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[bookmark: _Toc202939585]ABSTRAK
Penelitian ini membahas penerapan transfer learning menggunakan arsitektur ResNet-50 untuk klasifikasi citra MRI tumor otak yang terdiri dari tiga jenis: glioma, meningioma, dan pituitary. Model dilatih dalam dua skenario fine-tuning, yaitu pembekuan 30 dan 15 layer pertama. Dataset yang digunakan berjumlah 3.064 citra yang telah diproses melalui augmentasi dan normalisasi. Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, f1-score, dan AUC. Hasil menunjukkan bahwa skenario pembekuan 30 layer menghasilkan akurasi validasi 90,18%, sedangkan pembekuan 15 layer mencapai 88,55%. Nilai AUC tertinggi adalah 0,98, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang baik. Penelitian ini menunjukkan bahwa transfer learning dengan ResNet-50 efektif digunakan untuk klasifikasi citra medis.

Kata kunci: Tumor Otak, Transfer Learning, ResNet-50, Klasifikasi Citra, MRI.
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Otak merupakan organ paling kompleks dan vital dalam tubuh manusia, berfungsi sebagai pusat kendali dari setiap aktivitas yang dilakukan. Terdiri dari miliaran sel saraf yang disebut neuron, otak mengatur segala sesuatu, mulai dari detak jantung hingga pemikiran paling abstrak. Melalui jaringan neuron ini, otak memproses informasi dari panca indera, mengontrol gerakan, mengatur emosi, dan membentuk memori. Secara ilmiah, otak adalah jantung dari sistem saraf pusat, yang memungkinkan manusia berpikir, merasakan, dan bertindak (Marita et al., 2014).
Otak terbagi menjadi beberapa komponen utama, yakni otak besar (cerebrum), otak kecil (cerebellum), dan batang otak (brainstem), masing-masing memiliki peran tersendiri. Otak besar mengatur fungsi-fungsi kognitif tingkat tinggi seperti berpikir, menganalisis, dan memahami. Sementara itu, otak kecil berfungsi dalam mengoordinasikan gerakan dan menjaga keseimbangan tubuh, sedangkan batang otak bertanggung jawab atas fungsi-fungsi vital seperti pernapasan dan detak jantung. Otak juga sangat rentan terhadap berbagai penyakit dan gangguan, seperti stroke, tumor, serta penyakit neurodegeneratif seperti Alzheimer (Nabila et al., 2024). 
Gangguan di otak sering kali memiliki dampak yang signifikan terhadap kesehatan fisik dan mental seseorang, mulai dari penurunan kemampuan berpikir hingga terganggunya fungsi motorik. Oleh karena itu, penting untuk mendeteksi masalah otak sejak dini dan memberikan perawatan yang tepat agar dapat mencegah kerusakan lebih lanjut dan meningkatkan peluang pemulihan.
Tumor otak merupakan salah satu jenis tumor paling ganas pada manusia, menyumbang sekitar 1,35% dari semua kasus neoplasma ganas dan bertanggung jawab atas 29,5% kematian yang disebabkan oleh kanker (Pichaivel et al., 2022). Tumor otak diklasifikasikan menjadi dua jenis yaitu tumor jinak dan tumor ganas. Beberapa jenis tumor yang umum ditemui termasuk glioma, meningioma, dan tumor pituitary. Glioma merupakan salah satu jenis tumor yang paling sering terjadi dan berasal dari sel glial di otak atau tulang belakang. Meningioma merupakan jenis tumor yang berkembang pada lapisan pelindung otak dan sumsum tulang belakang. Tumor pituitary berkembang di kelenjar pituitary, yang mengatur berbagai fungsi hormonal di tubuh (Mutiara & Azizah, 2022). 
Berdasarkan laporan resmi yang diterbitkan oleh WHO, kanker otak menyumbang kurang dari 2% dibandingkan dengan jenis kanker lainnya, namun memiliki tingkat morbiditas yang tinggi serta menghasilkan komplikasi yang signifikan (Das et al., 2019). Menurut data National Brain Tumor Foundation (NBTF), tingkat kematian akibat tumor otak baru-baru ini meningkat hampir 200% di banyak negara. Perlu adanya kesadaran masyarakat dan tenaga medis untuk deteksi dini sebelum tumor ini menguasai tubuh hingga makin ganas. Salah satu cara untuk mendeteksi tumor adalah dengan pemeriksaan Magnetic Resonance Imaging (MRI). MRI merupakan teknik pencitraan yang paling populer karena dapat memberikan informasi yang rinci kepada para ahli radiologi tentang tumor otak. Tumor otak dapat dideteksi melalui pemeriksaan MRI menggunakan peralatan medis. Setelah pemeriksaan dilakukan, dokter spesialis radiologi akan menganalisis gambar yang dihasilkan dan membuat kesimpulan berdasarkan citra tersebut (Febrianti et al., 2020). 
Perkembangan teknologi yang pesat dalam beberapa tahun terakhir telah secara signifikan meningkatkan efisiensi proses klasifikasi tumor otak. Kemudahan teknologi ini mengacu pada salah satu metode yang sering digunakan dalam identifikasi tumor otak adalah Neural Network Deep Learning yaitu Convolutional Neural Network (CNN) (Wardhani & Nafiiyah, 2023). CNN merupakan algoritma yang memiliki lebih dari satu lapisan serta memiliki kecanggihan seperti otak manusia. Algoritma ini dapat memproses data berupa gambar hingga mendeteksi objek (Raup et al., 2022). Untuk klasifikasi gambar berskala besar, CNN baik dalam mengekstraksi fitur yang kompleks secara otomatis dan efisien. 
Residual Network (ResNet) adalah model pretrained, yang tidak memerlukan penyesuaian spesifik dalam struktur lapisan-lapisannya. Esensi operasional ResNet terletak pada kemampuannya membangun jaringan yang lebih dalam dibandingkan arsitektur konvensional, sekaligus secara adaptif menemukan jumlah lapisan yang paling efisien guna menangkal permasalahan degradasi gradien (vanishing gradient problem) melalui pendekatan skip connections atau residual learning, yang memungkinkan pelatihan jaringan lebih dalam tanpa kehilangan informasi penting (Ridhovan & Suharso, 2022). 
ResNet memiliki beberapa varian model yang berbeda berdasarkan jumlah lapisan, di antaranya adalah ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, dan ResNet-152. Setiap model dibedakan oleh kedalaman jaringan, dengan angka setelah "ResNet" menunjukkan jumlah lapisan di dalamnya. Dalam penelitian ini, peneliti memilih ResNet-50 karena model ini memberikan keseimbangan optimal antara kedalaman jaringan dan kinerja komputasi. ResNet-50 dengan 50 lapisan memiliki kedalaman yang cukup untuk mengenali pola-pola yang rumit dalam citra tumor otak dibandingkan model yang lebih dalam seperti ResNet-101 atau ResNet-152 (Sujatmiko et al., 2022).
Klasifikasi tumor otak menggunakan CNN telah diteliti pada penelitian sebelumnya oleh Retno Wardhani menggunakan data dari Kaggle beberapa jenis kelas tumor otak dengan membandingkan 5 arsitektur CNN dan membandingkan dengan pretrained CNN (VGG16, Inception, dan ResNet50) menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 94.1% oleh pretrained CNN ResNet50. Berdasarkan temuan tersebut, penelitian ini menggunakan arsitektur ResNet-50 karena kemampuannya yang unggul dalam menangani klasifikasi citra yang kompleks, seperti gambar MRI tumor otak. ResNet-50 dikenal dengan mekanisme residual learning yang mampu mempertahankan akurasi tinggi bahkan pada jaringan yang lebih dalam, sehingga sangat sesuai untuk tugas klasifikasi yang membutuhkan presisi tinggi. Oleh karena itu, ResNet-50 dipilih sebagai model yang digunakan dalam penelitian ini untuk meningkatkan ketepatan klasifikasi jenis tumor otak. 
Penelitian ini bertujuan untuk menguji performa arsitektur ResNet-50 dalam melakukan klasifikasi jenis tumor otak menggunakan dataset yang telah diperoleh peneliti. Fokus utama adalah mengevaluasi tingkat akurasi, efektivitas, serta kemampuan model dalam mengklasifikasikan tiga jenis kelas tumor otak. Evaluasi dilakukan untuk memastikan apakah ResNet-50 dapat memberikan hasil yang optimal dalam tugas klasifikasi citra medis kompleks. Penelitian ini juga bertujuan untuk menghasilkan model klasifikasi yang efisien dan akurat.
[bookmark: _Toc202939591]Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, maka dapat diidentifikasi masalah sebagai berikut:
a. Bagaimana cara mengimplementasikan model klasifikasi tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dengan Arsitektur ResNet-50?
b. Bagaimana tingkat akurasi metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan arsitektur ResNet-50?
[bookmark: _Toc202939592]Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah yang telah disampaikan sebelumnya maka tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:
a. Mengimplementasikan model klasifikasi tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet-50.
b. Mengevaluasi tingkat akurasi metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak berdasarkan citra MRI menggunakan arsitektur ResNet-50.
[bookmark: _Toc202939593]Batasan Masalah
Agar permasalahan yang diteliti tidak meluas maka diberikan batasan-batasan sebagai berikut:
a. Dataset yang digunakan merupakan dataset citra tumor otak yang terdiri dari 3 kelas jenis tumor.
b. Dataset terdiri dari gambar berformat JPG dengan ukuran 512x512 piksel yang telah dibagi menjadi data training dan testing.
c. Model yang digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet-50 sebagai pretrained model menggunakan software Jupyter Notebook.
[bookmark: _Toc202939594]Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara teoritis maupun praktis sebagai berikut:
a. Manfaat Teoritis: 
1. Mengetahui sejauh mana akurasi dan efisiensi metode CNN, khususnya ResNet-50, dalam klasifikasi tumor otak berdasarkan jenis tumornya.
2. Memberikan referensi bagi peneliti selanjutnya terkait pengembangan teknologi kecerdasan buatan di bidang kesehatan, khususnya dalam klasifikasi penyakit menggunakan citra medis.
b. Manfaat Praktis:
1. Model yang diterapkan dapat menjadi dasar untuk membangun sistem pendukung dalam klasifikasi jenis tumor otak secara otomatis, sehingga membantu ahli medis dalam menganalisis citra dengan lebih akurat dan efisien.
2. Model ini dapat memberikan potensi untuk dikembangkan lebih lanjut menjadi sistem diagnostik berbasis teknologi yang dapat mendukung pengambilan keputusan cepat dan tepat oleh tenaga medis dalam mendiagnosis jenis tumor otak.
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Tumor otak adalah pertumbuhan sel abnormal yang terjadi di dalam atau di sekitar otak. Sel-sel ini bisa berkembang dengan cepat dan membentuk massa yang bisa mempengaruhi fungsi normal otak, seperti mengganggu kemampuan berpikir, gerakan, atau indera. Secara umum, tumor otak dapat bersifat jinak (tidak menyebar ke jaringan lain) atau ganas (kanker yang bisa menyebar ke bagian tubuh lain). Selain kategori umum tumor otak, terdapat beberapa jenis tumor otak primer, termasuk meningioma, glioma, dan pituitary (tumor kelenjar pituitari), yang masing-masing memiliki karakteristik dan dampak tersendiri pada tubuh. Penanganan tumor ini sangat tergantung pada jenis, ukuran, dan lokasi di otak (Laksono et al., 2023).
a. Meningioma
Meningioma merupakan salah satu jenis tumor otak yang paling umum dan umumnya tergolong jinak. Tumor ini berasal dari meninges, yaitu lapisan yang melindungi otak dan sumsum tulang belakang. Pertumbuhan meningioma berlangsung lambat dan seringkali tidak menunjukkan gejala yang mencolok di awal. Namun, seiring dengan membesarnya ukuran tumor, dapat muncul tekanan pada otak atau saraf kranial, yang mengakibatkan gejala seperti sakit kepala, perubahan dalam penglihatan, kejang, atau gangguan pendengaran. Meskipun meningioma biasanya tidak bersifat kanker, dalam beberapa kasus, tumor ini dapat berkembang menjadi ganas dan menyebar ke jaringan otak di sekitarnya. Beberapa faktor yang dapat menyebabkan meningioma meliputi: paparan terapi radiasi pada area kepala, pengaruh hormon wanita, kondisi genetik yang mempengaruhi sistem saraf, serta obesitas. Sementara itu, efek yang mungkin timbul akibat meningioma mencakup penurunan kemampuan penglihatan, pendengaran, penciuman, dan memori, serta sakit kepala yang parah di pagi hari. Selain itu, penderita juga dapat mengalami kejang, kelemahan pada kaki dan tangan, serta kesulitan dalam berbicara (Puspitasari et al., 2023).
b. Glioma
Glioma adalah salah satu tipe tumor otak yang berasal dari sel-sel glial, yang berfungsi untuk mendukung dan melindungi sel-sel saraf di dalam otak. Tumor ini dapat diklasifikasikan sebagai jinak (non-kanker) atau ganas (kanker), dan bisa berkembang dari berbagai jenis sel glial seperti astrosit, oligodendrosit, dan ependimosit. Glioma dapat muncul di berbagai lokasi dalam otak dan dapat memengaruhi fungsi normal otak, bergantung pada posisi dan ukuran tumor tersebut. Beberapa gejala yang mungkin timbul antara lain sakit kepala, kejang, gangguan penglihatan, serta masalah dalam kognisi (Essianda et al., 2023). Beberapa faktor yang dapat menyebabkan glioma meliputi usia, di mana risiko terkena tumor ini cenderung meningkat pada individu yang berusia antara 45 hingga 65 tahun. Selain itu, paparan terhadap terapi radiasi, terutama yang diarahkan ke area kepala, juga dianggap sebagai penyebab yang signifikan. Meskipun sangat jarang, ada pula faktor keturunan yang dapat berperan dalam pengembangan glioma. Dampak dari glioma dapat bervariasi, dengan gejala yang sering dialami antara lain sakit kepala yang parah di pagi hari, mual dan muntah, serta penurunan fungsi kognitif yang mengganggu kemampuan berpikir dan mengolah informasi. Penderita juga bisa mengalami kehilangan ingatan, perubahan emosi yang lebih mudah, penglihatan kabur, dan kesulitan berbicara, seperti gagap (Fakhri et al., 2024).
c. Pituitary
Tumor pituitari adalah pertumbuhan abnormal yang terjadi di kelenjar pituitari, sebuah kelenjar kecil yang terletak di dasar otak dan berperan penting dalam mengatur berbagai hormon dalam tubuh. Kelenjar ini sering disebut "kelenjar pengendali" karena mengeluarkan hormon yang mempengaruhi banyak fungsi tubuh, termasuk pertumbuhan, metabolisme, dan reproduksi. Tumor ini dapat bersifat jinak (adenoma) atau ganas, meskipun kebanyakan tumor pituitari adalah jinak (Deshpande et al., 2021). Tumor pituitari dapat disebabkan oleh faktor genetik yang tergolong langka, dan sejauh ini, tidak ada bukti yang menunjukkan bahwa faktor lingkungan atau gaya hidup memiliki pengaruh signifikan terhadap perkembangannya. Gejala yang mungkin muncul akibat tumor ini cukup beragam, termasuk sakit kepala, gangguan penglihatan yang disebabkan oleh tekanan pada saraf optik, dan rasa sakit di area wajah. Selain itu, penderita mungkin mengalami kelopak mata yang terkulai, kejang-kejang, serta gejala mual dan muntah (Mutiara & Azizah, 2022).
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MRI (Magnetic Resonance Imaging) merupakan alat pencitraan diagnostik canggih yang memanfaatkan medan magnet, gelombang radio khusus, dan sistem komputer untuk menghasilkan gambar penampang dari bagian-bagian tubuh manusia (Jatmiko et al., 2021). MRI menghasilkan gambar yang mampu menampilkan perbedaan dengan sangat jelas dan lebih sensitif dalam mengevaluasi anatomi jaringan lunak di dalam tubuh dibandingkan dengan pemeriksaan menggunakan sinar-X atau CT scan.
MRI memanfaatkan fenomena resonansi magnetik inti dari atom hidrogen dalam tubuh manusia. Ketika tubuh berada dalam medan magnet, inti hidrogen menyerap energi dari gelombang radio yang diarahkan kepadanya. Setelah gelombang radio dihentikan, inti hidrogen memancarkan kembali sinyal yang kemudian ditangkap oleh perangkat MRI. Komputer memproses sinyal ini untuk menghasilkan gambar dua atau tiga dimensi dengan tingkat resolusi yang tinggi (Armansyah, 2022).
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Deep learning merupakan bagian dari kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin yang mengembangkan jaringan saraf dengan banyak lapisan. Teknologi ini dirancang untuk meningkatkan akurasi dalam berbagai tugas, seperti deteksi objek, pengenalan suara, dan terjemahan bahasa, serta aplikasi lainnya (Gianzurriell et al., 2023). Berbeda dengan metode pembelajaran mesin tradisional, Deep Learning mampu melakukan representasi data secara otomatis, baik itu gambar, video, maupun teks, tanpa memerlukan aturan kode atau pengetahuan khusus dari manusia.
Jaringan saraf pada deep learning memiliki tiga lapisan utama, yaitu lapisan masukan (input layer), lapisan tersembunyi (hidden layers), dan lapisan keluaran (output layer). Setiap lapisan terdiri dari kumpulan neuron yang saling terhubung melalui parameter bobot (weights). Input yang diterima akan diproses oleh neuron-neuron tersebut dengan menghitung nilai aktivasi, lalu mengirimkan hasilnya ke lapisan berikutnya. Proses ini berlanjut hingga menghasilkan keluaran akhir (Ardan & Indraswari, 2024).
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CNN merupakan salah satu kategori neural network pada deep learning yang mampu digunakan untuk mendeteksi objek dalam sebuah gambar. Proses kerja CNN dalam klasifikasi gambar melibatkan pengelompokan gambar berdasarkan kemiripannya, kemudian objek pada beberapa sampel diidentifikasi (Miranda et al., 2020). Terdapat beberapa jenis lapisan utama dalam CNN, yaitu convolutional layer, pooling layer, dan fully connected layer, yang masing-masing memiliki peran spesifik dalam memproses gambar.
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[bookmark: _Toc198808228]Gambar 2. 3 Convolutional Neural Network
a. Convolutional Layer
Convolutional layer merupakan lapisan pertama dari CNN yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur-fitur pada citra. Dengan menggunakan filter atau kernel yang bergerak melintasi seluruh gambar input, lapisan ini menghasilkan peta fitur (feature map)  yang menggambarkan berbagai karakteristik, seperti tepi, pola, atau tekstur. Setiap filter bertugas mengenali fitur tertentu di bagian-bagian gambar yang berbeda, di mana ukuran filter dan langkah pergerakan filter (stride) menjadi faktor utama yang memengaruhi resolusi hasil (Ramadhan et al., 2024). 
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Sebagai ilustrasi, misalkan terdapat gambar input berukuran 6x6 piksel dan filter berukuran 3x3 piksel, konvolusi dilakukan dengan menghitung hasil perkalian elemen antara filter dan bagian citra yang sesuai.
Contoh perhitungan:
Misalkan citra I dan filter F sebagai berikut:
I =   , 	F = 
Peta fitur dapat dihitung dengan melakukan operasi konvolusi. Jika digunakan stride sebesar 1 dan padding sebesar 0, maka peta fitur yang dihasilkan akan memiliki ukuran 3x3. Hasil konvolusi untuk setiap posisi dihitung dengan menjumlahkan hasil perkalian elemen filter dengan elemen citra yang bersesuaian. Sebagai ilustrasi, untuk posisi (0,0):
(1∗1)+(2∗0)+(3∗(−1))+(0∗1)+(1∗0)+(2∗(−1))+(2∗1)+(3∗0)+(0∗(−1))=−4
Setelah perhitungan dilakukan untuk semua posisi, peta fitur akhir yang diperoleh adalah: 


Setelah convolutional layer, fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) diterapkan untuk mengubah peta fitur, di mana nilai negatif diubah menjadi 0 menggunakan fungsi f(x)=max(0,x). Tujuannya adalah untuk memperkenalkan non-linearitas ke dalam jaringan, sehingga model dapat belajar pola yang lebih kompleks dari data gambar (Ramadhan et al., 2024). Dengan demikian, peta fitur akhir setelah penerapan ReLu adalah:

b. Pooling Layer
Pooling layer berfungsi untuk mengecilkan ukuran peta fitur yang dihasilkan oleh convolutional layer, sambil tetap menjaga informasi yang penting. Proses ini bertujuan agar fitur citra lebih tinggi pada lapisan berikutnya. Proses ini dilakukan dengan dua metode utama, yaitu max pooling dan average pooling. Dalam max pooling, nilai maksimum dari sekelompok piksel dalam peta fitur diambil, sehingga hanya informasi paling kuat yang dipertahankan. Sementara itu, dalam average pooling, rata-rata nilai dari sekelompok piksel diambil, sehingga memberikan gambaran umum tentang fitur tersebut (Radikto et al., 2022).
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Sebagai ilustrasi, misalkan peta fitur hasil dari convolutional layer adalah sebagai berikut:
P = 
Dengan menggunakan filter pooling berukuran 2x2 dan stride sebesar 2, pooling dilakukan dengan memilih nilai maksimum dari setiap wilayah 2x2 dalam peta fitur. Perhitungan untuk setiap wilayah sebagai berikut:
1. Wilayah (0,0) hingga (1,1): max(0,0,0,0) = 0
2. Wilayah (0,2) hingga (1,3): max(0,0,0,0) = 0
3. Wilayah (2,0) hingga (3,1): max(2,0,6,0) = 6
4. Wilayah (2,2) hingga (3,3): max(0,0,0,0) = 0
Hasil akhir dari max pooling adalah peta fitur dengan ukuran yang lebih kecil, yaitu:
PMP = 
Pada metode average pooling, nilai rata-rata dari setiap wilayah 2x2 dihitung. Perhitungan untuk setiap wilayah:
1. Wilayah (0,0) hingga (1,1): average(0,0,0,0) =  = 0
2. Wilayah (0,2) hingga (1,3): average(0,0,0,0) =  = 0
3. Wilayah (2,0) hingga (3,1): average(2,0,6,0) =  = 2
4. Wilayah (2,2) hingga (3,3): average(0,0,0,0) =  = 0
Hasil pooling dengan average pooling:
PAP = 
c. Fully Connected Layer
Fully connected layer, yang juga dikenal sebagai dense layer, berfungsi sebagai lapisan terakhir dalam arsitektur CNN. Dalam lapisan ini, informasi yang telah diekstraksi oleh convolutional layer dan diperkecil oleh pooling layer akan diproses untuk menghasilkan output akhir. Fully connected layer mengubah peta fitur yang sudah direpresentasikan menjadi hasil klasifikasi dengan menerapkan fungsi aktivasi, seperti softmax, yang berfungsi untuk menghitung probabilitas untuk setiap kelas (Martin & Udjulawa, 2024). Dengan demikian, lapisan ini memainkan peran penting dalam menentukan klasifikasi objek yang terdapat dalam citra.
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Sebagai ilustrasi, hasil dari pooling layer berupa:  
PMP = 
Sebelum masuk ke fully connected layer, hasil tersebut diubah menjadi bentuk vektor satu dimensi (proses ini disebut flattening), seperti berikut:
Vektor input: [0,0,6,0]
Setiap elemen pada vektor ini kemudian diproses dengan menggunakan bobot (w) dan bias (b) yang telah ditentukan selama pelatihan model. Perhitungan di setiap neuron dilakukan menggunakan rumus:
[image: ]
Sebagai contoh, misalkan terdapat dua neuron dalam fully connected layer, dengan bobot dan bias masing-masing sebagai berikut:
Neuron 1: [image: ] = [ 0.5, -0.2, 0.3, 0.1],  = 0.2
Neuron 2: [image: ] = [0.1, 0.4, -0.5, 0.2],  = -0.1
Perhitungan pada setiap neuron adalah sebagai berikut:
Neuron 1:
 = (0×0.5)+(0×−0.2)+(6×0.3)+(0×0.1)+0.2=1.8+0.2= 2.0
Neuron 2:
 = (0×0.1)+(0×0.4) +(6×−0.5)+(0×0.2)−0.1= −3.0−0.1 = -3.1
Hasil perhitungan dari kedua neuron menjadi: [2.0, -3.1]
Setelah itu, fungsi aktivasi ReLU diterapkan untuk mengubah nilai output, yaitu: [2.0, 0.0]
Langkah terakhir adalah mengonversi nilai ini menjadi probabilitas menggunakan fungsi softmax untuk masing-masing kelas dengan cara berikut:
1. Menghitung nilai eksponensial dari setiap output
Untuk nilai output pada kelas pertama (2.0):
 = = 7.389
Untuk nilai output pada kelas kedua (0.0):
 = = 1
2. Menjumlahkan semua nilai eksponensial
 =  +  = 7.389 + 1 = 8.389
3. Menghitung probabilitas setiap kelas
Probabilitas untuk kelas “Tumor” (kelas pertama):
P() =  =  = 0.881
Probabilitas untuk kelas “Non-Tumor” (kelas kedua):
P() =  =  = 0.119
Sehingga hasil akhirnya adalah probabilitas kelas “Tumor” sebesar 88.1% dan probabilitas kelas “Non-Tumor”  sebesar 11.9%.
[bookmark: _Toc202939605]Transfer Learning
Transfer learning merupakan metode dalam deep learning yang memanfaatkan model jaringan saraf yang telah dilatih sebelumnya dan kemudian mengurangi jumlah parameter untuk mengenali model baru. Transfer learning menggunakan ImageNet sebagai pengetahuan umum model untuk melatih model. Dalam transfer learning, ada beberapa istilah, seperti pre-trained dan fine tuning. Transfer learning nantinya akan melatih model dengan menggunakan data besar, yang disebut pre-trained. Selain pre-trained, fine tuning juga biasa digunakan untuk melatih model. Untuk keperluan tambahan, model yang sudah dilatih sebelumnya akan dilatih lagi dengan data baru (Wahid et al., 2023).
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Residual Network atau ResNet merupakan salah satu jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk memecahkan masalah penurunan performa yang muncul seiring bertambahnya kedalaman jaringan seperti vanishing gradient (Alberto & Hermanto, 2023). ResNet memperkenalkan skip connections, yang memungkinkan informasi dari lapisan sebelumnya dilewatkan langsung ke lapisan yang lebih dalam tanpa mengurangi suatu detail, sehingga membantu model tetap stabil meskipun memiliki banyak lapisan.
ResNet memiliki beragam varian arsitektur yang dibedakan berdasarkan jumlah lapisan yang dipakai. Setiap lapisan terdiri dari beberapa block, di mana setiap block biasanya memiliki dua atau tiga convolutional layer. Pada ResNet-50, arsitektur ini dibangun dengan menggunakan 50 lapisan. Dua lapisan pertama dari arsitektur ResNet serupa dengan GoogleNet, yaitu menerapkan convolution 7 × 7 dan max pooling 3 × 3 untuk mengurangi dimensi gambar dan mengekstraksi fitur utama dari gambar (Sujatmiko et al., 2022). Arsitektur yang digunakan dalam penelitian ini adalah ResNet-50 yang dianggap efektif untuk melakukan klasifikasi citra. 
Tahapan arsitektur ResNet-50 (Martomanggolo, 2021):
1. Input Layer: Gambar input yang memiliki ukuran 224×224×3 (untuk citra RGB) akan diproses melalui beberapa lapisan konvolusional.
2. Conv1: Pada tahap ini, gambar akan melewati lapisan konvolusional pertama menggunakan kernel 7×7 dengan stride 2, yang bertujuan untuk mengekstraksi fitur utama. Setelahnya, dilakukan max pooling 3×3 untuk mengurangi dimensi.
3. Conv2: Terdiri dari 3 residual block. Setiap residual block terdiri dari dua lapisan konvolusional, yaitu 1×1 untuk mengurangi dimensi, 3×3 untuk ekstraksi fitur, dan 1×1 lagi untuk memperbesar dimensi kembali.
4. Conv3: Terdiri dari 4 residual block. Dengan struktur yang mirip dengan Conv2, tetapi dengan jumlah lapisan konvolusional yang lebih banyak, sehingga dapat mengekstraksi fitur lebih dalam lagi.
5. Conv4: Terdiri dari 6 residual block. Setiap residual block mengandung tiga lapisan konvolusional dengan ukuran filter yang berbeda. Pada tahap ini, skip connections memastikan informasi dari lapisan sebelumnya diteruskan tanpa degradasi, menjaga stabilitas pelatihan meskipun ada banyak lapisan.
6. Conv5: Terdiri dari 3 residual block. Ini adalah tahap terakhir dari ekstraksi fitur dalam ResNet-50. Di tahap ini, gambar akan diproses dengan lebih banyak lapisan untuk menangkap fitur yang lebih abstrak.
7. Output Layer: Setelah melewati seluruh residual block, model menghasilkan output berupa tensor. Tensor ini kemudian diproses lebih lanjut sesuai dengan tugas akhir seperti klasifikasi. Dalam konteks klasifikasi tumor otak, output akan memberikan probabilitas untuk setiap kelas, misalnya glioma, meningioma dan non-tumor.
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Untuk menghitung evaluasi model dalam melakukan klasifikasi digunakan confusion matrix. Model yang dihitung adalah akurasi, presisi, recall dan F1 Score. Pada confusion matrix, hasil prediksi dibandingkan dengan nilai sebenarnya. Hasil prediksi merupakan keluaran dari model yang dapat berupa kategori Positif atau Negatif, sementara nilai aktual adalah nilai yang sebenarnya, yang terdiri dari kategori True dan False (Martomanggolo, 2021).
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Pada gambar confusion matrix diatas, True Positive (TP) adalah jumlah data yang benar-benar termasuk dalam suatu kelas dan diprediksi dengan benar oleh model sebagai kelas tersebut. False Positive (FP) adalah jumlah data yang sebenarnya termasuk dalam kelas lain namun diprediksi oleh model sebagai kelas yang sedang diuji. False Negative (FN) adalah jumlah data yang seharusnya termasuk dalam kelas tertentu, tetapi diprediksi oleh model sebagai kelas yang berbeda. True Negative (TN) adalah jumlah data yang bukan bagian dari kelas yang sedang diuji dan diprediksi dengan benar sebagai kelas lain oleh model. Dalam konteks klasifikasi multi-kelas, istilah-istilah ini digunakan untuk menghitung metrik evaluasi seperti Precision, Recall, dan F1-Score untuk setiap kelas secara terpisah. Metrik ini kemudian dapat dihitung menggunakan pendekatan macro atau micro averaging, yang memungkinkan untuk mengukur performa model secara keseluruhan dalam menangani klasifikasi dengan lebih dari dua kelas (Grandini et al., 2020).
Akurasi adalah metrik yang umum digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi. Metrik ini mengukur seberapa banyak prediksi yang dilakukan oleh model yang benar, dibandingkan dengan total jumlah data yang diuji (Ali et al., 2022). Dengan kata lain, akurasi menghitung persentase jumlah sampel yang berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh model dari seluruh sampel yang tersedia, dan dinyatakan dengan persamaan:
[image: ]	(2.1)
Presisi mengukur seberapa tepat model dalam mengidentifikasi sampel positif berdasarkan prediksinya. Metrik ini menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar-benar positif (Ali et al., 2022). Untuk menghitung presisi masing-masing kelas dihitung dengan persamaan:
[image: ]	(2.2)
Sensitivity atau recall adalah metrik yang mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi contoh positif dengan akurasi yang tinggi (Ali et al., 2022). Metrik ini mencakup berapa banyak contoh kelas positif yang terlabeli dengan benar, dihitung dengan menggunakan persamaan berikut:
[image: ] 	(2.3)
F1-score adalah metrik yang mencerminkan keseimbangan antara presisi dan recall (Ali et al., 2022). Dapat dihitung melalui persamaan berikut:
[image: ] 	(2.4)
Dengan keterangan parameter:
TPk adalah jumlah true positives untuk kelas ke-k,
FNk adalah jumlah false negatives untuk kelas ke-k,
FPk adalah jumlah false positives untuk kelas ke-k.
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Tabel 2.1 berisi beberapa topik penelitian yang relevan dan memiliki kesamaan dengan topik serta pemanfaatan teknologi dalam penelitian yang akan dilakukan.
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	No
	Judul
	Nama & Tahun Penelitian
	Metode
	Hasil

	1.
	Enhanced Performance of Brain Tumor Classification via Tumor Region Augmentation and Partition
	Jun Cheng, Wei Huang, Shuangliang Cao, Ru Yang, Wei Yang, Zhaoqiang Yun, Zhijian Wang, Qianjin Feng (2015)
	Ekstraksi fitur (Intensity Histogram, GLCM, BoW) + SVM
	Akurasi terbaik sebesar 91,28% diperoleh menggunakan metode BoW dengan augmentasi area tumor dan partisi spasial berbentuk cincin; segmentasi dilakukan secara manual.

	2.
	Identifikasi Tumor Otak Citra MRI dengan Convolutional Neural Network
	Retno Wardhani, Nur Nafi’iyah (2023)
	Convolutional Neural Network dengan membandingkan arsitektur CNN (VGG16, Inception dan ResNet50)
	Hasil akurasi terbaik diperoleh pretrained CNN ResNet50 sebesar 94.1%.

	3.
	Klasifikasi Penyakit Tumor Otak Pada Citra Mri Menggunakan Metode CNN Dengan Arsitektur Alexnet
	Kristina Amalia, Rita Magdalena dan Sofia Saidah
(2022)
	Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur AlexNet
	Penelitian ini menghasilkan kinerja sebesar 98,84%, loss sebesar 0,1616, presisi sebesar 97,65%, recall sebesar 97,65%, dan F1 Scoresebesar 97,65%.

	4.
	Deteksi Tumor Otak Melalui Penerapan GLCM dan Naïve Bayes Classification
	Puji Laksono, Harliana dan Tito Prabowo (2023)
	Naive Bayes Classification dengan metode GLCM
	Metode ini menghasilkan akurasi sebesar 80%.

	5.
	Implementasi Algoritma Convolutional Neural Network
Arsitektur Model MobileNetV2 dalam Klasifikasi Penyakit Tumor Otak Glioma, Pituitary dan Meningioma
	Anti Nada Nafisa, Erika Devina Br Purba, Fahri Aulia Alfarisi Harahap dan Nurul Adawiyah Putri
(2023)
	Convolutional Neural Network menggunakan arsitektur MobileNetV2
	Metode ini untuk jenis tumor pituitar mencapai nilai precision, recall, dan f1-score sebesar 100%. Jenis tumor glioma menghasilkan nilai precision 0.78, recall 0.70, dan f1-score 0.74. Jenis tumor otak meningioma menghasilkan nilai precision 0.73, recall 0.80, dan f1-score 0.76.

	6.
	Klasifikasi Tumor Otak Menggunakan Ekstraksi Fitur HOG dan Support Vector Machine
	Tika Adilah Mutiara dan Qudsiah Nur Azizah (2022)
	Support Vector Machine (SVM) dengan ekstraksi fitur HOG
	Hasil akurasi menggunakan metode ini mencapai 91%.



Penelitian mengenai klasifikasi tumor otak menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50 menunjukkan perbedaan yang signifikan dibandingkan dengan penelitian sebelumnya. Sementara penelitian-penelitian sebelumnya telah banyak menggunakan berbagai metode dalam mendiagnosis tumor otak, penelitian ini mengedepankan penggunaan ResNet50, yang dikenal karena kemampuannya dalam mengekstraksi fitur-fitur kompleks dari citra medis. Hal ini memungkinkan peningkatan akurasi dalam klasifikasi tumor otak yang lebih baik.
Keunggulan dari penelitian ini terletak pada penerapan teknik transfer learning dengan ResNet50, yang tidak hanya mempercepat proses pelatihan model tetapi juga meningkatkan performa klasifikasi dibandingkan dengan metode yang lebih konvensional. Selain itu, penelitian ini berfokus pada dataset spesifik untuk tumor otak, yang memberikan konteks lebih relevan dan aplikatif untuk diagnosis klinis. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan teknologi dalam bidang kesehatan, tetapi juga memberikan solusi yang lebih efektif dalam penanganan tumor otak.
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Penelitian ini menggunakan metode eksperimen dengan pendekatan kuantitatif. Fokus utama penelitian ini adalah menguji penerapan model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis deep learning yang menggunakan arsitektur ResNet-50. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan klasifikasi citra tumor otak dari dataset yang tersedia, dengan harapan dapat mengenali serta membedakan jenis tumor secara akurat. Melalui evaluasi performa model, penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan ketepatan diagnosis tumor otak, sehingga memberikan kontribusi positif di bidang terkait.
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Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dengan cara mengunduh folder dataset yang diperlukan sebagai objek penelitian. Dataset ini merupakan data sekunder yang berasal dari artikel ilmiah terkait, terdiri atas 3064 citra T1-weighted contrast-enhanced MRI (CE-MRI) dari 233 pasien yang dikumpulkan di Nanfang Hospital, Guangzhou, China, dan General Hospital, Tianjin Medical University, China, pada periode 2005 hingga 2010 (Cheng et al., 2015). 
Penelitian sebelumnya menggunakan metode klasifikasi berbasis ekstraksi fitur seperti histogram intensitas, GLCM, dan bag-of-words, dengan segmentasi manual pada area tumor serta teknik partisi berbentuk cincin untuk mempertahankan informasi spasial. Berbeda dengan pendekatan tersebut, penelitian ini menggunakan model deep learning ResNet-50 yang mengekstraksi fitur secara otomatis dari keseluruhan citra tanpa proses segmentasi maupun pembagian wilayah.
Citra-citra ini mencakup tiga jenis tumor otak, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary. Dataset memiliki resolusi 512×512 piksel dengan ukuran piksel 0.49×0.49 mm², ketebalan irisan sebesar 6 mm, dan jarak antaririsan (slice gap) sebesar 1 mm. Tumor pada citra tersebut telah diberi batas secara manual oleh tiga radiolog berpengalaman, sehingga dataset terlabel dengan baik dan memudahkan dalam proses klasifikasi serta analisis lebih lanjut. Pada data citra ini terbagi menjadi 3 kelas yaitu citra glioma, citra meningioma dan citra pituitary. Detail kelas citra dapat dilihat dalam tabel berikut
[bookmark: _Toc184909065]Tabel 3. 1 Detail Kelas Citra
	Kelas
	Jumlah Data

	Glioma
	1426

	Meningioma
	708

	Pituitary
	930

	Jumlah Keseluruhan
	3064



[bookmark: _Toc202939616]Metode
Penelitian ini memanfaatkan pendekatan Machine Learning dengan menerapkan Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur ResNet-50 sebagai inti dari proses analisis. Setiap langkah dirancang secara sistematis, mencakup pengumpulan data, pengolahan data, pelatihan model, hingga evaluasi hasil. Pendekatan ini memberikan kerangka kerja yang terarah untuk memastikan seluruh proses penelitian dapat dilakukan dengan efektif dan sesuai dengan tujuan yang ditetapkan. Proses metodologi penelitian ini disajikan dalam bentuk diagram yang ditampilkan pada Gambar 3.1.
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[bookmark: _Toc198083196][bookmark: _Toc198808254]Gambar 3. 1 Metodologi Penelitian
Berikut adalah tahapan yang akan dijalani selama penelitian ini:
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Resize Ukuran Citra
[bookmark: _Hlk182235800]Resizing yang konsisten juga berperan dalam mengurangi kompleksitas komputasi, karena model tidak perlu memproses gambar dengan berbagai dimensi. Dengan memproses citra yang berukuran seragam, pelatihan model menjadi lebih efisien dan cepat, yang sangat penting mengingat sumber daya komputasi yang seringkali terbatas.
Augmentasi Citra
Setelah proses pengubahan ukuran citra, dilakukan proses augmentasi. Augmentasi citra berfungsi untuk meningkatkan keberagaman dataset dan mengurangi risiko overfitting. Dalam proses ini, beberapa teknik augmentasi diterapkan untuk menciptakan variasi pada dataset, termasuk transformasi seperti:
a. Rescale: Teknik ini digunakan untuk mengubah skala piksel gambar, sering kali dengan membagi nilai piksel dengan 255.0 (atau nilai maksimum) untuk mengonversi nilai piksel dari rentang [0, 255] ke rentang [0, 1]. Hal ini penting untuk mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan stabilitas model, karena jaringan saraf umumnya bekerja lebih baik dengan data yang dinormalisasi.
b. Rotasi: Gambar diputar pada sudut tertentu secara acak, misalnya hingga 30 derajat, untuk menghasilkan variasi posisi objek dalam gambar.
c. Cropping: Memotong gambar untuk mengambil bagian tertentu, yang membantu model belajar fokus pada objek yang relevan di dalam citra.
d. Flipping: Membalik gambar secara horizontal atau vertikal, yang memberikan perspektif baru pada objek tanpa mengubah informasi penting yang terkandung di dalamnya.
Dengan menerapkan teknik-teknik augmentasi ini, model akan terpapar pada fitur-fitur yang lebih beragam, sehingga dapat belajar mengenali pola yang lebih umum dan meningkatkan kemampuannya untuk generalisasi. Hasil dari proses augmentasi ini adalah dataset pelatihan yang lebih kaya dan beragam, yang pada gilirannya membantu model dalam mencapai akurasi yang lebih baik saat menghadapi data uji.
Splitting Data
Setelah tahapan pre-processing data dilakukan, langkah selanjutnya adalah membagi dataset menjadi dua subset utama: data pelatihan (training) dan data pengujian (testing). Dalam penelitian ini, proporsi yang diterapkan menggunakan perbandingan 80:20 dengan keterangan 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data pengujian. Pembagian ini dirancang untuk memastikan bahwa model memiliki cukup data untuk proses pelatihan yang efektif, di mana model belajar dari berbagai contoh yang tersedia.
Data pelatihan digunakan untuk mengoptimalkan parameter model, sementara data pengujian berfungsi sebagai alat evaluasi untuk mengukur kinerja model dalam mengklasifikasikan citra yang belum pernah dihadapi sebelumnya. Dengan cara ini, evaluasi model dapat dilakukan secara objektif, memberikan wawasan mengenai kemampuan model untuk generalisasi dan beradaptasi dengan data baru. Metode pembagian ini adalah praktik standar dalam machine learning yang bertujuan untuk mencegah overfitting, sehingga model yang dihasilkan dapat memiliki akurasi yang tinggi dan dapat diandalkan dalam aplikasi nyata.
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Pada tahap implementasi model, pendekatan transfer learning diterapkan dengan menggunakan arsitektur ResNet-50 yang telah dilatih sebelumnya. Dimulai dengan menginisialisasi model ResNet-50, yang telah dilatih sebelumnya pada dataset besar seperti ImageNet. Inisialisasi ini memungkinkan model untuk mengenali fitur umum dalam citra, seperti tepi dan tekstur, yang dapat diterapkan pada dataset tumor otak. 
 ResNet-50 terdiri dari beberapa lapisan konvolusi yang diatur dalam block residual, di mana setiap block terdiri dari dua atau tiga lapisan konvolusi. Konsep skip connection memungkinkan penjumlahan keluaran block dengan input aslinya, yang membantu mengatasi masalah vanishing gradient.
Setelah melalui rangkaian block residual, model diakhiri dengan lapisan fully connected yang bertugas menghubungkan peta fitur ke jumlah kelas yang ditentukan. Pada penelitian ini, lapisan output dimodifikasi untuk melakukan klasifikasi citra ke dalam tiga kategori tumor otak, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary, dengan menggunakan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas untuk setiap kategori.
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Proses pelatihan model ResNet-50 merupakan tahap penting dalam penelitian ini untuk melatih model agar dapat mengklasifikasikan jenis tumor otak dengan akurat. Sebelum melatih model, dilakukan proses kompilasi dengan memilih fungsi loss dan optimizer yang tepat. Dalam penelitian ini, digunakan categorical crossentropy sebagai fungsi loss untuk menangani masalah klasifikasi multi-kelas, dan Adam optimizer dipilih untuk mempercepat konvergensi proses pelatihan. Akurasi digunakan sebagai metrik untuk mengevaluasi performa model. 
Pelatihan model dimulai dengan memasukkan data latih ke dalam model. Model akan memproses data dalam batch, dan setiap iterasi bertujuan untuk memperbarui bobot melalui algoritma gradient descent. Proses ini berlangsung selama beberapa epoch, dengan model mengulang pelatihan hingga seluruh data latih diproses. Pada setiap epoch, hasil prediksi model dibandingkan dengan nilai aktual, dan bobot model diperbarui untuk meminimalkan kesalahan.
Pertama, model perlu dikompilasi menggunakan fungsi compile() yang menentukan bagaimana model akan belajar dan dievaluasi. Dalam langkah ini, ditetapkan fungsi loss yang sesuai untuk klasifikasi, yaitu categorical_crossentropy, karena model dirancang untuk mengklasifikasikan citra ke dalam lebih dari dua kelas. Selain itu, algoritma optimisasi yang efektif, seperti Adam, digunakan untuk memperbarui bobot model berdasarkan hasil perhitungan loss. Metrik akurasi juga ditetapkan untuk menilai seberapa baik model melakukan klasifikasi.
Setelah tahap kompilasi selesai, model siap untuk dilatih. Proses pelatihan dilakukan dengan memanggil fungsi fit(), di mana data latih dan data validasi diberikan sebagai input. Pada tahap ini, jumlah epoch juga ditentukan untuk mengindikasikan seberapa sering model akan melalui seluruh dataset pelatihan. Dalam setiap epoch, model belajar dari data dengan memperbarui bobotnya berdasarkan kesalahan yang dihitung oleh fungsi loss.
Epoch merupakan salah satu hyperparameter penting dalam proses pelatihan. Setiap epoch terdiri dari satu siklus di mana model mempelajari semua contoh dalam dataset pelatihan. Sebagai contoh, jika kita menetapkan jumlah epoch sebanyak 10, model akan melalui seluruh dataset pelatihan sepuluh kali. Proses ini memungkinkan model untuk mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang pola-pola dalam data. Meskipun peningkatan jumlah epoch dapat meningkatkan akurasi model, perlu diingat bahwa terlalu banyak epoch dapat menyebabkan model mengalami overfitting, di mana model belajar terlalu baik pada data pelatihan tetapi gagal pada data baru.
Untuk meningkatkan efisiensi pelatihan, digunakan callback ReduceLROnPlateau. Callback ini secara otomatis mengurangi laju pembelajaran (learning rate) jika metrik yang dimonitor, seperti akurasi atau validasi loss, tidak menunjukkan peningkatan selama beberapa epoch tertentu. Hal ini membantu model agar lebih stabil dan tetap belajar secara optimal tanpa melampaui batas perubahan yang terlalu besar, sehingga menghindari kondisi di mana model sulit mencapai konvergensi.
Setelah pelatihan selesai, model akan memberikan nilai loss dan akurasi yang mencerminkan seberapa baik ia dapat memproses dan mengklasifikasikan citra tumor otak. Hasil dari pelatihan ini akan menjadi dasar untuk mengevaluasi kinerja model dan melakukan pengujian lebih lanjut. Pada akhir pelatihan, model akan dievaluasi berdasarkan nilai loss dan akurasi untuk melihat sejauh mana performa model dalam mempelajari pola dari data yang diberikan.
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Setelah tahap training selesai, model yang telah dilatih dengan data latih akan diuji menggunakan data uji. Data uji adalah kumpulan data yang tidak terlibat dalam proses pelatihan, sehingga dapat memberikan gambaran yang objektif tentang seberapa baik model dapat menggeneralisasi pola yang dipelajari dari data latih. Meskipun model telah mempelajari karakteristik dan pola dari data latih, tahap testing bertujuan untuk menguji kemampuan model dalam mengklasifikasikan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Pada tahap ini, model yang telah mendapatkan pengetahuan dari data latih diterapkan untuk memprediksi kelas atau kategori data uji. Hasil dari proses testing ini akan menunjukkan seberapa baik model dapat mengaplikasikan pengetahuan yang diperoleh dari data latih dalam konteks yang lebih luas dan tidak terbatas pada data yang telah dipelajari.
[bookmark: _Toc202939621]Evaluasi Model
Setelah proses pelatihan model selesai, tahap selanjutnya adalah evaluasi model untuk mengukur kinerjanya dalam mengklasifikasikan jenis tumor otak. Evaluasi ini penting untuk memastikan bahwa model dapat memberikan hasil yang akurat dan dapat diandalkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dalam hal ini pengukuran performa model dapat dilihat dari akurasi, recall, precision dan F1 Score yang telah dihitung menggunakan persamaan.


[bookmark: _Toc202939622]
HASIL DAN PEMBAHASAN


[bookmark: _Toc202939623]Pre-Processing Data
Pada tahap praproses data, dilakukan beberapa langkah untuk memastikan citra MRI dalam dataset siap digunakan untuk pelatihan model ResNet50. Dalam penelitian ini, dilakukan beberapa langkah, seperti mengubah ukuran citra, normalisasi, serta augmentasi, tanpa menggunakan teknik segmentasi. 
Dataset yang digunakan terdiri dari 1961 gambar glioma, 489 gambar meningioma, dan 614 gambar pituitary. Karena terdapat ketidakseimbangan jumlah sampel antar kelas, augmentasi diterapkan untuk meningkatkan keberagaman data dan membantu model dalam belajar pola fitur tumor secara lebih efektif. Beberapa langkah yang digunakan pada preprocessing data adalah :
[bookmark: _Toc202939624]Hasil Resizing Citra
Seluruh citra dalam dataset awalnya memiliki resolusi 512 × 512 piksel. Ukuran ini kemudian diubah menjadi 224 × 224 piksel untuk menyesuaikan dengan kebutuhan arsitektur ResNet50, yang secara default menerima input berukuran 224 × 224 piksel. Proses resizing ini dilakukan agar model dapat memanfaatkan bobot pretrained yang telah dipelajari sebelumnya dari dataset ImageNet.
	target_size = (224, 224)



Hasil proses resizing ditampilkan pada Gambar 4.1, yang menunjukkan citra setelah mengalami perubahan ukuran menjadi 224×224 piksel. Tidak ada perubahan bentuk yang signifikan, namun terdapat sedikit perbedaan kualitas akibat interpolasi, terutama pada ketajaman detail citra.
[image: ]
[bookmark: _Toc198808274]Gambar 4. 1 Hasil Resizing Citra
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Nilai piksel dalam citra bervariasi dalam rentang 0 hingga 255, sehingga dilakukan normalisasi dengan membagi nilai piksel dengan 255. Langkah ini bertujuan untuk menyamakan skala nilai antar piksel, mempercepat konvergensi model selama pelatihan, serta menghindari dominasi fitur tertentu akibat nilai piksel yang besar. Dengan implementasi kode berikut :
	test_datagen =ImageDataGenerator(rescale=1.0/255)
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Selama proses pelatihan, augmentasi data dilakukan secara acak pada setiap batch guna menambah variasi data serta meminimalkan risiko overfitting. Beberapa teknik augmentasi yang digunakan dalam penelitian ini mencakup rotasi, flipping, zooming, dan brightness adjustment. 
Teknik rotasi diterapkan dalam rentang -20° hingga +20° untuk menciptakan variasi sudut pandang citra, sehingga model dapat lebih adaptif terhadap perbedaan orientasi tumor dalam MRI. Flipping dilakukan secara horizontal maupun vertikal untuk memperkenalkan perubahan orientasi citra, membantu model mengenali karakteristik tumor dari berbagai perspektif. 
Selain itu, zooming dalam rentang 80% hingga 120% diterapkan untuk menyesuaikan ukuran objek dalam citra, memastikan model dapat mengenali tumor dalam berbagai skala. Terakhir, brightness adjustment digunakan untuk menyesuaikan tingkat kecerahan gambar, guna merepresentasikan berbagai kondisi pencahayaan selama pemindaian MRI. Dengan menerapkan teknik augmentasi ini, model diharapkan dapat lebih generalisasi terhadap data baru dan meningkatkan performa klasifikasinya.
	train_datagen = ImageDataGenerator(
    rescale=1.0/255,
    shear_range=0.4,
    zoom_range=0.3,
    rotation_range=45,
    width_shift_range=0.2,
    height_shift_range=0.2,
    horizontal_flip=True,
    fill_mode='nearest',
    validation_split=0.2  # 20% data digunakan sebagai validation set
)


Pada gambar, terlihat perbandingan antara citra asli dan citra hasil augmentasi untuk tiga jenis tumor otak: glioma, meningioma, dan pituitary tumor. Augmentasi ini membantu model lebih robust dalam menghadapi variasi pencahayaan, sudut pandang, serta perbedaan distribusi data, sehingga meningkatkan performa dalam klasifikasi tumor.
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[bookmark: _Toc198808275]Gambar 4. 2 Citra Hasil Augmentasi
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Dataset dibagi menjadi 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. Pembagian dilakukan secara acak menggunakan teknik shuffle untuk memastikan distribusi data yang seimbang dan menghindari bias. Hasil pembagian dataset dapat dilihat pada Tabel 4.1.
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	Kelas
	Training
	Testing
	Total

	Glioma
	1140
	286
	1426

	Meningioma
	566
	142
	708

	Pituitary
	744
	186
	930

	Total
	2450
	614
	3064



[bookmark: _Toc202939628]Implementasi Model CNN ResNet-50
Penelitian yang telah dilakukan menggunakan arsitektur ResNet50, sebuah model Convolutional Neural Network (CNN) yang telah mengalami pretraining pada dataset ImageNet. Pemilihan ResNet50 didasarkan pada kemampuannya dalam mengekstraksi fitur kompleks dari citra medis, khususnya citra MRI tumor otak. 
Model ini diadaptasi menggunakan teknik transfer learning, di mana bobot awal hasil pretraining dipertahankan pada sebagian besar layer, sementara beberapa layer tertentu dioptimalkan kembali agar lebih sesuai dengan karakteristik dataset yang digunakan. Proses fine-tuning diterapkan untuk memungkinkan model beradaptasi dengan pola spesifik yang terdapat dalam citra tumor otak. 
Proses kompilasi model dilakukan dengan memanfaatkan optimizer Adam, menetapkan learning rate sebesar 0.0001, serta menerapkan loss function categorical crossentropy guna menangani klasifikasi multi-kelas. Sebagai bagian dari arsitektur akhir, ditambahkan Global Average Pooling (GAP) layer serta Dense layer dengan aktivasi softmax untuk mengklasifikasikan citra ke dalam tiga kategori tumor, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary.


	# Load Pretrained ResNet50 Model
base_model = ResNet50(include_top=False, input_shape=(224, 224, 3), weights='imagenet')
for layer in base_model.layers[-30:]:
    layer.trainable = True  # Fine-tuning last 30 layers

# Build Model
inputs = Input(shape=(224, 224, 3))
x = base_model(inputs, training=False)
x = GlobalAveragePooling2D()(x)
x = Dense(128, activation='relu')(x)
x = Dropout(0.5)(x)
x = Dense(256, activation='relu')(x)
x = Dropout(0.5)(x)
outputs = Dense(3, activation='softmax')(x)
model = Model(inputs, outputs)



Potongan kode diatas merepresentasikan implementasi model klasifikasi citra berbasis arsitektur ResNet-50 yang telah dilatih sebelumnya menggunakan dataset ImageNet. Bagian include_top=False mengindikasikan bahwa layer fully connected bawaan ResNet-50 dihilangkan agar dapat diganti dengan layer klasifikasi khusus sesuai kebutuhan dataset ini, yaitu klasifikasi tumor otak menjadi tiga kelas. Parameter input_shape=(224, 224, 3) digunakan untuk menyesuaikan ukuran input citra yang sudah melalui proses augmentasi dan normalisasi.
Model dasar (base_model) hanya dilatih ulang pada 30 layer terakhir dengan mengatur layer.trainable = True, sedangkan sisanya dibekukan untuk mempertahankan bobot pretrained yang sudah belajar dari dataset besar. Ini merupakan strategi fine-tuning parsial yang bertujuan untuk menyesuaikan model terhadap karakteristik data baru tanpa kehilangan keunggulan representasi fitur dari ImageNet.
Setelah base model, ditambahkan beberapa layer tambahan. Layer GlobalAveragePooling2D() berfungsi untuk mereduksi dimensi dari fitur yang dihasilkan CNN menjadi satu vektor global, tanpa menyebabkan overfitting seperti pada penggunaan flattening biasa. Dua layer Dense masing-masing berisi 128 dan 256 unit dengan aktivasi ReLU bertujuan untuk membentuk representasi non-linear dari fitur yang diekstraksi. Penambahan Dropout(0.5) setelah masing-masing Dense layer dimaksudkan untuk meningkatkan generalisasi model dan mencegah overfitting, terutama karena ukuran dataset tidak terlalu besar. Layer output memiliki 3 neuron dengan fungsi aktivasi softmax yang sesuai untuk tugas klasifikasi multi-kelas.
Dalam penelitian ini, dilakukan dua skenario fine-tuning yang berbeda untuk mengevaluasi sejauh mana jumlah layer yang dioptimalkan mempengaruhi kinerja model dalam klasifikasi tumor otak. Skenario pertama melibatkan pembekuan 30 layer pertama, sedangkan skenario kedua hanya membekukan 15 layer pertama. Dengan demikian, setiap skenario memiliki perbedaan dalam jumlah parameter yang dapat diperbarui selama proses pelatihan, yang berpotensi mempengaruhi akurasi serta kemungkinan overfitting.
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Pada skenario pertama, dilakukan pembekuan (freezing) terhadap 30 layer awal pada arsitektur ResNet50 sehingga bobotnya tidak mengalami perubahan selama proses pelatihan. Hanya layer terakhir yang dilatih ulang agar dapat menyesuaikan dengan pola spesifik pada dataset tumor otak. Pendekatan ini bertujuan untuk mempertahankan fitur dasar yang telah dipelajari oleh model dari dataset ImageNet, sekaligus meminimalkan risiko overfitting, terutama pada dataset dengan jumlah data yang lebih terbatas dibandingkan ImageNet.
Strategi ini juga bertujuan untuk mengurangi risiko overfitting, khususnya pada dataset yang memiliki jumlah data terbatas seperti pada klasifikasi tumor otak. Dengan membatasi jumlah parameter yang dapat diperbarui, model menjadi lebih stabil dan menghindari penyesuaian berlebihan yang dapat mengurangi kemampuan generalisasi. Selain itu, pembekuan layer awal juga mengurangi kompleksitas komputasi selama proses pelatihan.
Pada implementasi kode berikut, dapat dilihat bahwa hanya 30 layer terakhir yang diatur agar dapat dilatih ulang:

	base_model = ResNet50(include_top=False, input_shape=(224, 224, 3), weights='imagenet')
for layer in base_model.layers[-30:]:
    layer.trainable = True 


Pada implementasi kode di atas, arsitektur ResNet50 dimanfaatkan sebagai feature extractor dengan bobot awal (pre-trained weights) yang diperoleh dari hasil pelatihan pada dataset ImageNet, sebuah dataset berskala besar yang mencakup berbagai macam objek dan kategori citra. Dalam konteks transfer learning, pendekatan ini dimaksudkan untuk mentransfer pengetahuan yang telah dipelajari oleh model dari domain sumber (ImageNet) ke domain target (citra MRI tumor otak).	
Perintah layer.trainable = True diterapkan hanya pada 30 layer terakhir, sehingga 30 layer pertama dalam jaringan tetap dibekukan (frozen), artinya bobot-bobot pada layer-layer tersebut tidak diperbarui selama proses pelatihan ulang (fine-tuning). Pembekuan ini dilakukan dengan tujuan mempertahankan representasi fitur dasar (low-level features) seperti tepi (edges), tekstur (textures), dan bentuk-bentuk sederhana yang telah dipelajari pada tahap pretraining. Fitur-fitur ini bersifat generik dan umumnya tetap relevan dalam berbagai domain citra, termasuk pada citra medis seperti MRI.
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Pada skenario kedua, hanya 15 layer awal dari model yang dibekukan, sementara layer lainnya dibiarkan dalam kondisi dapat dilatih (trainable). Dengan membiarkan lebih banyak layer mengalami fine-tuning, model dapat lebih fleksibel dalam menyesuaikan bobot terhadap pola yang lebih spesifik dalam dataset tumor otak. Metode ini membantu model dalam mengenali fitur yang lebih mendalam pada citra MRI.
Kode berikut menunjukkan bagaimana layer-layer setelah 15 layer awal diatur agar trainable:
	base_model = ResNet50(include_top=False, input_shape=(224, 224, 3), weights='imagenet')
for layer in base_model.layers[-15:]:
    layer.trainable = True 


Dengan membekukan lebih sedikit layer, proses fine-tuning dapat menjangkau lapisan menengah hingga dalam dari arsitektur ResNet50, sehingga model mampu mempelajari representasi fitur tingkat menengah hingga tinggi (mid-level to high-level features) yang lebih kompleks. Fitur-fitur ini mencakup pola bentuk, struktur spasial, dan distribusi intensitas yang lebih spesifik terhadap kategori tumor otak, seperti glioma, meningioma, dan pituitary tumor.
Namun demikian, peningkatan jumlah parameter yang dilatih ulang juga berpotensi meningkatkan risiko overfitting, terutama jika dataset yang tersedia terbatas. Oleh karena itu, penerapan teknik pendukung seperti regularisasi, dropout, atau augmentasi data perlu dipertimbangkan untuk menjaga kemampuan generalisasi model.
Penerapan dua skenario fine-tuning ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh jumlah layer yang dioptimalkan terhadap kinerja klasifikasi tumor otak. Dengan membandingkan hasil dari kedua pendekatan ini, dapat diperoleh pemahaman yang lebih mendalam mengenai dampak jumlah layer yang dibekukan terhadap kemampuan model dalam mengenali pola dari citra medis. Jumlah layer yang dilatih ulang secara langsung memengaruhi kapasitas model dalam mengekstraksi dan mengadaptasi fitur baru, yang pada akhirnya tercermin dalam metrik evaluasi performa seperti akurasi, precision, recall, f1-score, dan AUC.
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Proses pelatihan model merupakan salah satu tahapan penting dalam pengembangan sistem klasifikasi berbasis deep learning, karena pada tahap ini model akan menyesuaikan bobot-bobotnya secara bertahap untuk mengurangi kesalahan prediksi. Dalam penelitian ini, dilakukan dua skenario fine-tuning pada arsitektur ResNet-50 untuk melihat sejauh mana jumlah layer yang dibekukan dapat memengaruhi kinerja model dalam mengklasifikasikan citra MRI tumor otak. Kedua skenario dijalankan selama 10 epoch, dengan pemantauan terhadap akurasi dan loss pada data pelatihan dan validasi sebagai indikator performa model.
Pada skenario pertama, dilakukan pembekuan 30 layer awal dari arsitektur ResNet50, sehingga hanya layer terdalam yang mengalami pembaruan bobot selama proses pelatihan. Hasil pelatihan model ditampilkan dalam grafik akurasi dan loss sebagai berikut:
[image: ]
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Pada akhir proses pelatihan, model ResNet50 menunjukkan performa yang optimal setelah melalui 10 epoch. Akurasi pada data pelatihan mencapai 95,50% dengan nilai loss sebesar 0,1701, yang menunjukkan bahwa model dapat secara efektif mengidentifikasi pola dalam data pelatihan. Sementara itu, pada data validasi, model memperoleh akurasi 90,18% dengan nilai loss 0,2543, yang menunjukkan bahwa model mampu melakukan generalisasi dengan baik terhadap data diluar proses pelatihan.
Selain itu, penurunan tren loss pada data pelatihan dan validasi mengindikasi bahwa model semakin efektif meminimalisir kesalahan prediksi seiring dengan peningkatan jumlah epoch. Peningkatan akurasi validasi yang signifikan pada epoch-epoch akhir juga mengindikasikan bahwa model memerlukan beberapa iterasi sebelum dapat menyesuaikan diri dengan pola dalam data validasi. Dengan hasil ini, dapat disimpulkan bahwa model ResNet50 yang digunakan dalam penelitian ini telah terlatih dengan baik dan menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam mengklasifikasi data pada dataset yang digunakan.
Pada akhir proses pelatihan model ResNet50 dengan skenario freeze 15 layer pertama, model mencapai akurasi pelatihan sebesar 95,64% dengan nilai loss 0,1052. Sementara itu, akurasi pada data validasi menunjukkan 88,55% dengan nilai loss 0,3204. Tersaji pada Gambar 4.5.
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Berdasarkan grafik akurasi dan loss, terlihat bahwa model mengalami peningkatan akurasi secara bertahap selama proses pelatihan. Namun, terdapat fluktuasi yang cukup signifikan pada akurasi dan loss validasi di beberapa epoch, terutama pada epoch ke-6 dan ke-8, di mana loss validasi meningkat tajam sebelum akhirnya menurun kembali. Fenomena ini mengindikasikan adanya kemungkinan overfitting pada beberapa tahap pelatihan, meskipun pada akhir epoch model tetap menunjukkan kinerja yang lebih stabil.
Secara keseluruhan, model dengan skenario freeze 15 layer pertama menunjukkan kinerja yang baik, dengan kemampuan generalisasi yang cukup tinggi terhadap data validasi. Namun, adanya fluktuasi pada loss validasi perlu dianalisis lebih lanjut untuk memastikan bahwa model tidak mengalami overfitting secara signifikan.
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Berdasarkan hasil pengujian model dengan skenario freeze 30 layer pertama, model menunjukkan performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan tumor otak ke dalam tiga kategori, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary. Dari classification report, diketahui bahwa model memiliki precision yang tinggi untuk semua kelas, dengan nilai 0.88 untuk glioma, 0.98 untuk meningioma, dan 0.91 untuk pituitary. Recall model juga menunjukkan hasil yang cukup baik, terutama untuk kelas glioma yang mencapai 0.99, menandakan bahwa hampir semua glioma dapat dideteksi dengan benar. Namun, recall untuk meningioma masih cukup rendah, yaitu 0.73, yang menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam mengenali tumor meningioma dengan baik. Hal ini berpengaruh pada nilai F1-score, yang walaupun masih tergolong tinggi, menunjukkan adanya ketidakseimbangan dalam prediksi antar kelas.
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Lebih lanjut, analisis melalui confusion matrix memperlihatkan bahwa model dapat mengklasifikasikan glioma dengan sangat baik, dengan 282 dari 286 sampel terprediksi dengan benar. Demikian pula dengan pituitary, di mana 173 dari 185 sampel diklasifikasikan dengan benar. Namun, model mengalami kesulitan dalam membedakan meningioma, di mana 26 sampel meningioma salah diklasifikasikan sebagai glioma. Hal ini menjadi indikasi bahwa fitur dari meningioma mungkin memiliki kemiripan dengan glioma sehingga model masih kesulitan membedakannya.
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Selain itu, kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) memperlihatkan bahwa model memperoleh nilai AUC (Area Under Curve) sebesar 0.98, yang berarti model mampu mengklasifikasikan tiga jenis tumor dengan sangat baik. Semakin mendekati 1 nilai AUC, semakin tinggi tingkat keakuratan model dalam melakukan klasifikasi secara keseluruhan.
Secara keseluruhan, model dengan freeze 30 layer pertama memiliki performa yang cukup baik, terutama dalam mendeteksi glioma dan pituitary, tetapi masih mengalami kesulitan dalam mengenali meningioma. Untuk meningkatkan performa, dapat dilakukan penyesuaian bobot kelas (class weight) atau penambahan data augmentation khusus pada kelas meningioma agar model dapat mengenali pola dengan lebih baik dan mengurangi kesalahan prediksi.
Berdasarkan hasil evaluasi model dengan skenario freeze 15 layer pertama, diperoleh metrik klasifikasi yang cukup baik. Berdasarkan classification report, model memiliki akurasi keseluruhan sebesar 92% dengan nilai precision, recall, dan f1-score yang tinggi untuk masing-masing kelas. Secara lebih rinci, kelas glioma memiliki precision sebesar 0.89, recall 1.00, dan f1-score 0.94. Sementara itu, kelas meningioma memperoleh precision 0.99, recall 0.68, dan f1-score 0.81. Adapun kelas pituitary menunjukkan precision 0.93, recall 0.98, serta f1-score 0.95.
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Confusion matrix menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan glioma dengan sangat baik, tanpa kesalahan prediksi. Namun, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas meningioma, di mana sebanyak 32 sampel meningioma diklasifikasikan sebagai glioma dan 14 sampel meningioma diklasifikasikan sebagai pituitary. Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan meningioma dari kelas lainnya.
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Kurva ROC menunjukkan bahwa model memiliki performa yang sangat baik dalam membedakan kelas-kelas tumor, dengan AUC sebesar 0.98, yang menunjukkan tingkat diskriminasi yang tinggi antara kategori tumor otak. Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa skenario freeze 15 layer pertama memberikan hasil klasifikasi yang cukup akurat, meskipun masih terdapat tantangan dalam membedakan meningioma dengan kelas lain.
Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan representasi grafis yang digunakan untuk mengevaluasi performa model klasifikasi dengan memvisualisasikan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai nilai ambang keputusan (threshold). Kurva ini memberikan gambaran menyeluruh terhadap sensitivitas model (kemampuan dalam mendeteksi kelas positif) dibandingkan dengan tingkat kesalahan dalam mengklasifikasikan kelas negatif sebagai positif.
Sementara itu, Area Under Curve (AUC) adalah nilai yang menggambarkan luas area di bawah kurva ROC. AUC berperan sebagai indikator kuantitatif terhadap kemampuan diskriminatif model dalam membedakan antara kelas-kelas yang ada. Nilai AUC berada pada rentang 0 hingga 1, di mana nilai yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang sangat baik. Secara probabilistik, AUC dapat diartikan sebagai kemungkinan bahwa model akan memberikan skor prediksi yang lebih tinggi terhadap sampel positif dibandingkan dengan sampel negatif secara acak.
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Setelah melakukan evaluasi terhadap model ResNet50 dengan dua skenario fine-tuning, yaitu dengan membekukan 30 layer pertama dan membekukan 15 layer pertama, diperoleh hasil evaluasi yang mencerminkan perbedaan kinerja model pada masing-masing pendekatan. Analisis ini akan membandingkan performa kedua model berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall, f1-score, AUC, serta pola kesalahan prediksi yang ditampilkan dalam confusion matrix. Analisis matriks hasil evaluasi 2 skenario dapat dilihat pada tabel 4.2 dan tabel 4.3 berikut
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	precision
	recall
	f1-score

	Glioma
	88%
	99%
	93%

	Meningioma
	98%
	73%
	83%

	Pituitary
	92 %
	93%
	92%

	Accuracy
	95.50%
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	precision
	recall
	f1-score

	Glioma
	89%
	100%
	94%

	Meningioma
	99%
	68%
	80%

	Pituitary
	93%
	98%
	95%

	Accuracy
	95.64%


	
Dalam evaluasi performa model klasifikasi, pemilihan metrik yang tepat sangat penting untuk merepresentasikan kemampuan model secara menyeluruh. Pada penelitian ini, metrik akurasi digunakan sebagai parameter utama dalam membandingkan dua skenario fine-tuning, yaitu dengan membekukan 30 layer pertama dan 15 layer pertama dari arsitektur ResNet50. Pemilihan akurasi sebagai fokus analisis didasarkan pada pertimbangan bahwa dataset yang digunakan memiliki distribusi kelas yang relatif seimbang. Dalam kondisi distribusi kelas yang tidak timpang secara signifikan, akurasi dapat merefleksikan performa model secara global tanpa bias terhadap kelas mayoritas.
Secara definisional, akurasi mengukur proporsi jumlah prediksi yang benar terhadap keseluruhan jumlah sampel, sehingga memberikan representasi umum terhadap kemampuan model dalam melakukan klasifikasi yang tepat. Meskipun metrik lain seperti precision, recall, dan f1-score memberikan informasi yang lebih mendalam terhadap performa per kelas, akurasi tetap memiliki nilai diagnostik yang penting sebagai indikator awal keberhasilan model dalam proses klasifikasi multi-kelas.
Dalam konteks penelitian ini, peningkatan akurasi dari 90.88% pada skenario pembekuan 30 layer menjadi 91.86% pada skenario pembekuan 15 layer mengindikasikan adanya peningkatan kapabilitas generalisasi model terhadap data uji. Meskipun skenario freeze 15 layer menghasilkan akurasi lebih tinggi (91.86%) dibanding freeze 30 layer (90.88%). Namun, recall untuk kelas meningioma justru menurun dari 73% menjadi 68%, menunjukkan model belum optimal mengenali kelas tersebut meski performa umum meningkat. Hal ini menunjukkan bahwa pelatihan ulang pada lebih banyak layer memberikan fleksibilitas yang lebih besar bagi model untuk menyesuaikan parameter terhadap pola-pola kompleks pada data citra tumor otak, dengan tetap mempertahankan konsistensi model. Dengan demikian, akurasi dipertimbangkan sebagai metrik yang relevan untuk membandingkan efektivitas kedua pendekatan fine-tuning dalam penelitian ini.
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Penelitian ini dilakukan untuk mengetahui bagaimana kinerja model deep learning bernama ResNet50 dalam mengklasifikasikan gambar MRI otak yang mengandung tumor. Tujuannya adalah agar model bisa membedakan tiga jenis tumor otak, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary. Untuk mencapai tujuan ini, penulis mencoba dua metode pelatihan yang berbeda, yaitu dengan membekukan 30 lapisan awal dan 15 lapisan awal dari model. Membekukan di sini maksudnya adalah bagian-bagian tertentu dari model tidak ikut dilatih ulang, agar model tidak belajar terlalu banyak hal yang sebenarnya sudah umum dan cukup baik. 
Hasil penelitian menunjukkan bahwa kedua metode pelatihan menghasilkan performa yang baik. Model dengan freeze 30 lapisan mendapatkan akurasi sebesar 95.50%, sedangkan model dengan freeze 15 lapisan mendapatkan akurasi sebesar 95.64%. Selain itu, model dengan freeze 15 menunjukkan peningkatan metrik precision dan f1-score pada dua dari tiga kelas tumor yang diuji, yaitu glioma dan pituitary, yang mengindikasikan kemampuan generalisasi yang baik. Meskipun demikian, performa klasifikasi untuk kelas meningioma masih menunjukkan ruang untuk perbaikan, terutama pada metrik recall. Hal ini menandakan bahwa tantangan klasifikasi pada jenis tumor tertentu masih perlu dieksplorasi lebih lanjut. Secara keseluruhan, implementasi ResNet-50 dengan pendekatan transfer learning terbukti efektif dalam tugas klasifikasi citra MRI otak, dan berpotensi diterapkan lebih lanjut pada sistem pendukung diagnosis berbasis kecerdasan buatan di bidang medis.
Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang menggunakan metode klasifikasi berbasis ekstraksi fitur manual seperti GLCM dan BoW serta algoritma SVM (Cheng et al., 2015), pendekatan berbasis deep learning dalam penelitian ini terbukti lebih efisien karena mampu melakukan klasifikasi secara end-to-end tanpa proses segmentasi manual maupun rekayasa fitur. Pendekatan ini juga menunjukkan kinerja yang kompetitif, sehingga berpotensi diterapkan lebih lanjut dalam sistem pendukung diagnosis medis berbasis kecerdasan buatan.
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Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi awal bagi pengembangan model klasifikasi citra medis berbasis deep learning, khususnya dalam penerapan transfer learning pada citra MRI. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan agar digunakan dataset yang lebih besar dan bervariasi guna meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola yang lebih kompleks. Selain itu, pengujian terhadap arsitektur model lain maupun optimasi parameter pelatihan dapat menjadi langkah lanjutan yang potensial untuk memperoleh hasil klasifikasi yang lebih optimal dan stabil.
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# Mount Google Drive
gg%xg¢ggﬁaag('/content/drive')

# Dataset Directories

train dir =
"/content/drive/MyDrive/dataset/DataFix/train”
test dir =
"/content/drive/MyDrive/dataset/DataFix/test"

tumor classes = np.array(['glioma', 'meningioma’',
'pituitary'l)

# Display dataset structure
print (f"Training data directory: {frain dir}")

rint (f"Testing data directory: {test dir}")

print (f"Tumor classes: {tumor classes}")

for tumor class in tumor classes:
train class dir = os.path.join(train dir,
tumor class)

test class dir = os.path.join(test dir,
tumor class)

if os.path.exists(train class dir) and

os.path.exists (test class dir):
train count =

len(os.listdir(train class dir))
test count =
len(os.listdir(test class dir))
print (f"Class '{tumor class}':
{train count} training images, {test count}
testing images")
else:

print (f"Warning: Directory for class

'"{tumor class}' not found!")

print("Data loading complete!")
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# Data Augmentation & Preprocessing

train datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1.0/255,
shear range=0.4,
zoom_range=0.3,
rotation range=45,
width shift range=0.2,
height shift range=0.2,
horizontal flip=True,
fill mode="nearest',
validation split=0.2 # 20% data digunakan
sebagai validation set
)

test datagen =
ImageDataGenerator(rescale:1.0/255)

# Train & Validation Generators

train_generator =
train datagen.flow from directory(

train dir, target size=(224, 224),
batch size=16,

class mode='categorical', subset='training',
shuffle=True
)

val generator =
train datagen.flow from directory(

train dir, target size=(224, 224),
batch size=16,

class mode='categorical',
subset='validation', shuffle=True

)
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# Test Generator (Tanpa Augmentasi, Hanya
Normalisasi)
Lest _generator =
test datagen.flow from directorx(
test dir, target size=(224, 224),

batch size=16,
class mode='categorical', shuffle=False

# Display sample images from training data

plt.figure (figsize=(10, 5))

for %, tumor class in enumerate (tumor classes):

class path = os.path.join(train dir,
tumor class)

if os.gath.exists(class path) and
os.listdir(class _path):

random image =
random,choice (os,listdir(class path))

image_path = os.path.join(class _path,
random image)

original img = load img(image path,
target size=(224, 224))
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# Load Pretrained ResNet50 Model
bage.model = ResNet50 (inglude. top=False,
input.shape=(224, 224, 3), weights='imagenet'

for layer in bage model,layers[-15:]:
laverstrainable = True # Fine-tuning last 30

layers

# Build Model

inputs = Input (shape=(224, 224, 3))

= bage_model (inputs, training=False)
GlobalAveragePooling2D() (x)

Dense (128, activation='gelu') (x)

= Dropout (0.5) (x)

= Dense (256, activation='gelu') (x)

= Dropout (0.5) (x)

outputs Dense (3, activation='goftmax') (x)
model = Model (inputs, outputs)

EEEEE Y
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# Compile Model
model,compile (optimizer=Adam (learning..rate=0.0001
Ve

loss='gcategorical GrossentioRy’ .

metrics=['accuracy'])

# callbacks

reduce lr = ReducelLROnPlateau(monitor='yal loss',

factor=0.3, patience=5, min, lr=le-6

early.stopping =
EarlyStopping(monitor="'yal loss', patience=10,
zestore best. weights=True)
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