode yang ampuh dalam ekstraksi fitur.
Darshankumar et al.[19][20] dalam penelitiannya menggunakan CNN yang dioptimalkan dengan
teknik wavelet untuk deteksi dini DR, menghasilkan akurasi yang tinggi (89%). Wavelet dapat
mengekstrak fitur multi-skala, yang sangat cocok untuk menangkap variasi lokal dan global pada citra
retina. Dengan menggabungkan metode LBP untuk ekstraksi tekstur dan wavelet untuk seleksi fitur,
penelitian selanjutnya dapat menghasilkan model yang lebih akurat dan efisien untuk deteksi DR.
LBP akan berfungsi menangkap informasi tekstur detail dari retina, sementara wavelet akan
mengidentifikasi fitur-fitur penting yang tersembunyi pada berbagai skala, sehingga mengurangi
dimensi fitur yang tidak relevan. Kombinasi ini, bila diterapkan dengan SVM, dapat meningkatkan
akurasi deteksi DR secara signifikan, sebagaimana ditunjukkan oleh berbagai studi sebelumnya.

3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimen untuk
menganalisis kinerja kombinasi ekstraksi fitur menggunakan Local Binary Pattern (LBP) dan wavelet
transform dalam mengekstraksi fitur untuk mendeteksi retinopati diabetik. Secara keseluruhan,
penelitian ini terdiri dari 5 tahapan utama, yaitu: tahap pertama mempeljari literatur dan dataset
gambar retina fundus, tahap kedua preposesing, ketiga ekstraksi fitur, tahapan klasifikasi dan tahap
lima evaluasi kinerja. tahapan ini mencakup seluruh langkah yang diperlukan untuk mencapai tujuan
penelitian ini. Adapun metode dalam penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1 di bawah ini.

Gamlear Ekstraksi
Retina Preposesing fitur Klasifikasi Evaluasi
Fundus

Gambar 1. Methode penelitian
Tahap Gambar Retina fundus

Dataset citra retina yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari sumber dataset publik yang
tersedia yaitu dataset kaggle, yang mencakup citra retina dengan berbagai tingkat keparahan retinopati
diabetik. Setiap citra telah diklasifikasikan oleh para ahli mata sebagai kategori normal atau
terindikasi retinopati diabetik. Gambar retina fundus yang digunakan dapat dilihat pada gambar 2

dibawah ini.
-

Gambar 2. Retina fundus
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Tahap Praposesing, dimana sebelum dilakukan ekstraksi fitur, gambar retina dilakukan preprocessing
untuk meningkatkan kualitas citra. Tahapan preprocessing mencakup konversi citra ke skala abu-abu,
resize gambar, normalisasi intensitas piksel, dan penghapusan noise menggunakan filter Gaussian.
Dimana mengubah citra berwarna (RGB) menjadi citra skala abu-abu. Hal ini dilakukan karena
informasi warna seringkali tidak diperlukan dalam proses ekstraksi fitur, di mana R, G, dan B adalah
nilai intensitas dari masing-masing kanal merah, hijau, dan biru. Dengan langkah tersebut sehingga
fokus bisa diarahkan pada intensitas piksel dengan formula 1 berikut;

loray =0.2989 X R + 0.5870 X G + 0.1140 x B (1)

Kemudian mengubah ukuran gambar agar sesuai dengan dimensi yang dibutuhkan oleh model atau
algoritma ekstraksi fitur. Ukuran gambar yang seragam memudahkan proses analisis lebih lanjut dan
mengurangi beban komputasi, skala yang digunakan adalah 0.1, berarti ukuran gambar diperkecil
menjadi 10% dari ukuran aslinya. Jika ukuran gambar aslinya adalah 500x500 piksel, setelah
dilakukan resize dengan skala 0.1, 500 x 0.1 = 50 piksel ukuran gambar yang baru akan memiliki
ukuran baru 50x50 piksel. Berikut formula 2 untuk menghitung ukuran gambar setelah dilakukan
resize;

Ukuran Baru = Ukuran Aslix0.1 (2)
Fungsi: Menyesuaikan nilai intensitas piksel agar berada dalam rentang tertentu, misalnya [0, 1] atau
[0, 255], untuk mengurangi variasi intensitas yang tidak relevan dan meningkatkan kontras. Di mana |
adalah nilai piksel asli, Imin adalah nilai intensitas piksel terendah dalam gambar, dan Imax adalah
nilai tertinggi. Berikut formula 3 (jika normalisasi dilakukan ke rentang [0, 1]) intensitas :

_ _I-Imin
Lorm = T 3
Imax Imm

Tahap Ekstaksi fitur dengan Local Binary Pattern (LBP): Metode ini digunakan untuk menangkap
pola tekstur lokal dari citra retina. LBP menghasilkan vektor fitur berdasarkan distribusi tekstur yang
ada di sekitar setiap piksel. sebuah piksel pusat P dalam citra grayscale dan 8 piksel tetangga di
sekelilingnya. Untuk setiap piksel tetangga, kita bandingkan nilai intensitasnya dengan nilai intensitas
piksel pusat P. Jika nilai intensitas tetangga lebih besar dari atau sama dengan P, kita tetapkan bit ke
1; sebaliknya, kita tetapkan bit ke 0. Bandingkan nilai intensitas dapat dilihat pada formula 4 dibawah
ini;

1 jika Ineighbor = Icenter (4)

0 sebaliknya

Hasil dari perbandingan ini membentuk sebuah pola biner 8-bit. Pola ini diinterpretasikan sebagai
angka biner yang dikonversi menjadi bilangan desimal. di mana LBPi adalah bit ke-i dari pola biner
dan i adalah indeks bit. Konversi biner ke desimal dapat dilihat pada formula 5 dibawah ini;

LBP; = {

LBPgecimar = Zi7=o LBP; x 2! (5)

Wavelet Transform: Untuk mengatasi keterbatasan LBP dalam menangkap informasi skala besar dan
global, digunakan wavelet transform. Transformasi ini memecah citra ke dalam beberapa level
frekuensi yang memungkinkan ekstraksi fitur pada berbagai skala, yang selanjutnya digabungkan
dengan hasil LBP. Daubechies wavelets, termasuk db4, adalah tipe wavelet yang diperkenalkan oleh
Ingrid Daubechies. Jenis wavelet yang digunakan dalam kode tersebut adalah Daubechies wavelet,
khususnya Daubechies 4 (dikenal sebagai 'db4"), daubechies wavelets memiliki sifat ortogonal dan
dapat digunakan untuk dekomposisi sinyal dengan kualitas tinggi. Discrete Wavelet Transform
(DWT), menguraikan sinyal ke dalam komponen frekuensi yang berbeda dengan menggunakan
wavelet filter dan downsampling. Untuk sinyal x[n], koefisien approximasi cA dan koefisien detail cD
dapat dihitung sebagai berikut: Koefisen Approksimasi (cA) dapat dilihat pada formula 6 dibawah ini;

cDlj, k] = X x[n].@;x[n] (6)
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Di mana ¢j,Kk[n] adalah filter low-pass yang dihasilkan dari Daubechies wavelet pada level j dan posisi
k. Koefisen Approksimasi (cA) dapat dilihat berikut pada formula 7 berikut ini;

cD[j, k] = Tnx[n]. ;] ©)
Di mana vj,k[n] adalah filter high-pass yang dihasilkan dari Daubechies wavelet pada level j dan
posisi K.

Tahap Klasifikasi, dimana setelah fitur diekstraksi, vektor fitur yang diperoleh diklasifikasikan
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM). SVM dipilih karena kemampuannya dalam
menangani masalah klasifikasi dengan margin optimal. Parameter SVM dioptimalkan untuk
mendapatkan model yang paling sesuai dengan data. SVM menggunakan fungsi kernel K(xi,xj) untuk
memetakan data ke dimensi yang lebih tinggi. Berikut formula 8 untuk klasifikasi menggunakan
SVM.

fO) = Tt aiyi KX, X) + b )

Tahap Evaluasi Kinerja, dimana kinerja model dikaji berdasarkan beberapa metrik evaluasi, yaitu
akurasi, precision, recall, dan F1-score. Evaluasi ini dilakukan melalui metode validasi silang (cross-
validation) untuk memastikan hasil yang generalisasi dan akurat. Secara matematis, jika TP adalah
True Positive, TN adalah True Negative, FP adalah False Positive, dan FN adalah False Negative,

maka rumusnya dapat ditulis pada formula 9 sebagai berikut:

Akurasi= ——2*™__ ¥ 100 % 9)
TP+TN+FP+FN

4  Hasil dan Pembahasan

Proses ekstraksi fitur citra dalam penelitian ini terdiri dari input citra dan tahap ekstraksi fitur
pada citra dengan metode local binary pattern, kemudian fitur gambar akan diklasifikasi dengan
support vector machine. Analisis penentuan retinopathi diabetes dengan menggunakan matlab.

Tahap Preposesing dalam penelitian menganalisis gambar fundus mata guna mendeteksi
retinopati diabetik menggunakan dataset yang disediakan dataset Kaggle. Retinopati diabetik
merupakan komplikasi serius dari diabetes yang berpotensi menyebabkan kebutaan. Melalui
penelitian ini, kami menggunakan 168 gambar dari dataset Kaggle untuk melakukan analisis awal.
Dimana data latih 100 sebesar gambar dan data uji 68 gambar retina fundus. Data yang sudah ready
kemudian dimasukkan kedalam aplikasi untuk di lakukan prosessing berikut formula membaca data
yang sudah disiapkan;

Resize gambar sebelum proses ekstraksi bertujuan untuk memastikan konsistensi ukuran,
mengurangi beban komputasi, mempercepat pelatihan model, menyesuaikan input model, dan
mengurangi noise. Mengubah ukuran dimensi gambar dengan faktor skala 0.1, menyimpannya, dan
menampilkannya. Dengan faktor skala 0.1, ukuran dimensi gambar akan menjadi 10% dari ukuran
aslinya. Dimana gambar dengan dimensi 1500 x 1152 kemudian di resize dengan skala 0.1 menjadi
dimensi 150 x 115. Hasil resize dimensi gambar dapat dilihat pada gambar 3 di bawah ini.

Citra

Citra RGB Hasil Resize

Gambar 3. Hasil resize skala 0.1

Mengonversi gambar berwarna ke grayscale penting untuk mengurangi dimensi data dari tiga
saluran (RGB) menjadi satu saluran, sehingga mengurangi kompleksitas dan mempercepat proses
pemrosesan. Berikut hasil nya dapat dihat pada gambar 4 dibawah ini;

Hasil Resize Citra Grayscale

. . -
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Gambar 4. Hasil konversi grayscale

Tahap ekstraksi fitur Local binary pattern Proses selanjutnya melakukan ekstraksi fitur dengan
teknik local binary pattern, Ekstraksi fitur menggunakan Local Binary Pattern (LBP) pada gambar
fundus retinopati diabetik adalah teknik yang digunakan untuk menangkap tekstur lokal dari gambar.
Fitur LBP dapat digunakan untuk mengidentifikasi pola-pola tekstur yang relevan dengan adanya
retinopati diabetes. Berikut hasil ekstraksi fitur dengan nilai bins LBP dan Histogram nya, hasilnya
dapat dilihat pada gambar 5 dibawah ini;

e LBP Features Features

05

04

0.3

02

0.1

o 10 02596
N YD R D DA D 2.

Gambar 5. Hasil ekstraksi histogram dan nilai bins LBP

LBP Bins merupan nomor bin atau segmen dalam histogram LBP yang digunakan untuk
merepresentasikan frekuensi pola biner tertentu yang ditemukan dalam suatu area atau blok gambar.
Nilai pada setiap bin dalam histogram LBP menunjukkan berapa kali pola biner tersebut muncul
dalam gambar yang sedang dianalisis. Nilai-nilai ini mencerminkan distribusi tekstur dalam gambar;
bin dengan nilai tinggi menandakan bahwa pola LBP tersebut dominan. Perbedaan nilai antar bin
mengindikasikan variasi tekstur dalam gambar; nilai yang seragam menunjukkan tekstur yang
konsisten, sementara variasi besar antar bin menunjukkan kompleksitas tekstur yang lebih tinggi.
Sebagai contoh, pada bin ke-5, nilai sebesar 0.51707 menunjukkan bahwa pola biner yang sesuai
dengan bin tersebut muncul lebih sering dibandingkan dengan pola biner di bin lainnya, yang
menjadikannya fitur penting dalam pengenalan objek atau klasifikasi gambar.

Setelah ekstraksi fitur menggunakan Local Binary Pattern (LBP), dilakukan seleksi fitur lebih
lanjut menggunakan transformasi wavelet untuk citra retina fundus pada kasus diabetic retinopathy.
Transformasi wavelet memecah sinyal atau citra menjadi komponen frekuensi yang berbeda untuk
mengisolasi detail tekstur yang relevan, hasil nya dapat dilihat pada gambar 6 dibawah ini;

Fearures

W anmlet Decomposition railai

o.smess

g N Y
Y

Gambar 6. Hasil eksraksi wavelet transformasi

Wavelet decomposition yang ditampilkan, hanya dua baris (baris 1 dan 5) yang memiliki nilai
tidak nol, yaitu 0.67215 pada baris 1 dan 0.59653 pada baris 5. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa
hanya dua komponen frekuensi tersebut yang dianggap signifikan atau relevan setelah proses
transformasi wavelet dilakukan. Dalam transformasi wavelet, citra atau sinyal diuraikan ke dalam
beberapa sub-komponen frekuensi, dan hanya komponen yang memiliki informasi penting yang
dipertahankan.

Tahap Kilasifikasi Support machine learning (SVM), Setelah melakukan seleksi fitur
menggunakan transformasi wavelet, di mana hanya dua fitur signifikan yang diidentifikasi (nilai
0.67215 dan 0.59653), Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk Klasifikasi. Proses ini
dimulai dengan pelatihan model SVM menggunakan fitur yang telah dipilih untuk menemukan
hyperplane yang memisahkan dua kelas, yaitu diabetik retinopati dan non-diabetik retinopati. SVM
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mengoptimalkan fungsi objektif yang menggabungkan regularisasi bobot dan kesalahan klasifikasi
untuk menentukan hyperplane dengan margin maksimal. Setelah model terlatih, keputusan untuk
klasifikasi data baru dibuat berdasarkan tanda dari fungsi keputusan f(X)=wTx+bf(x) = w AT x +
bf(x)=wTx+b. Model dievaluasi dengan mengukur akurasi dan metrik kinerja lainnya pada data uji
untuk memastikan kemampuannya dalam memprediksi kelas dengan akurat, berikut pada gambar 7
klasifikasi DR.

Pengolahan

Load Citra
image086.png
Ekstraksi Ciri
Seleksi Ciri

[ Klasifikasi
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Gambar 7. Hasil klasifikasi dengan SVM

Dari gambar 7 diatas terlihat hasil klasifikasi dari image086.png dideteksi diabetic retinopathi
artinya gambar retina tersebut ada kelainan tertentu atau tidak normal

Tahap Evaluasi confusion matrik, model SVM digunakan untuk memprediksi label kelas dari
setiap sampel dalam data uji berdasarkan fitur yang telah dipilih. Akurasi dihitung sebagai rasio antara
jumlah prediksi yang benar dan total jumlah sampel. Confusion matrix merupakan representasi
tabular yang menunjukkan distribusi hasil prediksi model ke dalam empat kategori utama yang dapat
dilihat pada gambar 8 dibawabh ini.
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Akurasi Pengujian = 95.5882 %
Jumlah Benar / Jumlah Data = 65 / 63
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True Negative (TH) = 17
False Positive (FP) = 2
False Negative (FN) =1
Precision: 0.96
Recall: 0.87858
Fl-Score: 0.9697
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Gambar 8. Hasil evaluasi
Dari gambar 8 diatas untuk mendapatkan hasil evaluasi dapat implementasikan pada Rumus
akurasi: Akurasi = (Jumlah Benar / Jumlah Data x 100 %, dari total 68 data uji, model memprediksi
66 data dengan benar. Akurasi = (66 / 65 ) x 100 = 95.5882%.
Hasil Confusion Matrix:
48 2
1 17
Confusion matrix merupakan representasi tabular yang menunjukkan distribusi hasil prediksi
model ke dalam empat kategori utama. True Positive (TP) sebanyak 48 mengindikasikan jumlah
sampel yang sebenarnya positif dan diprediksi positif olen model, misalnya model memprediksi
"positif" dan faktanya memang "positif”. True Negative (TN) sebanyak 17 menunjukkan jumlah
sampel yang sebenarnya negatif dan diprediksi negatif, misalnya model memprediksi "negatif” dan
faktanya memang "negatif". False Positive (FP) sebanyak 2 adalah jumlah sampel yang sebenarnya
negatif tetapi diprediksi positif oleh model, yang disebut juga error tipe I, contohnya model
memprediksi "positif’ padahal faktanya "negatif". False Negative (FN) sebanyak 1 adalah jumlah
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sampel yang sebenarnya positif tetapi diprediksi negatif oleh model, yang disebut error tipe I,
misalnya model memprediksi "negatif" padahal faktanya "positif".

Precision mengukur seberapa banyak dari prediksi positif yang benar-benar positif. Rumu
Precision = TP / (TP+FP) dimana Precision = 48 / (48+2) = 48/50 = 0.96 % . Artinya, dari 50 prediksi
positif yang dihasilkan model, 96% di antaranya benar. Recall (sensitivitas atau true positive rate)
mengukur seberapa baik model mendeteksi semua sampel yang sebenarnya positif. Rumus Recall =
TP / (TP+FN) dimana Recall = 48 / (48+1) = 48+49 ~ 0.97959 %. F1-Score yaitu metrik gabungan
yang mengombinasikan precision dan recall untuk memberikan gambaran performa model secara
seimbang. F1-Score = 2x (Precision x Recall) / (Precision + Recall), dimana F1-Score = 2x (96 x
0.97959) / (0.96 + 0.979590) = 0.9697 %.

5 Kesimpulan

Berdasarkan analisa ekstraksi fitur dengan LBP mendapatkan fitur yang bervariasi, terdapat
ekstraksi fitur tertinggi pada baris ke 5 dengan nilai 0.57006, artinya fitur tersubut yang paling
dominan. Dimana evaluasi didapat berupa Akurasi Tinggi (95.59%) dimana model mampu
mengklasifikasikan data dengan benar dalam sebagian besar kasus. Precision Tinggi (96%) dimana
model dapat diandalkan dalam memprediksi sampel positif dengan tingkat kesalahan yang rendah.
Recall Tinggi (97.96%) dimana model efektif dalam mendeteksi semua sampel yang sebenarnya
positif. F1-Score yang Seimbang (96.97%) dimana keseimbangan antara precision dan recall
menunjukkan bahwa model ini andal dan efisien dalam berbagai aplikasi klasifikasi. Saran untuk
peneli selanjutnya perlunya meningkatkan jumlah dataset yang lebih besar agar terbatas pada
generalisasi, perlunya optimasi parameter model agar sesuai dengan Kkarakteristik data dan
Penggunaan Teknik Feature Engineering Tambahan seperti Histogram of Oriented Gradients (HOG)
atau Gabor filters) untuk meningkatkan akurasi dan hasil prediksi.
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