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Abstrak 

Otak manusia memiliki lebih dari 100 miliar sel yang berfungsi mengirimkan informasi. 

Tumor otak terjadi akibat pertumbuhan sel yang tidak normal di dalam atau sekitar otak. 

Deteksi dini sangat penting untuk mencegah perkembangan tumor ke tahap yang lebih parah. 

Proses manual seperti biopsi membutuhkan waktu lama dan berisiko kesalahan. Oleh karena 

itu, teknologi komputer seperti machine learning menjadi solusi efektif untuk mendukung 

diagnosis tumor otak. Penelitian ini menerapkan klasifikasi citra tumor otak menggunakan 

metode ekstraksi fitur GLCM dan algoritma SVM sebagai klasifier dengan empat kernel 

berbeda: linier, polinomial, RBF, dan sigmoid dengan parameter default. Dataset yang 

digunakan terdiri dari 2800 citra dengan dua kelas: tumor dan no-tumor. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa kernel linier mendapatkan akurasi 97% dan polinomial memperoleh 

akurasi 97%, kernel RBF mencapai 75%, sementara kernel sigmoid menghasilkan akurasi 

terendah sebesar 48%. Hal ini menunjukkan bahwa kernel linier dan polinomial mampu 

menangkap pola dengan lebih baik dibandingkan kernel lainnya dalam klasifikasi citra tumor 

otak. Dengan confusion matrix yang tinggi, kernel linier direkomendasikan untuk digunakan 

dalam klasifikasi citra sejenis. 

Kata Kunci—Tumor Otak, GLCM, SVM, Klasifikasi. 

Abstract 

The human brain contains more than 100 billion cells that function to transmit 

information. Brain tumors occur due to the abnormal growth of cells within or around the 

brain. Early detection is crucial to prevent tumors from progressing to more severe stages. 

Manual processes such as biopsies are time-consuming and prone to errors. Therefore, 

computer technology, such as machine learning, offers an effective solution to support brain 

tumor diagnosis. This study applies brain tumor image classification using the GLCM feature 

extraction method and the SVM algorithm as a classifier with four different kernels: linear, 

polynomial, RBF, and sigmoid with default parameter. The dataset used consists of 2,800 

images divided into two classes: tumor and no-tumor. Testing results indicate that the linear 

kernel achieved an accuracy of 97%, while the polynomial kernel also reached 97%. The RBF 

kernel achieved 75% accuracy, while the sigmoid kernel produced the lowest accuracy at 48%. 

These results demonstrate that the linear and polynomial kernels are better at capturing 

patterns compared to other kernels for brain tumor image classification. With a high confusion 

matrix score, the linear kernel is recommended for similar image classification tasks. 

Keywords—Brain Tumor, GLCM, SVM, Classifier. 
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1. PENDAHULUAN 

Organ yang berfungsi sebagai pusat sistem saraf adalah otak. Otak merupakan organ 

vital manusia yang mampu mengendalikan segala aktivitas, baik yang dilakukan secara sadar 

maupun tidak sadar. Otak manusia memiliki lebih dari 100 miliar sel yang berperan dalam 

mengirimkan informasi, menjadikannya sistem biologis paling kompleks [1]. Kumpulan sel otak 

yang tumbuh secara tidak normal dan tanpa terkendali di dalam atau di sekitar otak, dikenal 

sebagai tumor otak [2].  

Deteksi dini tumor otak akan sangat membantu pasien yang terkena tumor otak sebelum 

tumor berkembang ke tahap yang lebih parah. Anatomi citra kesehatan adalah salah satu dari 

banyak metode yang digunakan untuk deteksi dini tumor otak [2]. Ada beberapa jenis anatomi 

citra kesehatan, seperti X-Ray, Computer Tomography (CT), dan Magnetic Resonance Image 

(MRI). Citra yang dihasilkan oleh X-Ray memiliki kualitas yang rendah, sehingga memberikan 

informasi yang terbatas. CT-Scan lebih cocok untuk melihat struktur tulang, tetapi kurang 

efektif mendeteksi jaringan lunak di otak. Sebaliknya, MRI-Scan sangat sensitif dan mampu 

memberikan citra berkualitas tinggi yang jelas, menunjukkan perbedaan antara jaringan lunak 

dan keras di otak [3]. Dalam diagnosis manual, dokter menggunakan biopsi dan pengamatan 

langsung terhadap tumor otak. Namun, biopsi memerlukan waktu yang cukup lama untuk proses 

laboratorium, sementara diagnosis manual berisiko mengalami kesalahan [2]. Oleh karena itu, 

diagnosis otomatis menggunakan komputer sangat membantu dokter dalam pengambilan 

keputusan. Teknologi komputer seperti machine learning memberikan solusi efektif pada 

permasalahan ini. 

Klasifikasi tumor otak telah dilakukan oleh beberapa penelitian sebelumnya, seperti 

Penelitian yang dilakukan oleh [4] pada tahun 2023 yang berjudul “Klasifikasi Jenis Tumor 

Otak Berdasarkan Citra Glioma Menggunakan Metode Support Vector Machine”. Penelitian 

ini, membahas penggunaan metode Support Vector Machine (SVM) untuk mengklasifikasikan 

jenis citra tumor otak. Tahapan dari penelitian ini meliputi pengumpulan data dari benchmark 

Kaggle sebanyak 100 data dengan dua kategori citra glioma dan citra meningioma, 

preprocessing citra terdiri dari scaling dan grayscale, lalu citra akan disegmentasi melalui 

tahapan Binary Thresholding, kemudian tahap ekstraksi fitur menggunakan Gray Level Co-

occurrence Matrix (GLCM), dan hasil dari citra yang selesai terekstraksi akan diklasifikasi 

menggunakan SVM dengan kernel linear. Proses pengujian dilakukan dengan 100 data training, 

dimana tiap kategori mempunyai 50 data training, dan 24 data testing yang digunakan, dengan 

12 data testing untuk masing-masing kategori. Hasil dari penelitian ini menunjukkan hasil yang 

baik dalam mengidentifikasi jenis tumor otak dengan nilai akurasi 91%. 

Selain itu penelitian terdapat penelitian lain yang dilakukan oleh Muhamad Saenudin 

[5] yang berjudul “Classification of Covid-19 Using Feature Extraction GLCM and SVM 

Algorithm”. Penelitian ini membahas klasifikasi penyakit Covid-19 menggunakan metode 

ekstraksi fitur Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) dan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) untuk analisis citra X-ray dada. Dataset yang digunakan terdiri dari 408 citra 

untuk pelatihan dan 128 citra untuk pengujian yang diambil dari Kaggle. Proses penelitian 

melibatkan pengumpulan data, ekstraksi fitur, klasifikasi, dan evaluasi model. Hasil akurasi 

yang diperoleh dari penelitian ini menunjukkan algoritma SVM dalam klasifikasi citra X-ray 

dada Covid-19 memberikan akurasi tertinggi sebesar 90.47% pada pengujian dengan jarak d=1 

dan sudut ∅=0°. Sebaliknya, akurasi terendah yang dicapai adalah 80.35% pada sudut ∅=90° 

dengan jarak d=3. Penelitian ini menyimpulkan bahwa sudut ∅=0° memberikan hasil akurasi 

yang lebih baik dibandingkan dengan sudut lainnya dalam semua pengujian yang dilakukan. 

Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu, penelitian ini menggunakan tiga tahap 

untuk memproses klasifikasi tumor otak. Tahap pertama adalah pre-processing, yang kemudian 

dilanjutkan dengan ekstraksi fitur menggunakan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), 

karena GLCM berfungsi untuk mengumpulkan informasi dari setiap citra MRI. Fitur GLCM 

yang digunakan meliputi energi, kontras, homogenitas, dan korelasi. Tahap terakhir adalah 
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proses klasifikasi dengan menggunakan Support Vector Machine (SVM). SVM dipilih karena 

kemampuannya yang unggul dalam menangani masalah klasifikasi dengan menemukan 

hyperplane terbaik antara kelas-kelas dan mengontrol keputusan berdasarkan kernel yang 

digunakan [6]. Pada penelitian ini, kernel SVM yang digunakan adalah kernel linier, RBF, 

polinomial, dan sigmoid. Dengan menggabungkan kedua metode ini, diharapkan dapat 

menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat. 

2. METODE PENELITIAN 

Gambar 1 merupakan flowchart penelitian yang memberikan visualisasi diagram untuk 

membantu menggambarkan tahapan proses klasifikasi citra MRI tumor otak dengan 

menggunakan algoritma GLCM sebagai ekstraksi fitur dan SVM sebagai klasifikasi. 

 
Gambar 1. Flowchart Penelitian 

Penelitian ini dimulai dengan pengumpulan dataset citra MRI berjumlah 2800 yang 

terdiri dari 2 kelas yaitu kelas tumor dan no-tumor. Selanjutnya dilanjutkan tahap preproses, 

preproses merupakan langkah untuk meningkatkan kualitas gambar dan menyederhanakan 

langkah proses selanjutnya. Setelah tahap preproses dilanjutkan tahap ekstraksi fitur GLCM 

yang menggunakan empat fitur yakni, energi, korelasi, kontras, dan homogenitas. Setelah citra 

selesai dipreproses dan diesktraksi fitur, citra kemudian diklasifikasi dengan algoritma SVM 

yang menggunakan empat kernel yaitu, kernel linierr, polinomial, RBF, dan sigmoid. Tujuan 

digunakan berbagai macam kernel supaya mengetahui kernel mana yang menghasilkan akurasi 

paling baik pada kasus citra tumor otak. Tahap terakhir adalah evaluasi model dengan 

menghitung akurasi setiap kernel menggunakan confusion matrix. 
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2.1. Dataset Tumor Otak 

Pada tahap pengumpulan data, dilakukan pencarian dataset yang relevan dengan penelitian 

ini. Dataset yang dikumpulkan terdiri dari citra MRI tumor otak dengan dua label, di mana 

setiap label merepresentasikan kategori citra, yaitu ada tumor dan tidak ada tumor. Dalam 

penelitian ini, penulis menggunakan dataset yang dibuat oleh Aryan Felix dengan nama BraTS 

2019. Dataset ini tersedia secara publik di situs Kaggle dan berisi total 2800 citra MRI otak. 

Dataset ini memiliki dua sub kelas yakni kelas “yes” dan kelas “no”. jumlah data untuk kelas 

“yes” adalah 1400 gambar dan untuk kelas “no” adalah 1400 gambar. Berikut ini adalah 

beberapa contoh citra MRI dari dataset yang digunakan dalam penelitian. 

 
Gambar 2. Contoh Dataset BraTS 2019 

Gambar 2 merupakan contoh sampel dataset citra MRI tumor dan non-tumor. Citra yang 

menunjukkan adanya tumor memiliki area lesi yang menyerupai tumor, seperti pada bagian 

kanan, sedangkan kondisi normal tanpa tumor seperti di bagian kanan, sedangkan kondisi 

normal tanpa tumor seperti di bagian kiri. 

2.2. Preprocessing 

Sebelum melakukan klasifikasi pada data citra, seluruh citra harus melalui tahap praproses 

terlebih dahulu. praproses adalah langkah awal yang dilakukan untuk meningkatkan kualitas 

citra sebelum analisis atau ekstraksi informasi lebih lanjut. Tujuan utamanya adalah untuk 

menghilangkan noise, meningkatkan tampilan citra, memisahkan objek dari latar belakang, serta 

menyederhanakan proses selanjutnya [7]. 

Pada tahapan praproses yang dilakukan yaitu pertama, citra diubah dari format RGB ke 

grayscale. Setelah semua citra memiliki skala warna yang seragam, langkah berikutnya adalah 

mengubah ukuran citra menjadi 200x200 piksel untuk mengatasi variasi ukuran dan supaya 

semua citra memiliki ukuran yang sama. Ukuran 200x200 dipilih karena ukuran tersebut 

merupakan ukuran standar yang tidak terlalu besar maupun terlalu kecil. Dengan demikian ia 

dapat mempercepat waktu komputasi sekaligus tidak menghilangkan detail yang terdapat di 

dalam citra. Selanjutnya, citra dinormalisasi menggunakan teknik normalisasi Min-Max, di 

mana rentang awal 0-255 diubah menjadi 0-1 untuk mendistribusikan nilai secara lebih merata. 

2.3 Gray Level Co-occurrence Matrix 

Gray-Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) adalah metode yang digunakan dalam 

pemrosesan citra untuk menganalisis tekstur gambar. GLCM merupakan representasi matematis 

yang menggambarkan hubungan spasial antara pasangan piksel dengan intensitas tertentu dalam 

sebuah citra. Matriks GLCM berbentuk dua dimensi dan menunjukkan frekuensi kemunculan 

pasangan piksel dengan intensitas pada jarak dan sudut tertentu. GLCM menyediakan informasi 

tentang interaksi antara intensitas piksel dalam citra, sehingga memungkinkan analisis tekstur 

yang lebih mendetail. 
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Pada penelitian ini proses ekstraksi fitur menggunakan GLCM dimulai dengan praproses 

citra kembali untuk mendapatkan keakuratan data, kemudian menentukan parameter GLCM, 

seperti jarak dan sudut, kemudian dihitung untuk setiap parameter tersebut. Penelitian ini 

menggunakan parameter matriks GLCM dengan sudut dan jarak default yakni sudut 0°, serta 

jarak 1 piksel. Untuk setiap piksel, frekuensi kemunculan pasangan piksel dengan intensitas 

yang sesuai akan dihitung dan dimasukkan ke dalam matriks GLCM. Selanjutnya menghitung 

berbagai fitur ekstraksi GLCM. Penelitian ini, terdapat empat fitur yang digunakan, yaitu energi, 

kontras, korelasi, homogenitas. 

1) Energi 

Energi (E) adalah fitur yang merepresentasikan tingkat intensitas piksel dalam sebuah 

gambar, di mana semakin tinggi nilai energi, semakin tinggi pula kemiripan antar piksel [8]. 

Energi dapat dihitung dengan persamaan 1: 

  
(1) 

2) Kontras 

Kontras (I) adalah fitur untuk menunjukkan perbedaan antara dua atau lebih gambar, 

baik perbedaan yang disebabkan oleh faktor kecerahan maupun perbedaan warna pada 

setiap gambar [8]. Kontras dapat dihitung dengan persamaan 2: 

  
(2) 

3) Korelasi 

Korelasi (C) adalah fitur yang menghitung hubungan tingkat keabuan untuk beberapa 

pasangan piksel gambar, serta menggambarkan korelasi antara skala abu-abu linier dan 

derajat kemiripan [8]. Korelasi dapat dihitung dengan persamaan 3: 

  
(3) 

4) Homogenitas 

Homogenitas (H) adalah fitur yang menggambarkan tingkat kesamaan antara level abu-

abu dalam gambar. Semakin mirip piksel dalam gambar, semakin tinggi nilai 

homogenitasnya [8]. Homogeniti dapat dihitung dengan persamaan 4: 

  
(4) 

Setelah proses selesai, nilai atau pola dan kombinasi jarak sudut GLCM diperoleh dari 

setiap citra akan ditransformasi. Setiap citra yang telah memiliki pola baru akan memiliki nilai 

GLCM yang berbeda. Setiap fitur tersebut memberikan informasi spesifik tentang pola tekstur 

citra yang dapat digunakan dalam proses klasifikasi 

2.4 Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma pembelajaran mesin yang banyak 

diterapkan dalam pengolahan citra, terutama untuk masalah klasifikasi dan regresi [9]. 

Algoritma ini bekerja dengan menemukan garis atau batas keputusan terbaik yang dapat 

membagi ruang n-dimensi menjadi beberapa kelas, sehingga memungkinkan pengelompokan 

titik data baru dengan cepat. Batas keputusan yang optimal ini dikenal sebagai hyperplane. 
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Dalam pengolahan citra, SVM digunakan untuk mengklasifikasikan gambar berdasarkan fitur-

fitur yang diekstraksi dari citra tersebut [10]. SVM tersedia memiliki dua jenis klasifikasi: SVM 

linier dan SVM non-linier. SVM linier digunakan untuk data yang dapat dipisahkan menjadi dua 

kelas dengan menggunakan garis lurus, dan pengklasifikasi ini disebut pengklasifikasi SVM 

linier. Sebaliknya, SVM non-linier diterapkan pada data yang tidak dapat dipisahkan secara 

linier, yaitu dataset yang tidak dapat diklasifikasikan dengan garis lurus [11].  

Pada proses klasifikasi SVM dimulai dengan memasukkan data latih yang digunakan untuk 

melatih model klasifikasi. Pelatihan dilakukan dengan mencoba berbagai kernel dan parameter 

SVM. Kernel yang digunakan yaitu: linier, polinomial, RBF (Radial Basis Function), dan 

sigmoid. Kemudian untuk parameter yang digunakan yaitu: nilai C, gamma, dan degree.  

1) Kernel Linier 

Kernel linier digunakan untuk menganalisis data yang dapat dipisahkan secara linier 

dan memiliki banyak fitur pada berbagai jenis data [8]. Kernel linier dapat dihitung dengan 

persamaan 5. 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑥𝑇𝑥𝑖  (5)  

2) Kernel Polinomial 

Kernel polinomial digunakan pada data non-linier untuk menyelesaikan masalah setelah 

semua data pelatihan dinormalisasi [12]. Kernel polinomial dihitung dengan persamaan 6.  

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = (𝛾(𝑥𝑇𝑥𝑖) + 𝑟)𝑑  (6)  

3) Kernel Radial Basis Function 

Kernel RBF digunakan untuk menangani berbagai jenis data dengan komputasi yang 

efisien, sehingga menghasilkan nilai yang akurat [12]. Kernel sigmoid dihitung dengan 

persamaan 7. 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾||𝑥 − 𝑥𝑖||2)  (7)  

4) Kernel Sigmoid 

Kernel sigmoid merupakan kernel yang akan mengaktifkan neuron buatan dari turunan 

jaringan saraf [12]. Kernel sigmoid dihitung dengan persamaan 8. 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑦(𝑥𝑇𝑥𝑖) + 𝑟)  (8)  

Setiap kernel digunakan untuk melatih model, kemudian diuji dengan data uji. Tujuan dari 

pelatihan dengan berbagai kernel ini adalah untuk menemukan model SVM terbaik dalam 

mengklasifikasikan citra MRI tumor otak. Setelah model dilatih, pengujian dilakukan 

menggunakan data uji yang telah disiapkan sebelumnya, dan hasil dari masing-masing kernel 

SVM dievaluasi menggunakan confusion matrix. 

2.5 Model Evaluasi 

Tahap model evaluasi adalah tahap terakhir dalam penelitian ini, dimana model GLCM-

SVM dengan kernel linier, polinomial, RBF, dan sigmoid yang telah dilatih akan dibandingkan 

untuk menilai kernel mana yang memiliki efektivitas dalam mengklasifikasikan data. Evaluasi 

dilakukan dengan menggunakan matrik utama menggunakan confusion matrix.  

Confusion matrix berfungsi untuk mengukur kinerja metode prediksi dengan menghitung 

tingkat kebenaran proses klasifikasi [13]. Dengan membandingkan prediksi model dengan nilai 

data yang diuji, confusion matrix menunjukkan bagaimana model klasifikasi bekerja. Pada tahap 

evaluasi akan melibatkan beberapa percobaan yang menggunakan algoritma GLCM-SVM. 
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Penelitian ini akan menggunakan confusion matrix untuk menguji nilai accuracy, precision, 

recall, dan F1-score dari kernel yang berbeda-beda. 

3 HASIL DAN PEMBAHASAN 

Skenario pengujian pada penelitian ini dilakukan dengan membagi dataset menjadi dua 

bagian, yaitu data uji dan data latih dengan pembagian 80% untuk data latih dan 20% untuk data 

uji, dengan rincian 2240 gambar untuk data latih dan 560 gambar untuk data latih. Pembagian 

ini bertujuan untuk memastikan model yang dibuat mampu mempelajari data latih dan data uji 

dengan baik, sehingga dapat menghasilkan hasil yang optimal. Citra tersebut kemudian diproses 

melalui proses preprocessing dan ekstraksi fitur GLCM dengan menggunakan fitur energi, 

kontras, korelasi, dan homogenitas dengan sudut 00 dan jarak 1 piksel. Setiap skenario diuji 

pada kernel SVM berbeda untuk membandingkan kernel mana yang optimal untuk penelitian 

ini. Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan empat kernel SVM yakni kernel linier, 

polinomial, radial basic function (RBF) dan sigmoid. Setiap kernel menggunakan berbagai 

macam parameter, digunakannya berbagai macam parameter untuk mengetahui parameter mana 

yang memiliki akurasi terbaik. Tabel 1 merupakan parameter default yang digunakan pada 

penelitian ini. 

Tabel 1. Parameter Kernel SVM 

Kernel 
Parameter 

C Gamma Degree 

Linear 1 - - 

Polynomial 1 0.1 1 

Radial Basis Fucntion (RBF) 1 0.1 - 

Sigmoid 1 0.1 - 

Parameter C mengontrol keseimbangan antara margin yang lebar dan kesalahan 

klasifikasi pada data training. Semakin kecil nilai C maka margin semakin lebar sehingga 

mengizinkan beberapa titik data berada di sisi yang salah dari margin, sedangkan C yang besar 

mencoba mengklasifikasikan semua data dengan benar, tetapi hal ini berisiko overfitting. 

Parameter Gamma menentukan seberapa jauh pengaruh satu titik data dalam kernel non-linear. 

Nilai Gamma yang tinggi menghasilkan batas keputusan yang sangat ketat, yang dapat 

menyebabkan overfitting, sementara gamma rendah menghasilkan batas yang lebih halus dan 

sederhana, tetapi dapat menyebabkan underfitting. Parameter Degree digunakan pada kernel 

polynomial untuk menentukan tingkat kompleksitas batas keputusan. Degree rendah 

menghasilkan model yang sederhana, sedangkan degree tinggi menghasilkan model yang lebih 

kompleks tetapi berisiko overfitting. 

3.1.1 Pengujian Kernel Linier 

Pada pengujian kernel linier, pengujian menggunakan parameter C dengan nilai yakni 1. 

Digunakan nilai parameter C untuk mengetahui parameter tersebut apakah memiliki kinerja 

optimal dan menghasilkan akurasi yang tinggi pada proses klasifikasi.  
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Gambar 3. Hasil Akurasi Kernel Linier 

Gambar 3 merupakan hasil pengujian akurasi kernel linier yang menunjukkan performa 

yang sangat baik dalam mendeteksi tumor (label 1) dengan akurasi keseluruhan sebesar 97%. 

Dari hasil Confusion Matrix, sebanyak 263 kasus tumor berhasil terdeteksi dengan benar (True 

Positive), sementara 6 kasus tumor salah diklasifikasikan sebagai no-tumor (False Negative). 

Selain itu, terdapat 12 kasus no-tumor yang salah diprediksi sebagai tumor (False Positive). 

Dengan nilai Recall sebesar 98%, model mampu mengidentifikasi sebagian besar kasus tumor 

secara akurat, sedangkan nilai Precision sebesar 96% menunjukkan bahwa sebagian besar 

prediksi tumor benar adanya. Kombinasi antara Precision dan Recall menghasilkan nilai F1-

Score sebesar 97%, yang mencerminkan keseimbangan performa model.  

3.1.2 Pengujian Kernel Polinomial 

Pengujian kernel polinomial menggunakan parameter C, degree dan gamma. Parameter 

C yang digunakan pada kernel polinomial adalah (1), parameter degree adalah (2). Dan 

parameter gamma (0.1). Penggunaan kombinasi dari parameter C, degree, dan gamma 

memungkinkan eksplorasi yang lebih luas untuk mencari konfigurasi parameter yang optimal. 

 

Gambar 4. Hasil Akurasi Kernel Polinomial 

Gambar 4 menunjukkan hasil klasifikasi menggunakan kernel polynomial dengan 

akurasi tinggi sebesar 97%. Dari confusion matrix, model berhasil mengidentifikasi 279 dari 

291 sampel kelas non-tumor dengan benar, dan 263 dari 269 sampel kelas tumor dengan tepat. 

Precision untuk kelas non-tumor mencapai 98%, sementara kelas tumor mencapai 96%. Recall 

masing-masing adalah 96% dan 98%, menunjukkan model jarang melewatkan citra tumor. 
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Dengan performa ini, model sangat andal untuk klasifikasi tumor dan non-tumor, dengan tingkat 

kesalahan minimal dan sensitivitas yang baik terhadap klasifikasi tumor. 

3.1.3 Pengujian Kernel RBF 

Dalam penelitian ini, pengujian menggunakan kernel RBF pada SVM dengan berbagai 

parameter C dan gamma. Parameter C yang digunakan pada kernel RBF adalah (1) kemudian 

parameter Gamma (0.1). 

  

Gambar 5. Hasil Akurasi Kernel RBF 

Gambar 5 menunjukkan bahwa akurasi kernel RBF memiliki akurasi sebesar 75%, yang 

menunjukkan performa yang kurang optimal. Dalam mendeteksi tumor (label 1), model berhasil 

mengidentifikasi semua citra tumor dengan benar, menghasilkan Recall sebesar 100%. Namun, 

nilai Precision untuk tumor hanya mencapai 66%, menunjukkan bahwa banyak prediksi tumor 

yang salah (False Positive). Kombinasi kedua metrik ini menghasilkan F1-Score sebesar 79%. 

Sebaliknya, untuk no-tumor (label 0), model memiliki Precision sempurna (100%), namun nalai 

Recall hanya 52%. Hal ini disebabkan oleh tingginya jumlah kasus no-tumor yang salah 

diklasifikasikan sebagai tumor (141 kasus). F1-Score untuk no-tumor adalah 68%. 

3.1.4 Pengujian Kernel Sigmoid 

Pengujian menggunakan kernel sigmoid untuk mengevaluasi kinerja klasifikasi 

parameter, yaitu C dan gamma. Nilai parameter C berupa (1) dan (0.1) untuk parameter gamma. 

Dengan menggunakan keduanya, kita dapat menyesuaikan bagaimana model bekerja dalam 

kasus klasifikasi yang melibatkan pola non-linear.  
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Gambar 6. Hasil Akurasi Kernel Sigmoid 

Gambar 6 menunjukkan hasil evaluasi model klasifikasi menggunakan kernel Sigmoid 

dengan akurasi sebesar 48%. Confusion Matrix memperlihatkan bahwa model gagal 

memprediksi dengan benar untuk kelas 0 (no tumor), karena semua data kelas 0 (sebanyak 291) 

salah diklasifikasikan sebagai kelas 1 (tumor). Sebaliknya, seluruh data kelas 1 (sebanyak 269) 

diprediksi dengan benar sebagai tumor, tanpa kesalahan prediksi. Dari laporan klasifikasi, 

precision untuk kelas 0 adalah 1.00, namun recall dan F1-score bernilai 0 karena tidak ada 

prediksi benar untuk kelas tersebut. Untuk kelas 1, precision mencapai 0.48, recall 1.00, dan F1-

score sebesar 0.65, yang menunjukkan performa lebih baik pada deteksi tumor, tetapi dengan 

banyak prediksi yang salah untuk no tumor. 

 

Gambar 7. Hasil Akurasi Kernel SVM 

4 KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil perbandingan setiap kernel SVM, kernel Linear dan Polynomial 

memberikan performa terbaik dengan akurasi masing-masing sebesar 97%. Hal ini 

menunjukkan bahwa data memiliki pola yang dapat dipisahkan secara linear atau melalui 

hubungan non-linear sederhana, sehingga kedua kernel ini mampu menangkap pola dengan 

baik. Kernel RBF, dengan akurasi 75%, menunjukkan performa yang lebih rendah, 

kemungkinan karena model terlalu kompleks untuk data ini dan kurang efisien dalam 



CICES (Cyberpreneurship Innovative and Creative Exact and Social Science)  
DOI: 10.33050/gjzv9d50 ISSN: 2356-5209 

pp. 36~47 Online ISSN: 2655-3058 

 

 

Vol. 12 No. 1 – Februari 2026  46 

menangkap pola. Sementara itu, kernel Sigmoid memiliki akurasi terendah sebesar 48%, yang 

menunjukkan bahwa kernel ini tidak cocok untuk dataset ini, kemungkinan karena sifatnya yang 

kurang mampu memisahkan kelas dengan baik dalam ruang fitur. 

Kesimpulannya, kernel Linear adalah pilihan terbaik karena memberikan hasil akurasi 

yang tinggi sekaligus efisiensi komputasi, sementara kernel Polynomial juga menjadi alternatif 

yang baik untuk menangkap pola non-linear sederhana. 

5 SARAN 

Terdapat beberapa saran yang dapat digunakan untuk pengembangan lebih lanjut terkait 

penelitian ini, seperti penggunakan parameter jarak dan sudut lain pada GLCM, algortima 

ekstraksi fitur lain seperti CNN, dan sebagainya. Kemudian bisa juga untuk melakukan 

hyperparameter tuning untuk setiap kernel SVM untuk mengetahui kombinasi parameter yang 

lebih luas dan juga menggunakan algoritma klasifikasi lain CNN, KNN, RandomForest dan 

lainnya. Dengan begitu bisa diharapkan bisa memberikan akurasi lebih baik lagi dan bisa 

dimanfaatkan. 
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