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ABSTRAK

IMPLEMENTASI MODEL HYBRID CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN)-EXTREME GRADIENT BOOSTING (XGBOOST)
DALAM KLASIFIKASI PENYAKIT KAKI GAJAH

Oleh

FATHIYYA JASMINE

Penyakit kaki gajah atau elephantiasis merupakan kondisi pembengkakan ekstrem
pada salah satu kaki yang disebabkan faktor internal maupun faktor eskternal.
Penyakit kaki gajah (elephantiasis) memiliki gejala yang mirip antara filariasis
limfatik (parasit) dan limfedema (non-parasit), sehingga terdapat kesulitan dalam
membedakan kondisi fisik penyakit tersebut. Diagnosis kedua penyakit sebagian
besar masih bergantung pada metode konvensional dan penelitian menggunakan
pendekatan algoritma untuk penyakit kaki gajah (elephantiasis) masih sangat jarang
dilakukan. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model hybrid menggunakan
CNN dan XGBoost, dengan menggabungkan kemampuan CNN untuk ekstraksi
fitur dan XGBoost sebagai pengklasifikasi guna mengoptimalkan hasil. Metode
hybrid yang digunakan juga mampu memberikan waktu pelatihan yang lebih efisien
daripada model CNN murni. Evaluasi dilakukan menggunakan metode k-fold cross
validation (k = 10) dengan metrik seperti accuracy, precision, recall, dan f1-score.
Hasil menunjukkan bahwa model CNN murni memperoleh mean training accuracy
sebesar 87.11% dan mean validation accuracy 89.83%, dengan performa terbaik
pada fold ke-5 yang menghasilkan accuracy 94.87%. Model hybrid CNN-XGBoost
menunjukkan kinerja yang lebih baik dan konsisten, dengan mean training
accuracy 93.07% dan mean validation accuracy sebesar 91.83%, serta hasil terbaik
pada fold ke-1 dengan accuracy 96.15%. Selain itu, model hybrid juga
menghasilkan metrik evaluasi yang lebih tinggi dan waktu pelatihan yang lebih
cepat sekitar 44—53 detik dibandingkan CNN murni sekitar 9—24 menit yang
menunjukkan efektivitas kombinasi dari model CNN dan XGBoost.

Kata Kunci: Machine Learning, Deep Learning, Hybrid, CNN, XGBoost,
Klasifikasi, Penyakit Kaki Gajah.



ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF A HYBRID CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN)-EXTREME GRADIENT BOOSTING (XGBOOST)
MODEL FOR THE CLASSIFICATION OF ELEPHANTIASIS

By

FATHIYYA JASMINE

Elephantiasis is a condition of extreme swelling in one leg caused by internal and
external factors. Elephantiasis has symptoms similar to those of lymphatic filariasis
(parasitic) and lymphedema (non-parasitic), making it difficult to distinguish
between the two conditions. Diagnosis of both diseases still largely relies on
conventional methods, and research using algorithmic approaches for elephantiasis
is still very rare. This study aims to develop a hybrid model using CNN and
XGBoost, combining the capabilities of CNN for feature extraction and XGBoost
as a classifier to optimize results. The hybrid method used is also capable of
providing more efficient training time than pure CNN models. Evaluation was
performed using the k-fold cross validation method (k = 10) with metrics such as
accuracy, precision, recall, and f1-score. The results show that the pure CNN model
obtained a mean training accuracy of 87.11% and a mean validation accuracy of
89.83%, with the best performance on the 5th fold, which produced an accuracy of
94.87%. The hybrid CNN-XGBoost model showed better and more consistent
performance, with a mean training accuracy of 93.07% and a mean validation
accuracy of 91.83%, as well as the best results on the 1st fold with an accuracy of
96.15%. In addition, the hybrid model also produced higher evaluation metrics and
faster training times of around 44—53 seconds compared to pure CNNs of around
9—24 minutes, demonstrating the effectiveness of the combination of CNN and
XGBoost models.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Hybrid, CNN, XGBoost,
Classification, Elephant Foot Disease.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit kaki gajah atau yang disebut sebagai elephantiasis merupakan
istilah medis untuk menggambarkan pembengkakan ekstrem pada tungkai
atau anggota tubuh lainnya yang terjadi karena masalah pada sistem limfatik
(Singh et al., 2024). Sistem limfatik berperan penting dalam
mempertahankan keseimbangan cairan tubuh serta mendukung fungsi imun
dalam melindungi tubuh dari patogen. Gangguan pada sistem ini dapat
menyebabkan penumpukan cairan limfatik yang tidak terdistribusi dengan
baik. Akibatnya, terjadi kelainan pada pembuluh dan kelenjar limfatik karena
pembengkakan jaringan yang semakin membesar seiring waktu (Lee et al.,
2022). Pembengkakan yang menetap dapat menimbulkan ketidaknyamanan,
keterbatasan dalam bergerak, dan perubahan fisik yang berpengaruh pada
kualitas hidup penderitanya. Kondisi ini pada dasarnya juga dapat terjadi
karena dua faktor utama, yaitu infeksi parasit berupa cacing filaria dan juga
faktor non-parasit yang disebabkan seperti operasi kanker, radiasi terapi
kanker, atau kelainan bawaan yang memicu terjadinya limfedema

(Mackenzie et al., 2024).

Elephantiasis pada sebagian besar kasus disebabkan oleh penyakit tropis
terabaikan (Neglected Tropical Diseases/NTDs) yang merupakan kelompok
penyakit menular dan melemahkan yang mempengaruhi jutaan orang di
daerah tropis dan subtropis, terutama di negara-negara berkembang dengan

sanitasi buruk dan infrastruktur kesehatan terbatas (Branda et al., 2025).



Filariasi limfatik, adalah salah satu NTD yang paling umum dan berdampak
besar di berbagai negara berkembang. Penyakit ini terjadi karena infeksi
cacing filaria, yaitu Wuchereria bancrofti, Brugia malayi, dan Brugia timori
(Rahmi et al., 2022). Cacing filaria, terutama Wuchereria bancrofti, yang
ditularkan melalui gigitan nyamuk dan menyerang sistem limfatik,
menyebabkan pembengkakan ekstrem pada anggota tubuh, terutama kaki
yang berujung pada kelainan bentuk dan kecacatan. Menurut WHO per tahun

2014, sekitar 120 juta orang di seluruh dunia sudah terinfeksi parasit ini.

Selain filariasis limfatik yang disebabkan oleh infeksi parasit, kondisi
elephantiasis juga dapat terjadi akibat non-parasit yaitu limfedema.
Limfedema (non-parasit) merupakan kondisi kronis dan progresif akibat
penumpukan cairan limfatik di ruang interstitial, sehingga menyebabkan
pembengkakan lokal (Primasari, 2020). Kondisi ini dibedakan menjadi dua
jenis, yaitu limfedema primer yang terjadi karena kelainan bawaan atau
genetik sejak lahir dan limfedema sekunder yang terjadi akibat faktor
eksternal seperti trauma, operasi kanker, terapi radiasi, infeksi, obesitas atau
penyebab lainnya (Duhon et al., 2022). Berdasarkan International Society of
Lymphology (ISL), limfedema pada tahap 3 (mulai tahap 0 hingga 3) dalam
klasifikasi klinis termasuk sebagai elephantiasis. Tahap ini ditandai dengan
perubahan pada kulit, seperti akantosis, penumpukan lemak, fibrosis, serta
pertumbuhan kulit yang mirip dengan kutil dengan atau tanpa adanya

pembengkakan (Damstra et al., 2020).

Penelitian ini menjadi penting, karena penelitian terkait analisis algoritma
dengan topik penyakit kaki gajah (elephantiasis) masih sangat jarang
dilakukan. Sebagian besar penelitian terdahulu lebih banyak berfokus pada
penyakit umum, sehingga topik ini masih kurang mendapat perhatian.
Diagnosis filariasis limfatik hingga saat ini masih dilakukan secara
tradisional melalui pemeriksaan mikroskopis sampel darah (Osei-Poku et al.,
2025). Metode tersebut memiliki sejumlah keterbatasan, seperti

ketergantungan pada waktu pengambilan sampel, pemeriksaan yang



memakan waktu, dan kualitas peralatan yang digunakan. Sementara itu,
diagnosis limfedema (non-parasit) juga masih bergantung pada pemeriksaan

klinis dan fisik yang komprehensif (Borman, 2018).

Pada limfedema (non-parasit) tahap lanjut sering kali sulit dibedakan dengan
filariasis limfatik, karena keduanya sama-sama menimbulkan pembesaran
ekstrem, perubahan tekstur kulit, dan muncul lipatan dalam (seperti kulit kaki

gajah) seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1.
(a) (b)
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Gambar 1. Penyakit Elephantiasis: (a) Filariasis Limfatik (Parasit) dan (b)
Limfedema (Non-Parasit). Sumber Citra: (a.1) Narahari, CC BY-NC-SA 4.0;
(a.2) Kapoor; (b.1 & b2) Chanwimalueang et al., CC BY. Gambar dipotong

dari gambar aslinya.

Kondisi ini menjadikan keduanya sulit dibedakan hanya melalui pemeriksaan
fisik, terutama di daerah dengan keterbatasan fasilitas laboratorium.
Pengembangan metode diagnostik berbasis citra digital dan kecerdasan
buatan dapat membantu mengatasi tantangan tersebut (Kawashima et al.,
2025). Oleh karena itu, model klasifikasi dalam penelitian ini dikembangkan
sebagai alat pendukung screening berdasarkan citra visual, untuk
membedakan apakah kondisi kaki menunjukkan tanda-tanda klinis khas
filariasis limfatik (parasit) atau limfedema (non-parasit). Efektivitas
pendekatan ini juga diperkuat oleh berbagai penelitian sebelumnya yang
mengindikasikan bahwa model deep learning dapat mencapai akurasi tinggi

dalam mendeteksi berbagai penyakit dari citra medis (Damstra ef al., 2020).

Convolutional Neural Network (CNN), sebagai salah satu metode deep
learning banyak digunakan dalam analisis citra medis untuk diagnosis

berbagai penyakit (Izza et al., 2024). CNN dapat mengekstrak karakteristik



gambar secara otomatis tanpa perlu proses ekstraksi manual, sehingga
klasifikasi menjadi lebih efisien dan akurat karena kemampuan model
belajar dari data (Hidayat & Jemakmun, 2025). Namun, CNN memiliki
kelemahan, seperti kebutuhan jumlah data besar, proses training yang cukup
memakan waktu, dan risiko overfitting (Akbar et al., 2024). Untuk mengatasi
kelemahan ini, pendekatan hybrid yang menggabungkan algoritma CNN
dengan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) semakin banyak digunakan.
XGBoost dikenal sebagai algoritma boosting modern yang efektif dalam
memodelkan sistem yang kompleks (Ali et al., 2023). XGBoost melakukan
boosting terhadap fitur visual yang diekstraksi oleh CNN, sehingga
mengkombinasi kekuatan CNN dalam mengenali pola visual dengan
kemampuan XGBoost dalam menghasilkan klasifikasi yang lebih akurat dan
tahan terhadap overfitting (Jebastine, 2024). Beberapa penelitian juga
menunjukkan bahwa model hybrid ini mampu meningkatkan akurasi

klasifikasi dalam berbagai aplikasi medis.

Pendekatan model Ahybrid CNN-XGBoost untuk klasifikasi penyakit
elephantiasis pada citra kaki memberikan potensi besar untuk meningkatkan
akurasi dan efektivitas dalam membedakan antara kasus kaki akibat filariasis
limfatik (parasit) dan limfedema (non-parasit). Dengan menggunakan citra
kaki sebagai input, CNN dapat mengekstraksi karakteristik fitur visual yang
terkait, seperti pola tekstur kulit, tingkat pembengkakan, dan warna kulit.
Fitur-fitur ini kemudian digunakan oleh XGBoost untuk mengklasifikasikan
citra sebagai positif atau negatif terhadap infeksi filariasis. Selain itu, model
hybrid ini lebih tahan terhadap overfitting dan dapat bekerja dengan baik pada
dataset yang relatif kecil (Ajiboye, 2024). Dengan demikian, pendekatan
hybrid CNN-XGBoost menjadi pilihan yang menjanjikan untuk
mengklasifikasikan kaki akibat filariasis limfatik (parasit) dan limfedema
(non-parasit) berdasarkan citra kaki. Model hybrid CNN-XGBoost dapat
menjadi alat diagnostik yang efektif dan terjangkau untuk mendukung

program eliminasi filariasis.



1.2 Rumusan Masalah

1.3

1.4

Berdasarkan penjelasan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah:

1.

Bagaimana model CNN dan XGBoost dikombinasikan dalam
mengklasifikasi citra kaki antara kasus akibat filariasis limfatik (parasit)
dan limfedema (non-parasit)?

Bagaimana akurasi dan efektivitas model Aybrid CNN-XGBoost dalam
mengklasifikasikan penyakit elephantiasis?

Bagaimana pengaruh penerapan augmentasi data pada model terhadap

peningkatan performa klasitkasi?

Batasan Masalah

Untuk menjaga penelitian tetap terfokus, maka penelitian ini dibatasi dengan

sebagai berikut:

1.

Penelitian menggunakan bahasa pemrograman python dengan

mengimplementasikan model CNN murni dan hybrid CNN-XGBoost.

. Dataset yang digunakan terdiri dari dua kelas, yaitu citra kaki akibat

filariasis limfatik (parasit) dan limfedema (non-parasit).

. Input yang digunakan hanya berupa citra kaki, tanpa informasi tambahan

seperti data klinis atau riwayat medis.

Tujuan Penelitian

Tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Mengembangkan model klasifikasi penyakit elephantiasis berbasis

hybrid CNN-XGBoost.

. Melakukan evaluasi kinerja model CNN murni dan Ahybrid CNN-

XGBoost menggunakan k-fold cross validation, confusion matrix, serta

metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score.

. Membandingkan kinerja model Aybrid CNN-XGBoost dengan model

CNN murni dalam klasifikasi citra.



1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Memberikan kontribusi ilmiah karena penelitian terkait penerapan
algoritma pada penyakit elephantiasis masih sangat sedikit, sehingga
penggunaan algoritma hybrid CNN-XGBoost dapat memperluas cakupan
riset di bidang klasifikasi citra medis.

2. Membantu membedakan kasus kaki akibat filariasis limfatik (parasit)
dengan limfedema (non-parasit) yang hampir serupa secara visual.

3. Membuktikan efektivitas kombinasi CNN dan XGBoost untuk klasifikasi

penyakit berbasis citra.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Berikut merupakan ringkasan penelitian terdahulu yang relevan sebagai

referensi dalam penelitian ini, seperti yang terlihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian Terdahulu

Penelitian Metode Hasil
Deep Learning-Based Classification CNN Penelitian ini menunjukkan bahwa
of Lymphedema and Other Lower model CNN dengan arsitektur
Limb Edema Diseases Using EfficientNetV2 mencapai akurasi
Clinical Images (Lewsirirat et al., sebesar 78.6%, lebih tinggi dari
2025) akurasi  tenaga medis sebesar
62,7%.
Implementasi Algoritma YOLOv3 YOLOV3 Penelitian  ini  menghasilkan
Menggunakan  Fitur  Ekstraktor algoritma YOLOvV3 dengan fitur
ResNeXt Untuk Deteksi Filariasis ekstraksi ResNeXt  mampu
(Aswir & Wasilah, 2024) memberikan  performa tinggi,
dengan capaian akurasi rata-rata
96.77% dalam proses deteksi
objek.
Metode  Convolutional  Neural Hybrid  Penelitian  ini  menghasilkan
Network dan Extreme Gradient CNN-  temuan bahwa pada skenario
XGBoost untuk Mengklasifikasi XGBoost 70:30, model CNN mencapai
Penyakit Pneumonia (Putra et al., akurasi sebesar 88.73%,

2024)

sedangkan model hybrid dengan
XGBoost sebesar 91.12%.




Penelitian Metode Hasil

Hybrid Skin Lesion Detection Hybrid Penelitian  ini  menghasilkan

Integrating CNN and XGBoost for CNN- bahwa model hybrid CNN-

Accurate Diagnosis (Ajiboye, 2024) XGBoost XGBoost  mencapai  akurasi
sebesar 86.46%, lebih besar
daripada model CNN murni yang
memperolen  akurasi  sebesar
84.29%.

An Implementation of Hybrid CNN- Hybrid Penelitian ini menunjukkan bahwa

XGBoost Method for Leukemia CNN- pendekatan hybrid CNN-

XGBoost

Detection (Hidayat et al., 2023)

XGBoost menghasilkan akurasi
sebesar 85.43% dari 85.32%,
dibandingkan dengan Kklasifikasi

model CNN murni.

Penelitian oleh Lewsirirat et al. (2025) yang berjudul “Deep Learning-Based
Classification Of Lymphedema And Other Lower Limb Edema Diseases
Using Clinical Images”, berfokus pada pengembangan model kecerdasan
buatan untuk mengklasifikasikan kondisi pembengkakan kaki, termasuk kaki
normal, limfedema, CVI & DVT, dan penyakit sistemik. Penelitian ini
menggunakan 1.622 citra dan melatih 16 model pembelajaran mendalam,
termasuk CNN (AlexNet, GoogLeNet, ResNet50, VGG16, MobileNetV3,
DenseNet169, SqueezeNet, dan EfficientNetV2) serta transformer. Di antara
semua model yang diuji, EfficientNetV2 menunjukkan performa terbaik
dengan akurasi 78,6%, melampaui tingkat akurasi dokter yang hanya mampu

meraih 62,7% dalam evaluasi klinis.

Pada penelitian “Implementasi Algoritma YOLOv3 Menggunakan Fitur
Ekstraktor ResNeXt Untuk Deteksi Filariasis” oleh Aswir & Wasilah (2024),
mengembangkan model deteksi kaki filariasis (elephantiasis) dengan
mengintegrasikan YOLOV3 dengan fitur ekstaktor ResNeXt. Dataset pada
penelitian tersebut berjumlah 150 citra yang dibagi ke dalam data latih (70%),
data validasi (10%), dan data uji (20%). Hasil penelitian menunjukkan bahwa



metode YOLOV3 dengan fitur ekstraktor ResNeXt berhasil mencapai akurasi
rata-rata 96.77%, menjadikannya cepat dan akurat dalam mendiagnosis dini
penderita filariasis (elephantiasis). Oleh karena itu, deep learning sangat

efektif dalam menganalisis citra medis penyakit filariasis.

Kemudian, penelitian oleh Putra et al. (2024) yang berjudul “Metode
Convolutional Neural Network dan Extreme Gradient XGBoost untuk
Mengklasifikasi Penyakit Pneumonia” bertujuan untuk mengklasifikasikan
pasien penderita pneumonia dan pasien normal dengan memanfaatkan CNN
untuk ekstraksi fitur dan XGBoost untuk klasifikasi. Dataset yang digunakan
berasal dari Kaggle sebanyak 5.856 citra, dengan pembagian data data latih
(70%) dan data uji (30%). Hasil menunjukan bahwa model CNN mencapai
akurasi sebesar 88,73%, sedangkan pendekatan hybrid CNN dengan
XGBoost berhasil meningkat menjadi 91.12%. Peningkatkan ini
membuktikan besarnya potensi pendekatan hybrid CNN-XGBoost.

Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Ajiboye (2024) yang berjudul
”Hybrid Skin Lesion Detection Integrating CNN and XGBoost for Accurate
Diagnosis” berfokus pada klasifikasi lesi kulit dengan mengombinasikan
CNN dan XGBoost pada dataset HAM10000 yang terdiri dari 10.015 citra
dermatoskopik dari tujuh kelas lesi kulit, di mana beberapa di antaranya
termasuk jenis kanker kulit. Hasil penelitian ini menunjukan bahwa model
hybrid mampu mencapai akurasi sebesar 86.46% dan ROC-AUC rata-rata
0.98, melampaui akurasi model CNN murni sebesar 84.29%. Penelitian ini
juga menyimpulkan bahwa pendekatan hybrid dapat membantu dokter kulit

dalam mendiagnosis dari tujuh kelas lesi kulit.

Lalu, penelitian terakhir oleh Hidayat er al. (2023) yang berjudul “An
Implementation of Hybrid CNN-XGBoost Method for Leukemia Detection”
betujuan untuk mendeteksi leukemia dari citra sel darah. Dataset yang

digunakan terdiri dari 12.528 citra sel darah, yang dibagi menjadi data latih
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(70%), data validasi (15%), dan data uji (15%). Hasil penelitian menunjukkan
bahwa integrasi CNN-XGBoost meningkatkan akurasi deteksi leukmia dari
85.32% (CNN murni) menjadi 85.43%. Berdasarkan penelitian yang telah
dipaparkan sebelumnya, dengan penggunaan metode dan data yang berbeda-
beda dapat disimpulkan bahwa penerapan model Aybrid CNN dan XGBoost
mampu meningkatkan akurasi dalam klasifikasi citra medis. Oleh karena itu,
penelitian ini difokuskan pada implementasi model Aybrid CNN-XGBoost
dalam klasifikasi penyakit kaki gajah (elephantiasis), serta melakukan

perbandingan tingkat akurasi dengan metode CNN murni.

2.2 Artificial Intelligence (Al)

Artificial intelligence atau kecerdasan buatan merupakan cabang dari ilmu
komputer yang berfokus pada pengembangan sistem cerdas yang dapat
meniru kemampuan manusia (Solehudin & Al-Nur, 2025). Kemampuan ini
mencakup berpikir, belajar, memahami bahasa, menyelesaikan masalah, serta
membuat keputusan. Dalam perkembangannya, artificial intelligence
dirancang supaya sistem tidak hanya mengikut perintah yang statis,
melainkan juga mampu beradaptasi dengan situasi yang berubah (Lisaldy et
al., 2024). Kemampuan tersebut membuat artificial intelligence mampu
memberikan solusi inovatif dalam berbagai tantangan yang kompleks dan

dinamis (Rozali et al., 2024).

Secara umum, perkembangan dari artificial intelligence mencakup berbagai
pendekatan untuk menciptakan sistem yang cerdas. Pendekatan utama pada
artificial intelligence sebagian besar memanfaatkan Machine learning (ML)
dan Deep Learning (DL), sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Kedua
pendekatan tersebut memungkinkan sistem untuk memperoleh pengetahuan
atau informasi dari data dan secara otomatis mengidentikasi pola yang rumit.
Oleh karena itu, teknologi in1 memiliki potensi yang luas untuk meningkatkan

efisiensi dan inovasi di beragam bidang kehidupan.
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Deep

Intelligence | Learning Learning
(DL)

Gambar 2. Hubungan Al, ML, dan DL (Ong et al., 2024)

2.3 Machine learning (ML)

Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan bagian dari
kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem belajar dari data dan membuat
keputusan untuk mengatasi berbagai permasalahan (Fathurohman, 2021;
Janiesch et al., 2021). Proses pembelajaran dilakukan untuk mencapai
kecerdasan pada sistem dengan melibatkan dua tahap, yaitu pelatihan
(training) dan pengujian (festing). Melalui pendekatan ini, sistem dilatih
untuk menganalisis data, mengidentifikasi pola, dan mengembangkan model
prediksi yang digunakan pada berbagai sektor, mulai dari bidang kesehatan,

ekonomi, pertanian, dan masih banyak lagi (Madjid & Kurniawan, 2022).

Secara fundamental, machine learning berfokus pada pengembangan model
algoritma yang mampu beradaptasi dengan data baru, sehingga dapat
membuat keputusan atau prediksi yang lebih kuat (Pasupuleti ef al., 2024).
Konsep ini membuat machine learning semakin penting di era big data, di
mana volume informasi yang besar memerlukan metode analisis yang cepat
dan efisien. Terdapat beragam algoritma machine learning yang
dikembangkan untuk menjawab semua kebutuhan pada berbagai bidang,
mulai dari tugas klasifikasi, regresi, klastering, maupun analisis prediktif (A.
Kapoor, 2024). Oleh karena itu, machine learning termasuk salah satu alat
bantu dalam membuat prediksi dan keputusan berbasis data dengan lebih

efektif (Farmin et al., 2025).
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2.4 Deep Learning

Deep learning atau pembelajaran mendalam merupakan bagian dari machine
learning yang menggunakan jaringan saraf tiruan untuk memproses data
dalam jumlah besar (Raup ef al., 2022). Setiap lapisan dalam jaringan
dirancang secara bertahap untuk mengidentifikasi karakteristik dari data,
mulai dari pola dasar hingga pola yang lebih kompleks (Abdullah & Yahya,
2025). Kemampuannya dalam mengolah data tidak terstruktur seperti,
gambar, audio, dan teks, menjadikan metode ini banyak digunakan dalam
berbagai aplikasi (Jumrah & Pulkadang, 2025). Struktur jaringan dengan
lapisan-lapisan ini yang menjadi elemen penting dari efektivitas deep
learning, karena setiap lapisan memiliki peran khusus dalam mengolah data
dan mengekstraksi fitur (Kurniadi et al., 2025). Gambar 3 berikut merupakan

lapisan arsitektur pada deep learning.

Hidden layer

Gambar 3. Arsitektur Deep Neural Network (Hanifi et al., 2020)

Lapisan jaringan saraf tiruan terdiri dari tiga bagian utama, yaitu input layer,
hidden layer, dan output layer. Data awal masuk melalui /ayer, selanjutnya
diproses secara bertahap melalui beberapa hidden layer yang terhubung
dengan neuron (ditunjukkan sebagai lingkaran pada gambar) untuk
mengidentifikasi pola penting. Setelah data diproses dari hidden layer, output
layer akan menghasilkan prediksi atau keputusan akhir berdasarkan proses

dari seluruh /ayer sebelumnya. Neuron pada setiap lapisan tersebut saling
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terhubung mulai dari input layer hingga output layer (Simatupang, 2023).
Proses ini memungkinkan model dapat menganalisis pola dari data yang

kompleks seperti gambar, audio, dan teks (Nurhakiki et al., 2024).

Computer Vision

Computer vision merupakan teknologi yang memiliki kemampuan untuk
memungkinkan komputer dapat melihat, mengenali, dan menganalisis objek
layaknya manusia (Setiawan et al., 2021). Teknologi ini memanfaatkan
artificial intelligence untuk menghasilkan informasi penting dari input data
visual citra dan video (Sutisna et al., 2024). Pada data citra dan video,
berbagai objek, pola, maupun pergerakan dapat dianalisis untuk mendapatkan
informasi yang relevan. Pendekatan ini membuat computer vision secara
otomatis dapat mengekstraksi fitur penting dari data visual untuk mendukung

analisis atau pengambilan keputusan (Liu ef al., 2021).

Berbagai sektor telah menerapkan computer vision untuk mengatasi beragam
masalah. Misalnya, penelitian pada sektor kesehatan yang dilakukan oleh
Supiyandi ef al. (2024) dengan judul ”Penggunaan Computer Vision untuk
Diagnosis Pneumonia Pediatri”, penelitian tersebut menunjukkan bahwa
computer vision memiliki potensi besar dalam meningkatkan akurasi dan
efisiensi diagnosis penyakit pneumonia. Teknologi ini mendukung analisis
citra medis secara otomatis dan mendeteksi pola-pola yang sulit terlihat oleh
mata manusia. Kemajuan ini membuktikan bahwa computer vision memiliki
peran penting dalam meningkatkan efisiensi dan ketepatan di bidang

kesehatan, terutama dalam proses deteksi dan diagnosis (Kabir ef al., 2025).

Pengolahan Citra Digital

Citra digital merupakan representasi visual dari dunia nyata yang dikonversi
ke dalam bentuk digital sehingga dapat diproses dan dipahami oleh komputer.

Citra ini tersusun oleh elemen-elemen terkecil berupa piksel yang tersusun
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dalam baris dan kolom. Setiap piksel yang ada memiliki nilai numerik
tertentu yang merepresentasikan tingkat kecerahan atau warna pada lokasi
spesifik dalam citra. Untuk memaksimalkan pemanfaatannya, digunakan
pengolahan citra digital yang bertujuan untuk memperbaiki kualitas citra agar
mudah dimengerti oleh manusia atau diproses oleh sistem komputer (Jumadi

& Sartika, 2021).

1. Dalam pengolahan citra digital, terdapat tiga jenis citra yang umum
digunakan (Ashari et al., 2019) seperti pada Gambar 4, dengan sumber
citra kaki limfedema dari Chanwimalueang et al. (2015) . Ketiga jenis citra
tersebut terdiri dari:

2. Citra berwarna (RGB), jenis citra yang menggunakan tiga elemen warna
yaitu merah (Red), hijau (Green), dan biru (Blue), dengan setiap warna
memiliki rentang nilai dari 0 hingga 255.

3. Citra berskala keabuan (grayscale), jenis citra yang menampilkan gradasi
dari hitam dan putih hingga menghasilkan warna abu, dengan rentang nilai
0 mewakili hitam pekat dan 255 mewakili putih bersih.

4. Citra biner (binary), jenis citra yang hanya memiliki dua nilai piksel, yaitu

0 mewakili hitam dan 1 mewakili putih.

Red Green

Original Image

Grayscale Binary

Gambar 4. Representasi Warna Citra Digital. Sumber Citra:
Chanwimalueang et al., CC BY. Gambar dipotong dan dimodifikasi warna
dari gambar asli.


https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC4618622/pdf/cam40004-1514.pdf
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2.7 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu algoritma
dalam deep learning yang dirancang untuk mengenali dan mengidentifikasi
pola pada suatu objek (Anhar & Putra, 2023). Pendekatan ini meniru cara
kerja sistem pengenalan citra pada konteks visual, sehingga dapat memahami
dan mengolah informasi visual dengan efektif. CNN telah terbukti
memberikan hasil yang signifikan dalam berbagai tugas pengenalan citra,
mulai dari proses klasifikasi, prediksi, dan deteksi. Selain itu, CNN bekerja
menggunakan lapisan convolutional dan pooling yang dilakukan bertahap
untuk mengekstraksi fitur (feature maps) dari data secara otomatis (Kurniadi
et al., 2025). Arsitektur umum dari CNN terdiri dari beberapa lapisan yang
terlihat seperti pada Gambar 5.

Convolutional Fully
Convolutional Pooling Layer (2) Pooling Connected

Input Layer Layer (1) Layer (1) Layer (2) Layer Output
; | ‘ _______-—;“'.‘;-;'.\.
1 .
[ ‘ L W - p< °
| —| ‘ P '.'_-..5/
L — 9
:.—1-:“__::&

f B

Feature Extraction Classification

Gambar 5. Arsitekur Algoritma Convolutional Neural Network (CNN)
(Samat et al., 2020)

Arsitektur CNN umumnya terdiri dari tiga jenis lapisan, yaitu convolutional
layer, pooling layer, dan fully connected. Lapisan-lapisan ini terbagi menjadi
dua bagian, yaitu feature extraction dan classification. Pada bagian feature
extraction, terdapat dua lapisan yang digunakan untuk menghasilkan fitur
(feature maps), yaitu convolutional layer dan pooling layer. Feature maps
adalah hasil dari penerapan filter konvolusi atau yang disebut sebagai kernel.
Hasil ini berupa angka-angka yang merepresentasikan pola dari sebuah citra
yang selanjutnya diproses pada bagian classification (Azmi et al., 2023).

Pada bagian classifcation, subsampling feature maps terakhir akan melalui



16

proses flatten menjadi vektor satu dimensi sebelum diteruskan ke fully

connected layer, lalu menghasilkan akurasi klasifikasi untuk setiap kelas.

a. Convolutional Layer (Lapisan Konvolusi)

Convolutional layer adalah lapisan utama yang bertujuan untuk
melakukan ekstraksi fitur dari data input, seperti citra (Ibrahim et al.,
2022). Lapisan ini melakukan proses operasi convolution menggunakan
filter kernel. Setiap kernel digeser ke seluruh area input dengan operasi
convolution, sehingga menghasilkan feature maps mendeteksi fitur
tertentu, seperti garis, tepi, tekstur, atau pola (Pakiding et al., 2025). Pada
lapisan ini, fungsi aktivasi ReLu diterapkan untuk mengubah nilai negatif
menjadi nol, sehingga model dapat mempelajari pola yang kompleks dan
abstrak. Selain itu, proses ini juga menerapkan stride untuk mengatur
seberapa jauh filter kernel bergeser pada setiap langkah dan padding
menambahkan nol di sekeliling input citra untuk menjaga ukuran output
dan mencegah hilangnya informasi pada citra untuk mengatur pergeseran
kernel sekaligus mempertahankan ukuran output. Berikut merupakan

proses dari convolutional layer yang ditunjukkan seperti pada Gambar 6:

(a) () (c)

(1, cl’ 851 0 1/0][1 3/0|3
olojaiolo] XX 0l1l0] = 050
i TT———101, 303
1/0/0!(0!1 Filter/kernel 3x3 Output 3x3

Input citra 5x5

Gambar 6. Proses Convolutional Layer: (a) Input Matriks, (b)
Kernel, (¢) Feature Map (Handoko et al., 2024)

Perhitungan operasi convolution pada Gambar 6 di atas, dimulai dengan
mengambil sub-matriks dari citra berukuran 5 X 5 yang seukuran dengan
filter kernel 3 X 3. Setiap elemen dari sub-matriks tersebut dikalikan

dengan elemen kernel, sesuai dengan persamaan (1) berikut:
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gx,y) =h(x,y). f (x,y) (1)

Operasi convolution g(x,y) sebagaimana didefinisikan pada persamaan
(1) merupakan produk dot dari dua fungsi. Di mana, h(x,y) merupakan
matriks input dan f (x,y) merupakan matriks kernel. kemudian hasil
perkalian tersebut dijumlahkan untuk memperoleh satu nilai pada feature
map. Proses ini digeser ke kanan satu pixel perlangkah (stride = 1),

menghasilkan feature map berukuran 3 X 3.

. Pooling Layer (Lapisan Pooling)

Pooling layer adalah lapisan yang berfungsi untuk mengurangi ukuran
matriks dari feature map, namun tetap mempertahankan informasi penting
yang telah diesktrak pada convolution layer (Dani & Handayani, 2024).
Konsep dasar dari proses pooling adalah melakukan down-sampling, yaitu
mengurangi kompleksitas perhitungan pada layer berikutnya dan
mengurangi resolusi dari citra. Proses ini menggunakan kernel dengan
ukuran tertentu yang digeser ke kanan pada area feature map. Hasil dari
lapisan pooling akan menghasilkan mariks baru dengan ukuran yang lebih
kecil, yang selanjutnya menjadi representasi fitur penting untuk tahap

ekstraksi lanjutan atau proses klasifikasi (Qadriah & Cut, 2024).

12 | 30| O 12 30 12 Max
Pooling
25 8 2 5 100 | 25
35| 0 | 25| 4
19 5 Average
Pooling
100| 25 | 15 | 12 40 14

Gambar 7. Operasi Max dan Average pada Pooling Layer
(Alsaleh & Sainte, 2021)

Terdapat dua jenis operasi pooling layer yang ditunjukkan pada Gambar
7, yaitu max pooling dan average pooling (Briliantio ef al., 2020). Kedua

jenis operasi dimulai dengan menerapkan stride = 2, yaitu matriks kernel
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bergeser sejauh dua piksel dari ukuran matriks aslinya, sehingga membagi
matriks input berukuran 4 X 4 menjadi berukuran 2 X 2. Pada operasi
max pooling, nilai tertinggi dari tiap submatriks input 2 X 2 dipilih,
sehingga menghasilkan output dengan nilai 30, 12, 100, dan 25. Berbeda
dengan operasi average pooling yang menghitung rata-rata setiap
submatriks input 2 X 2, dengan cara menjumlahkan seluruh nilai lalu
membaginya dengan banyak nilai input, sehingga menghasilkan nilai
output 19, 5, 40, dan 14. Proses ini efektif mengurangi ukuran feature map
secara signifikan, namun tetap mempertahankan informasi penting untuk

langkah pengolahan berikutnya.

Fully Connected Layer (Lapisan Terhubung Penuh)

Fully connected layer merupakan lapisan terakhir pada arsitektur CNN
yang berfungsi untuk mengklasifikasikan citra berdasarkan informasi
yang diperoleh dari lapisan-lapisan sebelumnya (Fuadah et al., 2022).
Setelah melewati lapisan convolution dan pooling, feature map yang
dihasilkan masih berbentuk matriks, sehingga harus melalui proses flatten
terlebih dahulu. Flatten adalah sebuah lapisan yang mengubah fitur
(feature map) menjadi vektor dengan satu dimensi sebagai input untuk
lapisan fully connected layer. Vektor ini kemudian dilanjutkan ke fully
connected layer, di mana setiap neuron saling terhubung dengan seluruh
input untuk proses klasifikasi (Nurdin et al., 2020). Proses ini dapat dilihat
seperti pada Gambar 8 berikut.

Fully Connect Networks

ay
ay
x1 | x2
x3 | x4 "
Feature
Map 2

Gambar 8. Flatten dan Fully Connected Layer (R. Wang et al., 2024)
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Pada proses pelatihan, bobot dan bias pada fully connected disesuaikan
dengan algoritma backpropagation, dengan tujuan mengurangi kesalahan
prediksi (Nurhadi & Hendrik, 2024). Proses ini dilakukan berulang-ulang
supaya hasil prediksi menjadi akurat. Umumnya, lapisan akhir
menggunakan fungsi aktivasi seperti soffmax untuk klasifikasi multi-class
atau sigmoid untuk klasifikasi biner. Karena memiliki banyak parameter,
lapisan ini sering digabungkan dengan teknik regulasi seperti dropout agar
model tidak mengalami overfitting dan dapat melakukan generalisasi

dengan efeketif pada data baru (Salehin & Kang, 2023).

2.8 Residual Network (ResNet)

Residual Network atau ResNet merupakan jenis arsitektur dari Convolution
Neural Network (CNN) yang banyak dimanfaatkan sebagai pretrained model
atau model yang telah dilatih sebelumnya (Ridhovan & Suharso, 2022).
ResNet memiliki kemampuan untuk mengembangkan arsitektur dengan
lebih banyak lapisan tanpa menambah kompleksitas secara signifikan,
sehingga pelatihan tetap berjalan dengan efisien dan stabil tanpa mengalami
penurunan akurasi saat proses pelatihan. Selain itu, ResNet memiliki
beberapa variasi arsitektur berdasarkan banyaknya lapisan, seperti ResNet18,
ResNet34, ResNet50, ResNet101, dan ResNetl152, di mana masing-masing
jumlah lapisan pada arsitektur ini mampu meningkatkan kompleksitas
kemampuan dalam merepresentasikan fitur dan mengklasifikan citra dengan

tepat (Ramadhan et al., 2024).

Penelitian ini menggunakan arsitektur ResNet50 yang terdiri dari lima puluh
lapisan yang menggunakan susunan bottleneck block dengan tiga lapisan
convolution (1x1, 3x3, 1x1). Arsitektur ini terbagi menjadi menjadi empat
tahap utama yang masing-masing memiliki 3, 4, 6, dan 3 blok residual. Setiap
blok bertujuan untuk memperdalam representasi fitur tanpa menambah beban
komputasi secara signifikan. Arsitektur dari ResNet50 dapat dilihat seperti

pada Gambar 9:
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Gambar 9. Arsitektur ResNet50 (X. Wang & Li, 2023)

2.9 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan aloritma machine
learning yang menggunakan pendekatan ensemble learning, dengan cara
menggabungkan pohon keputusan (decision tree) secara bertahap untuk
membangun model prediksi yang kuat (Murdiansyah, 2024). XGBoost
bekerja dengan cara membangun pohon secara bertahap, di mana setiap
pohon bertujuan untuk memperbaiki residual atau kesalahan prediksi dari
pohon-pohon yang mendahuluinya. Dengan menggunakan metode ini,
memungkinkan pengembangan model klasifikasi berbasis ensemble dan
pohon keputusan dapat meningkatkan efektivitas klasifikasi serta
mengurangi jumlah fitur, sehingga waktu yang diperlukan untuk memproses

data menjadi lebih singkat (Manju et al., 2019).

Instance
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Gambar 10. Cara Kerja Algorimta XGBoost (W. Wang ef al., 2021)
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Pada Gambar 10 menunjukkan alur dari cara kerja algoritma XGBoost, di
mana pada data awal digunakan untuk melatih 7ree 1, kemudian sisa residual
atau kesalahan dari Tree 1 digunakan untuk melatih 7ree 2. Proses ini
berlanjut hingga Tree ke—n, sehingga setiap pohon memperbaiki kesalahan
prediksi dari pohon sebelumnya. Semua oufput dari pohon tersebut
kemudian dijumlahkan menjadi hasil prediksi akhir dari XGBoost. Secara

matematis, hasil prediksi akhir dapat direpresentasikan sebagai berikut:

5= ) filx) )
k=1

Pada persamaan (2), f; merujuk pada pohon keputusan ke—k dengan n
menyatakan jumlah total pohon keputusan, sehingga f; (x;) mewakili hasil
prediksi dari pohon k terhadap data ke—i dan ¥, menunjukkan nilai output
yang diprediksi oleh model. Proses pembelajaran fungsi f, pada pohon
dilakukan dengan cara meminimalkan fungsi objektif yang terdiri dari fungsi
loss dan regularisasi kompleksitas model. Fungsi objektif ini dapat

dinyatakan sebagai berikut:

n

L' = Z [l (Yi' 7Y+ ft(xi))] +Q(f) (3)
i=1
Pada persamaan (3) tersebut, [ merupakan fungsi loss yang berfungsi untuk

menilai perbedaan antara nilai yang diprediksi pada iterasi sebelumnya

}7i(t_1) dengan nilai aktual (y;). Sementara itu, fungsi regularisasi (Q (f;))
berperan untuk mengatur tingkat kompleksitas model pohon agar dapat
mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting. Fungsi regularisasi dapat

dinyatakan pada Persamaan (4) berikut:
1 T
Q(f) = yT, + Eazwjz 4)
j=1

XGBoost menggunakan pendekatan ekspansi Taylor orde kedua untuk
mendekati fungsi /loss seperti yang direpresentasikan pada persamaan ke (5).

Pendekatan ini menerapkan dua komponen utama, yaitu gradien orde
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pertama (gradien) dan gradien orde kedua (hessian) dari fungsi loss. Pada
persamaan tersebut, komponen g;f;(x;) dan %hi fZ(x;) merupakan hasil

aproksimasi Taylor orde kedua terhadap fungsi /oss, di mana g; menyatakan
gradien, h; menyatakan hessian, dan f;(x;) merupakan prediksi dari pohon

keputusan pada iterasi ke—t terhadap data ke—i.
C 1
LF = Z ll <yi:37i(t_1) + 9ift () + Ehiftz(xi)>l +Q(f)  (5)
i=1

Nilai gradien (g;) dan hessian (h;) diperoleh dengan menggunakan turunan
pertama dan kedua dari fungsi /oss terhadap hasil prediksi pada iterasi
sebelumnya. Pada persamaan (6), gradien menunjukkan besar dan arah
kesalahan prediksi terhadap nilai prediksi sebelumnya, sedangkan hessian
menunjukkan tingkat perubahan gradien. Keduanya dapat dihitung melalui

persamaan sebagai berikut:

OL(Yi,Fr—1(xi))
i = ﬁ =Dbi i (6)
0*L(yiFr—1(xi)
hi=ai+(;i()x)=lf’i (11— p) (7

Selanjutnya, XGBoost mengukur kualitas pemisahan (splif) dengan
menggunakan metrik gain, yang menunjukkan seberapa besar penurunan
kesalahan (/oss) atau peningkatan kualitas model yang diperoleh suatu fitur
setelah node dibagi. Secara matematis, I; dan Iy adalah himpunan data pada
node kiri (G, = Xes, 9i» HL = Xier, hi) dan kanan (Gg = X;ey, gis
Hp = Xie 1, hy) setelah dilakukannya pemisahan. Berdasarkan hal tersebut,

nilai gain dapat dihitung menggunakan persamaan (8) sebagai berikut:

1] Gf G (G, + Gg)?
Gain = =

+ - - 8
2|H,+ 2" He+ A H + He+ 1| 7 ®

Pada persamaan tersebut, G; dan Gp merupakan masing-masing total
gradien di sisi kiri dan kanan, serta H; dan Hy adalah total sessian pada sisi
kiri dan kanan. Nilai (G, + Gg) dan (H, + Hg ) merupakan akumulasi

gradien dan hessian dari seluruh data sebelum proses split dilakukan.
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Setiap daun pohon XGBoost memiliki bobot (/eaf weight) yang menentukan
kontribusi daun terhadap hasil prediksi. Untuk menghitung nilai bobot,
dihitung menggunakan persamaan (6):

Zielj gi Gj
Yiet;hi + 2 Hi+ 2

Dengan, G; dan H; merupakan total gradien dan hessian pada daun ke—j.
Nilai bobot ini, kemudian digunakan untuk memperbarui hasil prediksi pada
iterasi berikut. Dengan berbagai kombinasi perhitungan, XGBoost mampu
memberikan hasil prediksi yang mendekati nilai sebenernya atau aktual

(Mubarok & Septian, 2025).

Hybrid Convolutional Neural Network dan Extreme Gradient Boosting
(CNN-XGBoost)

Hybrid  CNN-XGBoost merupakan  sebuah  pendekatan  yang
menggabungkan kemampuan dari Convolutional Neural Network (CNN)
dalam mengambil fitur citra dengan keunggulan dari Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) sebagai algoritma klasifikasi (Jiao et al., 2021). Dalam
hal ini, CNN berfungsi sebagai pengambil fitur yang secara otomatis
mengenali pola visual penting dalam gambar, seperti tekstur, tepi, dan warna.
Melalui  serangkaian lapisan comnvolutional dan pooling, citra
ditransformasikan menjadi representasi numerik yang memiliki dimensi
tinggi. Selain itu, model dapat membuat prediksi dan klasifikasi lebih akurat,
karena dapat menangkap fitur yang lebih relevan dan informatif (Nagy &
Kapusta, 2023).

Selanjutnya, vektor fitur yang dihasilkan dari CNN tidak langsung diproses
oleh lapisan fully connected, melainkan digunakan sebagai inmput bagi
XGBoost. Algoritma ini bekerja dengan membangun pohon keputusan
secara bertahap untuk meningkatkan akurasi prediksi. Dengan menerapkan

XGBoost, model menjadi lebih tangguh, serta mampu menangani data yang
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tidak seimbang. Oleh karena itu, melalui metode kombinasi atau Aybrid ini,
fitur yang diekstraksi oleh CNN mampu meningkatkan kinerja model
XGBoost (Putra et al., 2024). Berikut merupakan arsitektur dari hybrid
algoritma CNN-XGBoost seperti yang ditunjukkan pada Gambar 11:

Convolutional layer e :

Convolutional layer

Pooling layer i
j Qutput Layer

Labels

Tensor
Tensor s

Vector

Gambar 11. Arsitektur CNN-XGBoost (Thongsuwan ef al., 2019)

2.11 Penyakit Kaki Gajah (Elephantiasis)

Dalam penelitian ini, menyoroti penyakit kaki gajah (elephantiasis) dengan

fokus pada dua penyebab utama, yaitu:

2.11.1 Filariasis Limfatik (Parasit)

Filariasis limfatik adalah penyakit parasit menular akibat infeksi
cacing filaria, yaitu Wuchereria bancrofti, Brugia malayi, dan
Brugia timori yang ditularkan melalui gigitan nyamuk. Nyamuk
tersebut biasanya dari genus Aedes, Anopheles, Armigeres, Culex,
dan Mansonia (Kermelita et al., 2023). Penularan terjadi ketika
nyamuk yang mengandung larva cacing filaria menggigit orang
sehat, kemudian masuk ke dalam pembuluh darah. Infeksi tersebut
menyerang sistem limfatik dan menyebabkan gangguan berupa
penyumbatan cairan getah bening (Rajamanickam & Babu, 2025).
Jika tidak ada penanganan tepat, penyakit filariasis menjadi
masalah jangka panjang dan bersifat menahun dengan gejala
pembengkakan ekstrem (elephantiasis) pada tungkai atau kaki.

Selain pada kaki yang merupakan lokasi pembengkakan paling
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umum, pembengkakan ini juga dapat terjadi pada lengan, payudara,
serta area genital yang dapat menimbulkan kecacatan permanen dan

berdampak besar pada kualitas hidup bagi penderitanya.

Hingga saat ini, filariasis limfatik masih menjadi masalah kesehatan
masyarakat di negara-negara tropis, termasuk Indonesia. Penyakit
ini termasuk sebagai penyakit tropis yang sering terabaikan
(Neglected Tropical Disease/NTD), karena sering terjadi pada
wilayah terpencil dengan kondisi perekonomian yang lemah
(Ardanari et al., 2020). Penyakit ini tidak hanya memberikan
dampak pada kesehatan saja, tetapi juga memengaruhi sisi sosial
dan ekonomi karena mengalami pembatasan dalam aktivitas harian.
Selain itu, kurangnya sosialisasi dari tenaga kesehatan dan
rendahnya tingkat kesadaran masyarakat juga memperburuk situasi
ini (Dheo et al., 2019; Paide et al., 2023). Oleh karena itu, untuk
mengurangi  peningkatan  penderita  filariasis  dibutuhkan
pendekatan menyeluruh seperti pemberian obat pencegahan secara
masal, perawatan, dan edukasi masyarakat untuk menghentikan

siklus penularan penyakit filariasis (Yuziani et al., 2021).

Limfedema (Non-Parasit)

Limfedema merupakan pembengkakan kronis yang terjadi ketika
terdapat masalah pada sistem limfatik karena faktor non-parasit,
seperti operasi, terapi radiasi (radioterapi), infeksi, atau kelainan
bawaan sejak lahir. Limfedema dibagi menjadi dua jenis, yaitu
primer dan sekunder. Limfedema primer terjadi karena faktor
internal seperti kelainan limfatik bawaan sejak lahir dan kasusnya
jarang terjadi (Paudel et al., 2025). Sementara limfedema sekunder,
lebih sering terjadi karena faktor eksternal seperti, operasi kanker,
kemoterapi terapi radiasi, infeksi, trauma, dan penyakit vena (Garza

et al., 2017). Cacing filaria sebagai penyebab limfatik filariasis
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termasuk ke dalam limfedema sekunder, karena infeksi yang
ditimbulkan selalu berujung pada terjadinya limfedema (Marchica
etal.,2021). Namun, tidak semua kasus limfedema disebabkan oleh
cacing filaria, karena ada faktor non-parasit lain juga yang dapat

menyebabkan limfedema (Varghese, 2021).

Penderita limfedema diperkirakan 140 hingga 250 juta orang di
seluruh dunia, baik limfedema primer maupun sekunder (Duhon e?
al., 2022). Jumlah tersebut, menunjukkan masalah serius, terutama
pada stadium 3 (0-3) atau yang dikenal sebagai lymphostatic
elephantiasis. Limfedema pada stadium 3 atau tahap yang paling
parah, ditandai dengan pembengkakan besar, pengerasan kulit, dan
perubahan kulit yang menyerupai kaki gajah (McGinity et al.,
2024). Namun, terdapat pendekatan untuk memperlambat
perkembangan penyakit, mencegah komplikasi, dan mengurangi
pembengkakan melalui terapi kompresi, fisioterapi, perawatan

kulit, atau tindakan pembedahan tertentu (de Sire ef al., 2021).

2.12 Bayesian Optimization (Optuna)

Bayesian optimization adalah teknik optimasi berbasis probabilitas yang
digunakan untuk meningkatkan kinerja model melalui hyperparameter
tuning atau hypertuning. Hypertuning merupakan proses mencari nilai
optimal yang dapat memengaruhi performa model. Bayesian optimization
ini bekerja dengan membuat model prediksi yang dapat memperkirakan
kinerja model berdasarkan kombinasi hyperparameter yang telah diuji
sebelumnya, sehingga pemilihan kombinasi berikutnya menjadi lebih
efisien dibandingkan mencoba semua kemungkinan kombinasi satu per satu
hingga mendapatkan hyperparameter terbaik. Selain itu, dengan penerapan
metode ini dapat mempersingkat waktu komputasi, karena proses pencarian

difokuskan pada parameter yang paling optimal.
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Proses ini dilakukan menggunakan Optuna, yaitu /ibrary Python yang
mempermudah pencarian hyperparameter melalui metode bayesian
optimization dengan pendekatan algoritma Tree-Structured Parzen
Estimator (TPE) (Watanabe, 2025). Optuna memiliki mekanisme prunning,
yang memungkinkan penghentian percobaan hyperparameter lebih awal
apabila tidak menunjukkan hasil yang ideal. Berbagai penelitian
menunjukkan bahwa Optuna cocok digunakan pada algoritma XGBoost dan
CNN, di mana algoritma tersebut memiliki kombinasi hyperparameter
yang kompleks. Dengan demikian, proses pencarian hypertuning tidak
hanya menghemat waktu dan sumberdaya, melainkan dapat meningkatkan

peluang dalam memberikan performa model terbaik.

Cross Validation

Cross validation adalah metode yang digunakan untuk mengevaluasi
performa dan kemampuan generalisasi suatu model terhadap data yang
belum pernah dilihat sebelumnya. Salah satu pendekatan yang paling umum
digunakan adalah k-fold cross-validation, di mana data latih (¢train) dibagi
menjadi k bagian (fold) dengan ukuran yang relatif sama. Pada setiap iterasi,
satu fold digunakan sebagai data validasi (fest fold), sementara sisa fold (k-
1) digunakan sebagai data latih. Proses ini dilakukan secara bergantian dan
berulang hingga seluruh fold telah dijadikan data validasi satu kali, lalu
kinerja model dari semua iterasi dirata-ratakan untuk mendapatkan kinerja
yang lebih konsisten dan tidak bergantung pada satu pembagian data saja.
Metode ini digunakan ketika jumlah dataset relatif kecil, karena terdapat
proses pembagian data dan pengujian secara optimal. Gambar 12 berikut

merupakan cara kerja dari teknik cross validation.
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Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Gambar 12. Cara Kerja Cross Validation

Selain k-fold cross validation, terdapat berbagai variasi metode cross-
validation. Salah satunya adalah stratified k-fold, yang membagi data
menjadi k bagian (fold) secara bergantian seperti k-fold biasa, tetapi dengan
pendekatan tertentu agar proporsi kelas pada setiap fold tetap seimbang
dengan proporsi kelas asli pada dataset. Selain itu, terdapat leave-one-out
cross-validation (LOOCV) dan leave-p-out cross-validation (LPOCV) yang
juga dapat digunakan untuk melakukan pembagian data pelatihan menjadi
beberapa subset dan validasi pada proses evaluasi. Pemilihan metode cross-
validation yang tepat berperan penting dalam mendapatkan evaluasi model

yang akurat dan mengurangi potensi bias akibat pembagian data tertentu.

Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan metode evaluasi yang digunakan untuk
menilai kinerja algoritma klasifikasi dalam machine learning. Matriks ini
menampilkan perbandingan antara hasil prediksi model dengan label
sebenarnya pada data uji (Tjahjadi & Santoso, 2023). Melalui confusion
matrix, metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan fl-score
dapat dihitung berdasarkan hasil klasifikasi tiap label atau kelas. Tabel 2

berikut merupakan tabel rincian confusion matrix.



29

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Kelas Aktual
Positive Negative
Positive TP FN
Negative FP TN

Di mana, True Positive (TP) menggambarkan kondisi ketika prediksi dan
nilai aktual sama-sama positif. Sebaliknya, False Positive (FP) terjadi saat
model memberikan prediksi positif, namun nilai aktual bernilai negatif, di
mana situasi ini sering disebut Type [ Error. Sementara itu, True Negative
(TN) menunjukkan situasi ketika nilai prediksi dan nilai aktual sama-sama
negatif. Adapun False Negative (FN), terjadi ketika model memprediksi
negatif, namun nilai aktual bernilai positif, yang disebut sebagai Type II

Error (Sathyanarayanan, 2024).

TP+TN

Accuracy = prrr—— 100% 9)
Precision = — (10)
TP+FP
Recall = —= (11)
TP+FN

F1 — Score = 2 X PrecisionxRecall (12)

Precision+Recall

Accuracy adalah metrik yang menunjukkan persentase prediksi model yang
benar dari seluruh data yang diuji. Nilai ini didapat dari perbandingan
jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar terhadap total keseluruhan
data. Precision digunakan untuk menilai seberapa tepat prediksi positif yang
dihasilkan oleh model sesuai dengan kondisi sebenarnya. Sementara itu,
Recall digunakan untuk menilai seberapa besar data positif yang berhasil
dideteksi dengan tepat oleh model. Untuk mencapai keseimbangan antara
precision dan recall, digunakan f1-score, yaitu ukuran yang menghitung
rata-rata harmonis dari kedua nilai tersebut sehingga memberikan gambaran

yang lebih seimbang mengenai kinerja model (Kurniawan et al., 2024).



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

3.1.1 Tempat Penelitian

3.1.2

Penelitian ini dilaksanakan di Laboratorium Komputasi Dasar,
Program Studi Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam, Universitas Lampung, yang berlokasi di Jalan
Prof. Dr. Ir. Sumantri Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng,

Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung.

Waktu Penelitian

Penelitian ini dimulai pada bulan Agustus dan diperkirakan selesai
sampai dengan bulan Desember 2025. Kegiatan penelitian mencakup
berbagai tahapan dengan jadwal pelaksanaan seperti yang

ditunjukkan pada Tabel 3 berikut.

Tabel 3. Jadwal Pelaksanaan Penelitian

2025 2026

Kegiatan Penelitian Agustus September Oktober November Desember Januari

11234 |1 |2]3(4|1]|2(3|4|1]2(3|4]1 (2|34

1

2

Pengumpulan Dataset

Preprocessing

Training Model

Evaluasi dan Analisis

Hasil




31

3.2 Alat Pendukung

3.2.1 Perangkat Keras (Hardware)

3.2.2

Perangkat keras atau hardware yang digunakan dalam penelitian ini

adalah laptop yang menjadi perangkat utama untuk pengolahan data

dan pengembangan model, dengan spesifikasi sebagai berikut:

a.
b.
C.
d.

Perangkat: Lenovo V14 G2 ITL

Prosesor: 11th Gen Intel® Core™ i3-1115G4 @ 3.00GHz
RAM: 12 GB

GPU: NVDIA GeForce MX350

Perangkat Lunak (Software)

Dalam pelaksanaan penelitian ini, digunakan berbagai perangkat lunak

atau software yang mendukung proses pengolahan data dan

pengembangan model. Berikut merupakan daftar perangkat lunak yang

digunakan selama penelitian berlangsung:

a.

Sistem Operasi

Perangkat laptop yang digunakan pada penelitian ini dilengkapi
dengan sistem operasi Windows 11 Home Single Language 64-bit
dengan arsitektur x64-based processor. Sistem operasi ini
menyediakan keamanan, stabilitas, dan kompatibiltas penuh dalam
menjalankan berbagai perangkat lunak. Dengan demikian,
perangkat ini dapat menjalankan proses analisis data hingga

pengembangan dan pengujian model secara optimal.

Google Chrome

Google Chrome berfungsi sebagai browser utama yang cepat dan

aman, sehingga memudahkan akses ke berbagai layanan online
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berbasis web, termasuk Google Colab, Google Drive, serta layanan
online lainnya. Selain itu, browser ini menyediakan antarmuka
yang mudah digunakan dan memiliki tingkat kompatibilitas yang

baik dengan berbagai situs.

Google Colab dan Kaggle Notebook

Google Colaboratory (Colab) dan Kaggle Notebook adalah
layanan cloud computing milik Google, yang menyediakan
notebook interaktif berbasis Jupyter yang dapat dijalankan
langsung melalui browser tanpa instalasi lokal. Dalam penelitian
ini, keduanya digunakan untuk menulis dan menjalankan kode
Python dengan dukungan runtime GPU secara gratis, sehingga
proses pelatihan model deep learning bisa menjadi lebih efisien.
Selain itu, terdapat berbagai pustaka machine learning yang
digunakan untuk pengolahan data seperti seperti NumPy, Pandas,
Matplotlib, Scikit-learn, OpenCV, Seaborn, dan masih banyak lagi.

. Google Drive

Google drive pada penelitian ini digunakan sebagai layanan
penyimpanan dataset yang aman dan dapat diakses secara real-
time. Fitur sinkronisasi otomatis memastikan bahwa semua
perubahan data tersimpan dan dapat diakses dengan mudah.
Layanan ini juga terintegrasi dengan Google Colab, sehingga
mendukung pengelolaan dan akses data selama proses penelitian

secara keseluruhan.
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Terdapat beberapa tahap yang dilakukan pada penelitian, mulai dari

pengumpulan data, pre-processing, training, testing, hingga evaluasi model.

Tahap penelitian ini dapat dilihat seperti pada Gambar 13 berikut:

Pengumpulan Data

Dataset Kaki Gajah
(Elephantiasis)

Preprocessing
Hapus Latar
(Remove Background)
Crop & Resize
Spiit Data
Data Uji (Test)

Hybrid CNN-XGB

Base CNN

Data Latih Data Valid
(Train) (Valid)

Pooling Layer

Fully Connected Layer

e
¥ ¥
[ Input Citra J [ Input Feature }
[ Convolutional Layer J { Boosting iteratif ]

Qutput Prediksi

Model

Evaluation Model (2 Kelas)

[ Model CNN-XGBoost }——»

[ Confusion Matrix ]

v !

1
[ Augmentasi HNormahsaﬁ Data J<_

Mode! CNN

Metrics Evaluation

)

Gambar 13. Tahapan Penelitian

Flowchart tahapan penelitian ini menunjukkan dua arsitektur yang dianalisis.

Panah hitam merepresentasikan alur dari model hybrid CNN-XGBoost, yang

mencakup semua tahap mulai dari preprocessing, ekstraksi fitur oleh CNN,

hingga klasifikasi yang dilakukan oleh XGBoost. Sebagai pembanding, panah

biru merepresentasikan model dari CNN murni yang melalui tahapan awal

seperti model hybrid CNN-XGBoost, seperti preprocessing dan training

CNN. Namun, hasil ekstraksi fiturnya langsung digunakan untuk pelatihan

dan pengklasifikasian tanpa melibatkan tahapan dari XGBoost. Selanjutnya

pada tahap akhir, data uji akan dievaluasi menggunakan kedua model untuk

membandingkan kinerja dari masing-masing model tersebut.
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3.4 Pengumpulan Data

3.5

Pengumpulan dataset citra kaki diperoleh dari berbagai sumber daring yang
bersifat publik, terpecaya, dan relevan secara medis. Sumber data meliputi
hasil pencarian Google, seperti jurnal ilmiah (misalnya dari PubMed Central,
Springer, dan ResearchGate), artikel kesehatan, situs layanan informasi
terbuka seperti Openverse, CDC Public Health Image Library (PHIL), dan
Wikimedia Commons yang menyediakan gambar berlisensi Creative
Commons, serta platform media sosial dari sumber resmi dan terpecaya
sebagai data tambahan. Dataset yang digunakan berupa citra dasar (image)
kaki penderita filariasis (parasit) dan limfedema (non-parasit) dengan format
PNG. Hasil pengumpulan untuk kedua kelas tersebut diperoleh sebanyak 520
citra, di mana masing-masing kelas berjumlah 260 citra. Citra yang diperoleh
memiliki variasi dari segi sudut pengambilan serta segi resolusi, sehingga
mampu memberikan beragam data untuk proses analisis. Seluruh penggunaan
dataset ini, dilakukan sepenuhnya untuk tujuan penelitian non-komersial
dengan tetap memperhatikan prinsip etika akademik, ketentuan hak cipta,
serta memastikan tidak ada informasi pribadi atau identitas subjek yang

disertakan dalam penelitian ini.

Preprocessing

Penelitian diawali dengan tahap preprocessing pada citra. Proses ini berperan
penting untuk memastikan data yang digunakan dalam pelatihan model sudah
sesuai dan konsisten. Tujuan utama dari tahap preprocessing adalah
menyiapkan citra agar lebih terstruktur, mudah diolah, serta mampu
mendukung kinerja model secara optimal. Beberapa proses yang dilakukan

meliputi:
3.5.1 Hapus Latar (Remove Background)
Tahap pertama yang dilakukan dalam preprocessing adalah

menghapus latar belakang (background) pada citra secara manual.

Tujuan dari proses ini adalah agar objek utama pada citra terlihat lebih



3.5.2

35

jelas dan tidak terganggu oleh komponen visual di latar belakang yang

tidak relevan. Dengan demikian, model nantinya akan lebih fokus dan

mudah dalam mengenali ciri penting dari objek yang akan diteliti.

Crop & Resize

a) Crop
Proses crop dilakukan terlebih dahulu untuk menyesuaikan area
objek yang diperlukan, yaitu mulai dari bagian lutut hingga
telapak kaki. Proses ini dilakukan secara manual, karena citra kaki
pada dataset memiliki variasi posisi dan jarak pengambilan
gambar yang berbeda-beda.

b) Resize

Setelah proses crop, setiap citra akan dilakukan resize

menggunakan [mageDataGenerator untuk menyeragamkan

ukurannya menjadi 224X 224 piksel sesuai dengan kebutuhan

arsitektur CNN. Ukuran ini dipilih karena menjadi standar umum

yang banyak digunakan model CNN untuk menjaga konsistensi

ukuran input. Langkah-langkah ini dilakukan agar data yang

digunakan pada tahap pelatihan dan pengujian memiliki format

dan kualitas yang seragam.

3.5.3 Split Data

Tahap pembagian data dilakukan sebelum proses pelatihan model, di

mana pada penelitian ini menggunakan pembagian data 70:15:15.

Pembagian dilakukan dengan dua skema, yaitu secara manual single

split (statis) yang dibagi menjadi data latth dan data uji, serta

penerapan metode cross validation (k-fold) pada data latih untuk

menghasilkan data valid internal untuk memastikan proporsi data

pada setiap fold tetap seimbang. Setiap citra dipilih secara acak untuk
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dimasukkan ke dalam kategori data latih, data valid, dan data uji. Data
latih digunakan untuk membangun kemampuan model, data valid
digunakan untuk memantau kinerja model selama proses pelatihan,
dan data uji digunakan untuk mengevaluasi performa akhir model

pada data yang belum pernah dilihat selama proses pelatihan.

Augmentasi Data

Pada tahap ini dilakukan augmentasi data, yaitu proses menambah
variasi pada dataset dengan dilakukan penerapan berbagai
transformasi, seperti brightness, sharpness, dan shear. Augmentasi
hanya dilakukan pada data latih untuk memperkaya variasi data citra,
sehingga model menjadi lebih tangguh, tidak mudah overfitting, dan
mampu mengenali pola meski terdapat perbedaan pada citra masukan.
Sementara itu, data valid dan uji tidak diterapkan augmentasi agar

hasil evaluasi model sesuai dengan citra yang sebenarnya.

Normalisasi Citra

Pada tahap ini, nilai piksel pada setiap citra yang semula berada pada
rentang 0 hingga 255 diproses melalui normalisasi berbasis standar
ImageNet, dengan mengurangkan nilai rata-rata tiap channel. Dalam
penelitian ini, OpenCV dimanfaatkan untuk memproses gambar yang
secara default menyajikan citra dalam format BGR, sehingga susunan
channel berubah dari RGB ke BGR (Xian et al., 2024). Proses ini
dilakukan agar format citra konsisten dengan data yang digunakan
saat ResNet dilatih dari awal (pretrained). Selain itu, normalisasi ini
juga bertujuan untuk menyeimbangkan distribusi nilai piksel pada
data dan mempercepat proses pelatihan model. Sehingga, algoritma
deep learning bekerja lebih stabil dan efisien dalam proses pelatihan
dengan distribusi nilai input yang berada pada rentang yang lebih

konsisten.
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Convolution Neural Network (CNN)

Pada tahap proses CNN berfungsi sebagai alat untuk mengenali pola visual
yang memiliki dua peran berbeda. Untuk model Aybrid, CNN berperan
sepenuhnya sebagai ekstraksi fitur (feature extraction), mulai dari proses
convolutional hingga pooling layer, di mana pada layer ini digunakan Global
Average Pooling (GAP), untuk menghasilkan vekor numerik yang
selanjutnya diberikan kepada XGBoost sebagai classifier. Sementara itu
untuk model dasar, CNN berperan sebagai model yang utuh, mulai dari
proses convolutional hingga fully connected layer untuk melakukan

klasifikasi secara mandiri.

Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Proses XGBoost pada tahap ini berfungsi sebagai classifier dalam arsitektur
hybrid CNN-XGBoost. Proses ini diawali dengan menerima input feature
berupa vektor numerik hasil dari proses Global Average Pooling (GAP).
XGBoost kemudian melakukan boosting iteratif, yaitu proses di mana pohon
keputusan (decision trees) dibangun secara berulang, untuk memperbaiki
kesalahan prediksi pohon sebelumnya. Setelah proses ini selesai, tahap akhir
XGBoost menghasilkan output prediksi yang diklasifikasikan sebagai
“Filariasis Limfatik (Parasit)” atau “Limfedema (Non-Parasit), untuk
kemudian dievaluasi performanya. Selain itu, pada model CNN murni, proses
klasifikasi tidak melibatkan XGBoost, karena tugas pengambilan keputusan

secara penuh dilakukan oleh fully connected layer.

Model

Pada tahap ini dibangun dua jenis model, yaitu model CNN dan model CNN-
XGBoost. Model CNN-XGBoost, merupakan model hybrid yang
menggabungkan CNN dan XGBoost, dimana CNN berperan dalam

mengekstraksi fitur dari citra, kemudian hasil fitur tersebut dijadikan input ke
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XGBoost untuk proses klasifikasi akhir yang bertujuan untuk meningkatkan

akurasi dan performa klasifikasi. Sedangkan model CNN, digunakan sebagai

model dasar yang berfungsi untuk melihat performa dari arsitektur murni

dalam melakukan pengklasifikasian citra. Model ini hanya memanfaatkan

hasil ekstraksi dari fitur dan klasifikasi internal CNN di tahap sebelumnya.

Kedua model ini dilatih menggunakan data latih dan disempurnakan dengan

data valid untuk menghasilkan model final yang akan dievaluasi performanya

menggunakan data uji.

3.8.1 Hyperparameter Model CNN dan Hybrid CNN-XGBoost

Hyperparameter merupakan variabel yang ditentukan sebelum proses

pelatihan (training) model. Hal ini dilakukan untuk mengatur proses

pembelajaran model agar tetap terkontrol secara optimal, baik dari segi

kompleksitas, performa, dan kemampuan generalisasi. Tabel 4

menunjukkan Ayperparameter yang digunakan pada model CNN dan

Hybrid CNN-XGBoost.

Tabel 4. Hyperparameter yang Digunakan pada Kedua Model

Algoritma Parameter Keterangan

Jumlah citra yang digunakan dalam satu
batch_size

B iterasi pelatihan (training).
Jumlah neuron yang digunakan pada
neuron Dense layer  untuk mengolah fitur

sebelum output

Persentase neuron yang dinonaktifkan
CNN Murni dropout sementara saat pelatihan untuk mencegah

overfitting.

learning_rate

Mengatur  seberapa  cepat  model
memperbarui bobot (weight) saat belajar

dari data.

epoch

Jumlah total iterasi model dalam

mempelajari seluruh data latih.
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Algoritma Parameter Keterangan
) Jumlah  epoch  sebelum  pelatihan
patience : o ) .
dihentikan jika performa tidak membaik.
_ Jumlah pohon keputusan (decision tree)
n_estimators ‘ )
yang akan dibangun selama pelatihan.
Kedalaman maksimum pohon dalam
max_depth
menangkap fitur.
' Seberapa cepat model memperbarui bobot
learning_rate .
saat belajar.
Hybrid Proporsi data latih yang digunakan secara
subsample .
CNN- acak untuk membangun setiap pohon.
XGBoost Proporsi fitur yang digunakan pada setiap

colsample bytree

pohon.

min_child weight

Jumlah data minimum yang dibutuhkan di
setiap cabang pohon untuk mencegah

pohon membentuk cabang terlalu spesifik.

Membatasi split pohon agar tidak terlalu

gamma _
spesifik untuk mencegah overfitting
Regularisasi L1 untuk mengurangi
reg_alpha _
kompleksitas model.
Regularisasi L2 untuk menstabilkan bobot
reg_lambda

model.

early stopping

rounds

Jumlah iterasi pohon untuk menghentikan

pelatihan ketika model tidak membaik.

3.9 Evaluation Model

Tahap evaluation model dilakukan untuk menilai kinerja model yang telah

dibangun. Pada tahap ini digunakan confusion matrix untuk mengetahui

prediksi benar dan salah dari setiap kelas yang ada. Hasil dari confusion

matrix tersebut kemudian akan dihitung menggunakan metrik evaluasi seperti

accuracy, precision, recall, serta fl-score, yang berfungsi sebagai dasar
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kualitas model dalam melakukan klasifikasi. Berdasarkan nilai metrik
evaluasi yang diperoleh, dilakukan perbandingan antara model hybrid CNN-
XGBoost dengan model CNN murni untuk menentukan model yang

memberikan performa kinerja terbaik.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa kesimpulan

terkait performa model yang dikembangkan dalam penelitian ini. Kesimpulan

tersebut disusun berdasarkan hasil pengujian dan evaluasi yang diperoleh,
sebagimana diuraikan sebagai berikut.

a. Penelitian in1 berhasil mengimplementasikan model hybrid CNN-
XGBoost menggunakan arsitektur ResNet50 untuk membedakan citra
kaki antara filariasis limfatik (parasit) dan limfedema (non-parasit).
Model ini mampu memanfaatkan ekstraksi fitur yang dihasilkan dari
CNN dan menciptakan klasifikasi oleh XGBoost secara lebih efektif.

b. Evaluasi kinerja menunjukkan bahwa model CNN mencapai mean
training accuracy sebesar 87.11% dan mean valid accuracy mencapai
89.83%, dengan perfoma validasi terbaik pada fold ke-5 menghasilkan
accuracy sebesar 94.87% untuk data uji. Sementara itu, model hybrid
CNN-XGBoost menunjukkan performa lebih stabil dan unggul, dengan
mean training accuracy 93.07% dan mean validation accuracy 91.83%,
serta fold terbaik pada fold ke-1. Model hybrid ini mencapai accuracy
sebesar 96.15%, yang menegaskan bahwa integrasi antara CNN dan
XGBoost meningkatkan kemampuan klasifikasi menjadi lebih optimal.

c. Penerapan augmentasi data terbukti meningkatkan performa model
melalui peningkatkan nilai accuracy. Teknik ini menunjukkan bahwa
augmentasi membantu mengurangi risiko overfitting dengan menambah
variasi data selama pelatihan. Hal ini membuat proses pembelajaran
menjadi lebih stabil dan mampu meningkatkan kemampuan generalisasi

model terhadap data uji yang belum dilihat sebelumnya.



88

5.2 Saran

Terdapat beberapa saran yang diberikan untuk pengembangan penelitian
sehingga mencapai kinerja yang lebih optimal di masa yang akan datang,

yang diuraikan sebagai berikut.

a. Menggunakan arsitektur CNN atau pendekatan hybrid yang berbeda
untuk menentukan model terbaik dalam melakukan klasifikasi penyakit
kaki gajah (elephantiasis).

b. Memperbanyak jumlah dan variasi dataset dengan menambahkan citra
pada berbagai kondisi pencahayaan, sudut pengambilan, serta tingkat
keparahan penyakit.

c. Melakukan augmentasi data yang lebih variasi seperti rotasi, translansi,
dan berbagai transformasi lainnya untuk memperkuat data latih dalam
membedakan karakteristik citra.

d. Melakukan optimasi hyperparameter pada model CNN dan XGBoost
lebih mendalam untuk meningkatkan kinerja dan kemampuan

generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat.
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