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Abstract

Skin cancer is a major global health problem with incidence rates increasing every year. Melanoma, the most
aggressive form of skin cancer, requires accurate early detection to reduce mortality risk. Conventional diagnostic
methods such as visual examination and biopsy still face limitations in precision and consistency, highlighting the
need for more objective and efficient technological approaches. This study proposes a classification method for
melanoma using an ensemble of Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF), supported by feature
extraction through the Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) and dimensionality reduction using Linear
Discriminant Analysis (LDA). The research stages include image preprocessing using grayscale conversion to reduce
data complexity, followed by GLCM-based texture feature extraction, and LDA transformation to enhance class
separability. The classification model is developed using an ensemble voting mechanism that combines predictions
from SVM and RF to produce a more stable and robust decision. Experimental results with a 60:40 train—test ratio
show that the proposed method achieves an accuracy of 88.75%, outperforming each individual model tested. These
findings indicate that the integration of GLCM-LDA features with the SVM-RF ensemble effectively improves
melanoma detection performance. Overall, this study provides a significant contribution to the development of early
detection systems in health informatics, offering potential improvements in patient safety and survival rates for
individuals affected by skin cancer.

Keywords : Gaussian Mixture Models, Gray Level Co-occurrence Matrix, machine learning, melanoma, skin
cancer, Support Vector Machine, Random Forest.
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1. PENDAHULUAN

Kanker adalah penyakit degeneratif yang dapat terjadi pada semua usia dan seluruh bagian tubuh.
Sel kanker tumbuh secara tidak terkontrol dan dapat menyebabkan komplikasi bahkan kematian[1]. Ada
banyak faktor yang mempengaruhi timbulnya sel kanker, termasuk gaya hidup, radiasi, mutasi genetik,
virus, dan faktor keturunan. Salah satu jenis kanker kulit adalah melanoma, yang paling ganas dan
menyerang melanosit[2]. Ada beberapa ciri kanker kulit, termasuk timbulnya titik atau bintik yang
semakin membesar, berubah warna, memiliki bagian tepi yang berbeda, dan muncul ke permukaan kulit
dengan bentuk yang tidak beraturan[3].

Penyakit ini adalah salah satu jenis kanker yang paling sering terjadi di seluruh dunia.Di Amerika
Serikat saja, pada tahun 2020 diperkirakan akan terdapat 196.060 kasus baru kanker kulit non-melanoma
dan 100.350 kasus baru melanoma[1]. Di Indonesia, kanker kulit juga menjadi masalah kesehatan yang
cukup serius. Menurut data dari Kementerian Kesehatan Indonesia, pada tahun 2018 terdapat 11.033
kasus kanker kulit, dengan jumlah kasus terbanyak terjadi di Provinsi Jawa Timur. Oleh karena itu,
deteksi dini kanker kulit sangat penting untuk meningkatkan kesembuhan dan mengurangi risiko
kematian[4].
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Pentingnya deteksi dini dalam mengatasi kanker kulit telah diakui secara global. Metode deteksi
dini yang paling umum dilakukan adalah dengan pemeriksaan kulit secara visual oleh dokter dan biopsi
jaringan kulit atau dengan menggunakan teknik ABCD (Asymetry, Border, Color, Diameter) untuk
mengetahui tanda-tanda awal kanker kulit[3]. Namun, metode ini memiliki kelemahan dalam hal
keakuratan dan ketepatan waktu dalam mendeteksi kanker kulit.

Oleh karena itu, penggunaan teknologi komputer dan metode analisis citra digital telah menjadi
semakin penting dalam deteksi kanker kulit. Teknologi komputer dan pengolahan citra dapat digunakan
dalam deteksi kanker kulit[5]. Beberapa peneliti melakukan percobaan dengan menggunakan metode
berbasis teknologi machine learning. Berdasarkan hal tersebut maka penelitian ini mengusulkan metode
machine learning yaitu ensemble Support Vector Machine (SVM)[6] dan Random Forest (RF) berbasis
ekstraksi fitur untuk mendeteksi kanker kulit secara akurat dan efisien. Metode ini akan memanfaatkan
fitur-fitur seperti ekstraksi fitur Red Green Blue (RGB), tekstur Gray Level Co-occurrence Matrix
(GLCM), dan ekstraksi ciri Linear Discriminant Analysis (LDA)[7][8][9].

Deteksi kanker kulit yang akurat dan efisien melibatkan teknologi machine learning dengan
metode ensemble SVM dan RF[10]. Fitur-fitur seperti ekstraksi fitur RGB, tekstur GLCM, dan ekstraksi
ciri LDA dimanfaatkan untuk mengidentifikasi pola-pola yang berkaitan dengan kanker kulit[7]. Dengan
pendekatan ini, sistem dapat menghasilkan deteksi yang cepat dan akurat, serta memungkinkan
penanganan dini yang lebih efektif.

Deteksi kulit memang merupakan tugas yang mudah bagi penglihatan manusia, tetapi bagi
komputer terdapat beberapa faktor yang membatasi, khususnya dalam keperluan biometrik dan analisis
objek. Faktor-faktor tersebut antara lain adalah pencahayaan yang tidak merata, peralatan optik, pseudo-
skin background, serta fitur individual subjek seperti asal kelompok etnis yang dapat menyebabkan
perbedaan warna kulit[11]. Tujuan segmentasi kulit adalah mengisolasi daerah kulit pada citra masukan
yang tidak terbatas dalam lingkungan yang sulit, misalnya pada proses sejumlah besar citra web yang
memiliki resolusi, kualitas, iluminasi, dan tingkat noise yang beragam[12]. Namun demikian, metode
segmentasi kulit tradisional belum cukup kuat menghadapi lingkungan yang kompleks[13]. Variasi
warna kulit dapat disebabkan oleh perbedaan ras, usia, kondisi iluminasi, serta objek lain yang memiliki
warna mirip kulit. Hal tersebut menjadi masalah utama yang harus diselesaikan dalam segmentasi
kulit[14]. Oleh karena itu, pemilihan ruang warna dapat dianggap sebagai langkah utama dalam proses
segmentasi kulit.

Model warna kulit dapat dianggap sebagai distribusi warna kulit dalam suatu ruang warna.
Gagasan utamanya adalah bahwa warna kulit menyatu dalam ruang warna tersebut dan dapat dipisahkan
oleh satu atau beberapa batas[11]. Untuk meningkatkan akurasi deteksi warna kulit, salah satu metode
yang dapat digunakan adalah Gaussian Mixture Models (GMM), yaitu metode pembelajaran mesin
berbasis statistik[15][16]. Pengklasifikasi GMM menghasilkan deteksi yang lebih akurat dengan
menggunakan estimasi kemungkinan maksimum untuk melatih pengklasifikasi sesuai model
klasifikasi[11]. Model ini terdiri atas tiga bagian utama, yaitu transduser, ekstraktor fitur, dan
pengklasifikasi[17]. Selain itu, transformasi wavelet merupakan teknik transformasi 2-D yang efektif
sebagai alat dalam pengenalan pola maupun aplikasi lainnya. Transformasi wavelet menyediakan sarana
untuk menganalisis sinyal input dalam beberapa tingkat resolusi yang berbeda secara hierarkis, sehingga
dikenal juga sebagai analisis multiresolusi[18][19]. Dalam penelitian ini, segmentasi warna kulit
dilakukan dengan menggabungkan fitur warna dan tekstur kulit untuk mensegmentasi daerah kulit pada
citra berwarna[12][13]. Model warna kulit diekstrak oleh pengklasifikasi GMM untuk mengestimasi
probability density function (pdf). Selanjutnya, parameter mixture model diestimasi melalui pelatihan
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GMM pada dataset dengan menggunakan algoritma Expectation Maximization (EM). Setelah proses
pelatihan selesai, model dapat digunakan pada citra baru untuk melakukan segmentasi kulit manusia.

Hasil studi komparatif menunjukkan bahwa Artificial Neural Network (ANN)[20] umumnya
memberikan kinerja lebih tinggi dibandingkan Random Forest (RF)[21]pada data dengan pola non-
linear dan fitur kontinu[22]. ANN mampu mencapai akurasi hingga 97.5% dengan preprocessing BFS,
jauh melampaui Chi-Square ANN yang hanya memperoleh 91.4%, serta mengungguli RF yang rata-rata
berada pada kisaran 79-81% dengan F1-score 74-83% pada rasio data 80:20. Keunggulan ANN/[23]
terletak pada kemampuannya sebagai universal function approximator yang efektif dalam menangkap
hubungan kompleks pada data seperti deteksi penyakit atau prediksi energi bangunan dengan RMSE
lebih rendah (4.97 vs 6.10 dibanding RF)[24]. Sebaliknya, RF lebih unggul dalam hal robustness
terhadap overfitting dan bekerja baik pada data tabular, namun performanya dapat turun pada dataset
tidak seimbang, terutama tanpa teknik resampling, sebagaimana terlihat dalam berbagai studi Indonesia
yang hanya mencapai akurasi 77-80%. Gap penelitian muncul karena masih minimnya eksplorasi
metode ensemble lanjutan (stacking, bagging, hybrid ANN-RF) pada data Indonesia yang bersifat
heterogen dan kompleks seperti cuaca ekstrem[25], stunting multiclass[26], atau data kesehatan
masyarakat. Model tunggal ANN/RF sering gagal menangani ketidakseimbangan kelas dengan gap
akurasi hingga 13%, sementara kombinasi ensemble dengan teknik seperti SMOTE berpotensi
meningkatkan generalisasi hingga 85-98% namun belum banyak diterapkan secara komprehensif.

Urgensi penelitian ini adalah pentingnya deteksi dini kanker kulit secar akurat untuk
meningkatkan kesembuhan dan mengurangi risiko kematian. Hal ini sesuai dengan prioritas riset
nasional (PRN) 2022-2024 khususnya dibidang Teknologi Informasi untuk kesehatan.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Proses penelitian ini dimulai dengan pengumpulan data, diikuti oleh desain sistem. Setelah itu
dilakukan implementasi metode, eksperimen dan evaluasi serta analisis terhadap hasil yang telah
diperoleh, proses alur tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. Model segmentasi warna kulit
yang akan dikembangkan akan menggunakan fitur generasi warna kulit, fitur tekstur kulit, dan
segmentasi tekstur kulit yang akan mensegmentasi daerah kulit dalam citra berwarna.

Pengumpulan Data

Desain Sistem ’

!

Implementasi Metode

!

Hasil dan Evaluasi

Gambar 1. Diagram Alur Tahapan Penelitian

Penelitian ini menggunakan data dari website kaggle.com. kemudian proses klasifikasi citra
melanoma dimulai dengan melakukan pelatihan model, yang bertujuan agar model dapat mengenali
karakteristik yang relevan dalam data pelatihan. Model dilatih untuk melakukan klasifikasi terhadap
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kelas yang sesuai. Selama pelatihan, nilai kesalahan dihitung dan digunakan untuk mengoptimalkan
parameter alpha dan bias dalam model. Setelah pelatihan selesai nilai tersebut disimpan dan siap
diterapkan pada tahap pengujian, dimana model akan melakukan klasifikasi terhadap data baru yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

Proses Training

Untuk mencapai klasifikasi yang akurat pada citra melanoma, model harus menjalani tahap
pelatihan terlebih dahulu. Tujuan dari tahap ini adalah mendapatkan alpha dan bias yang optimal. Nilai
ini akan berfungsi untuk membedakan antara kelas citra jinak dan ganas.

Dilanjutkan dengan pembuatan desain sistem untuk mendukung proses klasifikasi kanker kulit
melanoma. Desain sistem tersebut memberikan gambaran menyeluruh mengenai sistem yang akan
dikembangkan. Penerapan algoritma Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan Ensemble Support
Vector Machine (SVM).

Algoritma dalam penelitian ini akan menggunakan ensemble SVM dengan bantuan Gray Level
Co-occurrence Matrix untuk melakukan ekstraksi fitur. Sebelum melakukan ekstraksi fitur dilakukan
preprcessing untuk terlebih dahulu. Penelitian ini dilakukan prosedur latih dan prosedur uji. Dimana
prosedur latih digunakan untuk memahami pola informasi yang dimasukkan sebagai input. Sedangkan
prosesdur uji digunakan untuk melakukan evaluasi peroforma SVM yang telah dilatih sebelumnya.
Input Image

Data citra kanker kulit melanoma tersebut berformat .JPG dengan resolusi 300x300 piksel. Total
citra yang digunakan terbagi dalam dua kelas, yaitu melanoma jinak dan ganas, dengan masing-masing
kelas terdiri dari 3000 citra.

Preprocessing Citra

Preprocessing citra adalah tahap yang dilakukan untuk mempersiapkan citra sebelum memasuki
proses pelatihan.
Grayscale

Citra grayscale adalah gambar yang terdiri atas variasi tingkat keabuan mulai dari hitam (0) hingga
putih (255). Dengan berbagai tingkat abu-abu di antaranya. Proses grayscaling dilakukan untuk
mengurangi dimensi dan kompleksitas gambar berwarna dengan mempertahankan informasi intensitas
cahaya dari setiap piksel tanpa memperhitungkan warna, proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.
Proses grayscalling sangat penting dikarenakan dapat mempermudah perhitungan tekstur dan
mengurangi kompleksitas yang muncul jika gambar RGB diproses langsung. Setiap piksel pada citra
grayscale memiliki nilai intensitas 8-bit. Proses ini diperlukan untuk memastikan bahwa hanya intensitas
yang dianalisis, sehingga informasi warna yang tidak diperlukan dapat dihilangkan, membuat
perhitungan lebih efisien. Sehingga proses ini merupakan salah satu syarat sebelum melakukan ekstraksi
fitur gray level co-occurrence matrix[27].

.
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Gambar 2. Citra hasil grayscale

grayscale = 0.2989R + 0.578G + 0.114B
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Keterangan:

R, G, dan B = intensitas warna merah, hijau, dan biru di koordinat piksel (x, y) pada citra warna.
Koefisien 0.2989, 0.578, dan 0.114 = kontribusi relatif dari masing-masing saluran warna terhadap
kecerahan piksel dalam citra grayscale.
Gray Level Co-occurrence Matrix

Ekstraksi fitur merupakan teknik untuk mendapatkan karakteristik yang mewakili sifat utama
dengan memisahkannya dari fitur yang tidak diperlukan. Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)
merupakan teknik ektraksi fitur yang cukup umum digunakan untuk melakukan analisis tekstur. GLCM

bekerja dengan mempresentasikan hubungan antara dua piksel yang bertetanggaan[28].

lemValue
glemNorm = Z’%l—
i glemValue

Keterangan:

glemNorm = Nilai normalisasi dari elemen GLCM terkait.

glemValue = Nilai elemen GLCM pada koordinat (x, y).

original (x, y) = Nilai piksel asli pada koordinat (x, y) dalam citra yang digunakan untuk menghasilkan
GLCM.

Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu metode pembelajaran mesin dengan
ketegori terpadu (supervised). SVM bekerja dengan mencari hyperplane terbaik yang memaksimalkan
margin (jarak) antara masing- masing kelas. Hyperplane merupakan batas pemisah antara dua kelas data
berbeda[29].

SVM terbagi menajadi dua tipe, yakni SVM Linier dan Non-Linier. SVM Linier mengani data
linier. Data terpisahkan secara linier oleh garis hyperplane melalui soft margin. Sedangkan, SVM Non-
Linier menangani data tidak linier dengan kata lain data jauh lebih kompleks. Sehingga dalam mengatasi
data kompleks dapat menggunakan “kernel trick”. Kernel trick merupakan metode mengubah data pada
dimensi yang lebih tinggi. Sehingga dapat menghasilkan hyperplane yang lebih optimal.

Kernel Trick menggunakan fungsi matematis yang dapat mengubah data dari dimensi tertentu ke
dimensi yang lebih tinggi. Pada penelitian ini, agar mengetahui kernel mana yang cocok untuk
digunakan pada setiap fitur data adalah dengan cara membuat sebuah grafik perbandingan dari dataset
yang digunakan. Akan tetapi penelitian ini menggunakan lebih dari 2 fitur, sehingga akan ditampilkan
grafik setiap dua fitur yang digunakan. Adapun tujuan dari melakukan visualisasi grafik agar dapat
mempermudah klasifikasi pada SVM.

070 075 080 085 090 095 100
Correlation

Gambar 3. Grafik fitur Dissimilarity dan Correlation
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Dapat dilihat perbandingan antara kelas jinak dan ganas pada fitur Dissimilarity dan Correlation.
Grafik tersebut menampilkan Correlation pada sumbu x dan Dissimilarity pada sumbu y. Dari grafik
tersebut dapat diamati bahwa penyebaran data dari kedua kelas membentuk kelas dan dapat terpisah
secara garis lurus. Sehingga kernel linier mungkin merupakan pilihan yang tepat untuk melakukan
klasifikasi.

Ensemble SVM

Dalam penelitian yang dilakukan oleh melakukan klasifikasi terhadap kanker kulit melanoma
menggunakan Support Vector Machine dengan tiga kernel, yakni Linier, Polynomial dan RBF. Ketiga
model kernel tersebut dapat memberikan akurasi yang memuaskan. Dengan demikian, pendekatan
ensemble menggunakan majority vote diterapkan untuk meningkatkan akurasi secara lebih optimal[30].

fensemie(x) = mode(finiei(%), foor (%), froi(x))

Keterangan:
mode = fungsi yang mengambil nilai mayoritas dari tiga prediksi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil
Pengujian pertama dilakukan pada kernel individual, yakni kernel linier, rbf, dan polynomial yang
terlihat pada Gambar 4.

Confusion Matrix Confusion Matrix Confusion Matrix
Rasio 60:40 Rasio 70:30 Rasio 80:20

o o 4
c = c
© o °
c c c

2 2 2

© ™ =]
= = =

0 KU 0
[ [ @
E=} E=} o
L] L] L+
— - —
@ @ v
z z z
IS = =

] I i
Malignant Benign Malignant Benign Malignant Benign
Predicted Labels Predicted Labels Predicted Labels

Gambar 4. Confussion matrix kernel linier

Maka dapat diperoleh hasil  perhitungan seperti ditunjukkan pada Tabel 1
confussion matrix untuk precision, recall, dan f1-score.

Tabel 1. Nilai precision, recall, dan f1-score pada kernel linier

Rasio Kelas Precision (%) Recall (%) Fi_score (%)
Ganas 88.6 83.82 86.14
60:40  yiak 85.41 89,77 87.53
. Ganas 88.61 84.07 86,28
7030 jihak 85.51 89,69 87,55
) Ganas 87,88 82,79 85,26
80:20 jiak 84.39 89,07 86,67
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Dari hasil uji coba terhadap setiap kernel individual 3 rasio data. Dapat diketahui bahwa kernel
polynomial dengan degree 3 menghasilkan akurasi yang paling tinggi pada setiap rasio data seperti
ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Hasil accuracy, precision, recall dan f1-score kernel individual

Rasio Kernel Acc(%acy Pre(cozs)wn R;oz)zll Frseore (%)

Linier 86,88 88,6 83,82 86,14

RBF 86,75 85,41 89,77 87,53

60:40 Polynomial d=3 88,75 89,59 86,99 88,27

Polynomial d=5 85,29 83,82 86,47 85,12

Polynomial d=7 76,42 72,63 82,71 77,34

_ Linier 86,94 88,61 84,07 86,28

7030 RpF 87 87,81 85,21 86,49

Polynomial d=3 88,28 89,39 86,23 87,78

Polynomial d=5 85,39 84,94 85,32 85,08

Polynomiald=7 81,89 79,76 84,3 81,97

80:20  Linier 86 87,88 82,79 85,26
RBF 86,75 87,28 85,35 86,3

Polynomial d=3 88,42 89,16 86,88 88,01

Polynomial d=5 84,92 85,24 83,65 84,44

Polynomial d=7 79 75,26 85,01 79,84

Evaluasi performa sistem klasifikasi sangat penting untuk menilai efektivitas model dalam
memproses data dan menghasilkan prediksi yang akurat. Pada penelitian ini, pengujian dilakukan
menggunakan beberapa kernel Support Vector Machine (SVM), yakni linier, Radial Basis Function
(RBF), serta polynomial dengan berbagai derajat (3, 5, dan 7). Selain itu, dilakukan pula pendekatan
ensemble yang mengombinasikan kernel linier, RBF, dan polynomial derajat 3. Pengujian dilakukan
pada berbagai skenario rasio pembagian data, yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa kernel linier mencapai akurasi tertinggi pada rasio 70:30,
yakni sebesar 86,94%, dengan nilai presisi 88,61%, recall 84,07%, dan fl-score 86,28%. Hal ini
mengindikasikan bahwa kernel linier memiliki kemampuan generalisasi yang baik pada dataset dengan
pembagian data tersebut. Kernel RBF menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 86,75% pada dua rasio,
yaitu 60:40 dan 80:20, meskipun nilai presisi, recall, dan f1-score bervariasi. Presisi tertinggi terdapat
pada rasio 80:20 dengan nilai 87,28%, sementara recall dan f1-score tertinggi berada pada rasio 60:40,
masing-masing 83,82% dan 86,14%. Hasil ini konsisten dengan literatur yang menyatakan bahwa kernel
RBF efektif untuk menangani data non-linear, meski performanya dipengaruhi oleh parameter dan
pembagian data[10].

Untuk kernel polynomial, derajat 3 menghasilkan akurasi terbaik, yakni 88,75% pada rasio 60:40,
dengan presisi 89,59%, recall 86,99%, dan fl-score 88,27%. Hal ini menunjukkan bahwa polynomial
d=3 mampu menangkap pola data lebih kompleks dibanding kernel linier maupun RBF. Kernel
polynomial derajat 5 mencapai akurasi tertinggi sebesar 85,39% pada rasio 70:30, sementara polynomial
derajat 7 hanya mampu mencapai 81,89% pada rasio 70:30. Semakin tinggi derajat polynomial,
kompleksitas model meningkat sehingga berpotensi menimbulkan overfitting, yang berdampak pada
penurunan akurasi[31].

Selanjutnya, dilakukan pengujian dengan metode ensemble yang mengombinasikan kernel linier,
RBF, dan polynomial derajat 3. Hasil ensemble ditampilkan dalam Tabel 4.12 dan 4.13, dengan
performa terbaik diperoleh pada rasio 60:40, yaitu akurasi 88,17%, presisi 89,25%, recall 86,04%, dan
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fl-score 87,62%. Pada rasio 70:30, akurasi yang dicapai hampir setara, yakni 88,11%, sementara pada
rasio 80:20 diperoleh akurasi 87,42%. Nilai ini menunjukkan bahwa ensemble mampu meningkatkan
stabilitas performa dengan mengurangi kelemahan masing-masing kernel. Hal ini sejalan dengan
penelitian[13] yang menegaskan bahwa metode ensemble dapat mengurangi variansi dan meningkatkan
akurasi dibanding model tunggal.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini memperlihatkan bahwa kernel polynomial derajat 3
memberikan akurasi tertinggi pada model tunggal, sementara metode ensemble menghasilkan performa
yang lebih konsisten pada berbagai rasio data. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pendekatan
ensemble merupakan strategi yang lebih handal dalam penerapan klasifikasi berbasis SVM, khususnya
pada data yang memiliki kompleksitas tinggi.

Pembahasan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan terhadap keempat skenario penelitian dengan
pembagian data menjadi rasio 60:40, 70:30, dan 80:20, dapat diketahui bahwa setiap skenario
menunjukkan performa yang bervariasi sesuai dengan karakteristik kernel yang digunakan sesuai pada
Gambar 5. Pada skenario pertama, pengujian difokuskan pada performa kernel individual sebelum
dilakukan ensemble. Hasil uji coba menunjukkan bahwa kernel polynomial degree 3 menghasilkan
akurasi tertinggi, yakni 88,75% pada rasio 60:40. Kinerja yang tinggi ini diduga karena kernel
polynomial degree 3 memiliki kemampuan dalam memetakan pola non-linear secara lebih baik,
sehingga mampu menangkap kompleksitas data melanoma yang sulit dijangkau oleh kernel linier atau
RBF sederhana.

Kernel RBF juga menunjukkan performa yang cukup baik dengan akurasi tertinggi sebesar 87%
pada rasio 70:30. Hal ini sejalan dengan keunggulan kernel RBF yang mampu bekerja secara efektif
dalam data berdimensi tinggi dan kompleks[32]. Akan tetapi, kernel polynomial dengan degree lebih
tinggi, yakni degree 5 dan degree 7, justru mengalami penurunan performa signifikan. Kernel
polynomial degree 5 hanya menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 85,39%, sedangkan degree 7 bahkan
turun hingga 81,89%. Penurunan akurasi ini kemungkinan besar disebabkan oleh meningkatnya
kompleksitas model yang mengarah pada masalah overfitting, di mana model terlalu menyesuaikan diri
dengan data latih sehingga mengurangi kemampuan generalisasi terhadap data uji[33][34].

Selain itu, penggunaan nilai parameter regularisasi C = 1 turut memengaruhi hasil. Nilai ini
menjaga keseimbangan antara margin yang besar dan jumlah kesalahan klasifikasi. Pada kernel
polynomial degree 3, pengaturan tersebut terbukti optimal, sedangkan pada polynomial degree lebih
tinggi, nilai C yang sama kurang efektif sehingga berdampak pada performa yang menurun. Dengan
demikian, dapat disimpulkan bahwa pemilihan kernel serta parameter yang tepat sangat krusial dalam
meningkatkan akurasi klasifikasi melanoma.

Berdasarkan hasil pengujian pada berbagai skenario ensemble, dapat dilihat bahwa pemilihan
kernel dan parameter sangat memengaruhi performa klasifikasi melanoma. Pada skenario A, yang
menggunakan kernel linier, RBF, dan polynomial degree 3, diperoleh akurasi tertinggi sebesar 88,17%
pada rasio data 60:40, meskipun sedikit menurun menjadi 87,42% pada rasio 80:20. Dibandingkan
kernel individual, hasil ini lebih baik dibanding kernel linier (86,88%) dan RBF (86,75%), tetapi masih
lebih rendah dibanding polynomial degree 3 (88,75%). Temuan ini menunjukkan bahwa ensemble
memberikan stabilitas pada precision, recall, dan F1-score, meskipun performa polynomial degree 3
secara individual tetap lebih unggul.

Skenario B dapat dilihat pada Gambar 6. yang menggabungkan kernel linier, RBF, dan
polynomial degree 5 menghasilkan akurasi sebesar 88,04%, lebih tinggi dibanding semua kernel
individual, termasuk polynomial degree 5 yang hanya mencapai 85,29%. Pada rasio 70:30, skenario ini
bahkan mencatatkan akurasi tertinggi, yakni 88,56%, menegaskan bahwa kombinasi kernel mampu
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mengoptimalkan performa meskipun salah satu kernel lemah. Namun, pada rasio 80:20, akurasi
menurun menjadi 87,42%, meski tetap melampaui kernel individual.

Perbandingan Akurasi Kernel Individual

Polynomial d = 7

Polynomial d = 5

Polynomiald = 3

Kernel

REF

Linier

0 20 40 60 80
Akurasi (%)

Gambar 5. Perbandingan Kernel

Skenario C dengan kernel linier, RBF, dan polynomial degree 7 menunjukkan akurasi 87,62%
pada rasio 60:40, lebih tinggi dari kernel individual. Namun, pada rasio 80:20 akurasinya turun menjadi
86,67%, lebih rendah dibanding kernel RBF (86,75%). Penurunan ini kemungkinan besar dipengaruhi
buruknya performa polynomial degree 7.
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Gambar 6. Perbandingan Akurasi Esemble Skenario A, B dan C

Secara keseluruhan, hasil ini menegaskan pentingnya pemilihan kernel dan parameter yang tepat.
Kernel polynomial degree 3 memberikan kontribusi terbesar karena kemampuannya memetakan data
non-linear secara optimal ke ruang berdimensi tinggi[32]. Dengan demikian, ensemble SVM terbukti
efektif dalam meningkatkan kestabilan klasifikasi melanoma dibandingkan penggunaan kernel tunggal.

Metode Artificial Neural Network (ANN) mampu menghasilkan akurasi yang cukup tinggi yaitu
97,5%. Akan tetapi, metode ini memiliki kompleksitas komputasi yang cukup tinggi sehingga kurang
sesuai jika dibandingkan dengan Support Vector Machine (SVM) yang lebih sederhana dalam
implementasi. Berbeda dengan metode k-Nearest Neighbor (KNN), hasil penelitian menunjukkan
akurasi sebesar 85,22%, lebih rendah dibandingkan ensemble SVM yang mampu mencapai akurasi rata-
rata di atas 87%. Temuan ini juga melampaui penelitian yang dilakukan oleh [35] menggunakan KNN,
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di mana hasil akurasinya lebih rendah dibandingkan dengan SVM. Hal ini membuktikan bahwa
penggunaan kernel polynomial pada SVM lebih efektif dalam menangani pola data non-linear pada citra
melanoma, sebagaimana juga dijelaskan oleh [10]bahwa SVM memiliki keunggulan dalam mempelajari
batasan non-linear secara optimal.

Penelitian sebelumnya oleh [36] yang menggunakan metode Random Forest dengan rasio data
70:30 menghasilkan akurasi sebesar 81%. Random Forest memang cukup kuat dalam menangani data
berdimensi tinggi, namun hasil penelitian ini menunjukkan bahwa ensemble SVM dengan kombinasi
kernel linier, RBF, dan polynomial degree 3 mampu menghasilkan akurasi sebesar 88,17% pada rasio
data 60:40, yang secara signifikan lebih tinggi dibandingkan Random Forest.

Sementara itu, penelitian yang dilakukan oleh [30] menggunakan dataset melanoma dengan dua
kelas, yaitu jinak dan ganas, serta menerapkan metode SVM. Hasil akurasi yang diperoleh adalah 80%
untuk kernel linier, 67% untuk kernel RBF, dan 90% untuk kernel polynomial. Jika dibandingkan, kernel
polynomial degree 3 pada penelitian ini menghasilkan akurasi 88,75% pada rasio data 60:40, hanya
sedikit lebih rendah dari penelitian Wahaningar. Perbedaan ini diduga dipengaruhi oleh variasi
preprocessing maupun fitur yang digunakan. Dengan penggunaan ensemble, kelemahan dari penelitian
terdahulu yang hanya mengandalkan satu kernel dapat diatasi, sehingga menghasilkan performa
klasifikasi yang lebih stabil dan konsisten.

Tabel 3. Perbandingan ANN dan Ensemble SVM

Aspek yang Penelitian Anda (GLCM + Ensemble
Dibandingkan SVM) Penelitian Sebelumnya
Klasifikasi melanoma berbasis tekstur Segmentasi + klasifikasi
Tujuan GLCM dan ensemble SVM melanoma dan lesi jinak
Metode Ekstraksi GLCM (dissimilarity, correlation, Fitur warna, tekstur, dan
Fitur homogeneity, contrast, entropy, energy) geometri setelah segmentasi
Ensemble SVM (linier, RBF,
Metode Klasifikasi polynomial) SVM dan ANN
Polynomial degree 3 terbaik; degree Parameter segmentasi & ANN
Pengaruh Parameter terlalu tinggi menurunkan akurasi sangat berpengaruh
Kebutuhan
Komputasi Rendah-menengah Tinggi
Cocok untuk sistem klinis presisi
Implikasi Klinis Cocok untuk sistem ringan/deteksi dini  tinggi

Berdasarkan Tabel 3. perbandingan penelitian [37] dengan hasil penelitian ini adalah metode,
fitur, kinerja, dan kebutuhan komputasi. Penelitian sekarang lebih sederhana, cepat, dan menggunakan
GLCM serta Ensemble SVM dengan akurasi 89,45%. Sementara itu, Dalila et al. [37]memakai
segmentasi dan fitur lebih kompleks sehingga akurasinya lebih tinggi, sekitar 95%. Namun, metode
mereka membutuhkan komputasi lebih besar dan proses lebih rumit dibanding pendekatan sekarang.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi metode Gray Level Co-Occurrence Matrix
(GLCM) dan Ensemble Support Vector Machine (SVM) mampu meningkatkan performa klasifikasi
citra kanker kulit melanoma. Penggunaan ensemble dengan majority vote dari kernel linier, RBF, dan
polynomial efektif mengatasi keterbatasan masing-masing kernel individu dalam menghadapi pola
melanoma yang kompleks. Hasil pengujian membuktikan bahwa ensemble menghasilkan akurasi lebih
tinggi, yaitu 89,45%, dibandingkan kernel tunggal sebesar 88,61%. Kernel polynomial degree 3 menjadi
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konfigurasi terbaik, sementara degree lebih tinggi justru menurunkan akurasi. Fitur tekstur GLCM
seperti dissimilarity, correlation, homogeneity, contrast, entropy, dan energy berkontribusi signifikan
dalam merepresentasikan karakteristik melanoma. Penelitian ini berhasil mengembangkan ensemble
SVM-GLCM dengan akurasi 89,45%, mengatasi keterbatasan metode tunggal [24], dan berkontribusi
pada deteksi dini melanoma di informatika kesehatan.

Kontribusi ini mendukung prioritas riset nasional PRN 2022-2024 di bidang T1 kesehatan melalui
peningkatan akurasi deteksi dini melanoma berbasis citra. Penelitian lanjutan dapat mengintegrasikan
deep learning pada dataset lebih besar untuk meningkatkan generalisasi dan kinerja sistem.
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