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ABSTRAK

Prevalensi tumor otak mengalami peningkatan jumlah dari tahun ke
tahun dengan gejala awal yang cukup umum dialami oleh orang-orang pada
umumnya, yaitu sakit kepala. Namun masih sedikit penelitian tentang
metode yang paling tepat untuk klasifikasi tumor otak. Penelitian ini
bertujuan untuk membandingkan penggunaan teknik fusion pada MRI multi
sequences dengan menerapkan konsep ensemble learning sebanyak 51
kombinasi.

Eksperimen ini menggunakan dataset citra MRI dari BraTS 2021
dengan multi sequences yang terdiri dari empat sequences MRI (flair, t1,
tlce, dan t2) berjumlah 10,000 citra pada masing-masing sequences. Citra
menjalani pra-pemrosesan yang meliputi data selection, convert, dan
normalisasi. Selanjutnya gambar tersebut dimasukkan ke dalam arsitektur
13-layered CNN untuk ekstraksi fitur. Fusion yang digunakan pada
penelitian ini berada pada tingkat level (data-level fusion), tingkat fitur
(fitur-level fusion), maupun gabungan keduanya (multilevel fusion) dengan
metode konkatenasi. Klasifikasi dirancang dengan metode soft-voting
dalam ensemble learning yang menggabungkan algoritma SVM, KNN,
Logistic Regression, Random Forest, dan Decision Tree yang dijalankan
secara pararel. Kinerja model dievaluasi dengan menggunakan berbagai
metrik, yaitu akurasi, AUCroc, AUCpr, Cohen's Kappa, dan MCC.

Hasil eksperimen dikelompokkan berdasarkan level fusi, jumlah
modal, dan jumlah fitur. Penggunaan level fusi terbaik ada pada model
multilevel fusion yang menujukkan akurasi rata-rata sebesar 95.84% atau
mengalami kenaikan 3.66% terhadap baseline. Penggunaan jumlah modal
terbaik ada pada model dengan empat modal yang menunjukkan akurasi
rata-rata sebesar 96.14% atau mengalami kenaikan 3.96% terhadap
baseline. Penggunaan jumlah fitur terbaik ada pada model dengan empat
fitur yang menunjukkan akurasi rata-rata sebesar 96.35% atau mengalami
kenaikan 4.17% terhadap baseline. Hasil eksperimen pada metrik akurasi,
AUCRroc, AUCpr, Cohen’s Kappa, dan MCC secara konsisten menunjukkan
bahwa level fusi yang semakin rumit, modal yang semakin banyak, dan fitur
yang semakin banyak akan memberikan peningkatan hasil yang signifikan.

Kata kunci: Tumor Otak, MRI Multi Sequences, BraTS2021, Data-

level Fusion, Feature-level Fusion, Multilevel Fusion, Ensemble
Learning
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ABSTRACT

The prevalence of brain tumors has been increasing annually, and
the initial symptom is often headaches, which are prevalent among the
general population. However, there is a paucity of research on the most
appropriate method for brain tumor classification.The objective of this
study is to compare the use of fusion techniques on MRI multi sequences by
applying the concept of ensemble learning, utilizing as many as 51
combinations.

The BraTS 2021 MRI image dataset, comprising four MRI
sequences (flair, t1, tlce, and t2), was utilized for this study, with a total of
10,000 images per sequence. The images underwent a series of pre-
processing steps, including data selection, conversion, and normalization.
Subsequently, the images were fed into a 13-layer CNN architecture for
feature extraction. The fusion strategy employed in this study encompasses
data-level, feature-level, and multilevel fusion methodologies, with the
concatenation approach being utilized. The classification process is
formulated through the implementation of a soft-voting method in ensemble
learning, which integrates SVM, KNN, Logistic Regression, Random Forest,
and Decision Tree algorithms in a concurrent manner. The efficacy of the
model is assessed through the evaluation of multiple metrics, including
accuracy, AUCroc, AUCpr, Cohen's Kappa, and MCC.

The experimental results were then categorized based on the fusion
level, the number of modalities, and the number of features. The multilevel
fusion model was identified as the optimal fusion level, demonstrating an
average accuracy of 95.84%, representing a 3.66% increase over the
baseline. The optimal utilization of the number of capitals is observed in the
model with four capitals, which demonstrates an average accuracy of
96.14% or an increase of 3.96% against the baseline. The optimal
utilization of the number of features is observed in the model with four
features, which exhibits an average accuracy of 96.35% or an increase of
4.17% against the baseline. The experimental results on accuracy metrics,
including AUCROC, AUCPR, Cohen's Kappa, and MCC, consistently
demonstrate that increasing the complexity of the fusion level, the number
of capitals, and the number of features leads to a significant enhancement
in results.

Keywords: Brain Otak, MRI Multi Sequences, BraTS2021, Data-level
Fusion, Feature-level Fusion, Multilevel Fusion, Ensemble Learning
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BAB1
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Tumor otak berada di urutan teratas dalam daftar keganasan fatal
yang paling umum disertai dengan tingkat morbiditas dan mortalitas yang
tinggi pada tahun 2021 (Miller et al., 2021). Pada 2021 tumor otak juga
menyumbang beban yang tidak proporsional terhadap kematian akibat
kanker karena tingkat kematiannya yang tinggi yaitu dua pertiga individu
yang meninggal setidaknya 5 tahun setelah didiagnosis (Siegel et al., 2021),
angka tersebut meningkat pada 2023 menjadi 76.54% (Siegel et al., 2023).
Insiden tumor otak terjadi sekitar 7 per 100.000 orang, dari seluruh
penderita yang mengalami gejala awal hanya sakit kepala sebanyak 50%
(Schaff and Mellinghoff, 2023). Oleh karena itu diagnosis terkait tumor otak
sangat penting dilakukan (Arabahmadi, Farahbakhsh and Rezazadeh, 2022)
dan membutuhkan ahli radiologi yang terampil (Negi et al, 2024).
Perkembangan teknologi pencitraan medis kontemporer telah mencatatkan
kemajuan yang signifikan dalam bidang diagnostik dan deteksi patologi
berbahaya khususnya pada tumor otak (Abhisheka ef al., 2024). Di antara
berbagai modalitas pencitraan yang tersedia, pemeriksaan Magnetic
Resonance Imaging (MRI) dan Computed Tomography (CT) merupakan
teknik diagnostik yang paling mutakhir secara klinis (Florkow et al., 2022).
Namun demikian, hasil pencitraan MRI menunjukkan superioritas dalam
memberikan informasi tekstural dan morfologis tumor dibandingkan
dengan pemindaian CT (Hussain et al., 2022). Lebih lanjut, modalitas MRI
memungkinkan evaluasi yang lebih komprehensif terkait dimensi,
karakteristik morfologis, serta lokalisasi spesifik dari jaringan otak (Allah,

Sarhan and Elshennawy, 2023).



Sistem computer-assisted diagnosis (CAD) telah menjadi alat yang
sangat penting dalam meningkatkan akurasi dan efisiensi diagnosis medis.
Dalam konteks tumor otak, sistem CAD dapat membantu radiolog
menganalisis gambar MRI dengan lebih cepat dan teliti, mengurangi beban
kerja manual, serta meminimalkan risiko kesalahan diagnosis akibat
kelelahan manusia. Penelitian menunjukkan bahwa implementasi sistem
CAD dapat meningkatkan tingkat deteksi tumor otak hingga 93%
dibandingkan dengan diagnosis manual yang hanya mencapai 85% (Sekhar
et al., 2021). Selain itu, penggunaan CAD juga dapat mengurangi waktu
analisis gambar MRI hingga 40%, memungkinkan penanganan lebih cepat
terhadap pasien yang membutuhkan perawatan segera (Fujita, 2020).
Implementasi sistem CAD dalam diagnosis tumor otak telah menunjukkan
hasil yang menjanjikan, dengan tingkat akurasi mencapai 95% pada kasus-
kasus tertentu (Khan et al., 2022). Studi yang dilakukan di 15 rumah sakit
menunjukkan bahwa penggunaan sistem CAD berbasis deep learning dapat
meningkatkan sensitivitas diagnosis hingga 89% dan spesifisitas hingga
91% (Xue et al., 2023).

Meskipun CAD telah menunjukkan potensi besar dalam membantu
diagnosis tumor otak, pendekatannya sering kali terbatas pada penggunaan
data unimodal, seperti citra MRI atau CT secara terpisah. Pendekatan ini
memiliki kelemahan utama, yaitu ketidakmampuannya memanfaatkan
kekayaan informasi yang ada dalam berbagai modalitas data medis secara
simultan, yang dapat menyebabkan kesalahan diagnosis atau hasil yang
kurang akurat (Stahlschmidt, Ulfenborg and Synnergren, 2022). Penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa integrasi data multi sequences atau fusi
data seperti pencitraan medis dan data klinis pasien dapat memberikan
pemahaman yang lebih komprehensif terhadap kondisi pasien (Rosenkrans

etal.,2021).



Fusi data dilakukan pada teknik augmentasi terhadap diagnosis
tumor otak menggunakan MobileNetV1 dan MobileNetV2 terkonfirmasi
efektif dari nilai AUC pada ROC yang dihasilkan (Hekmat et al., 2025).
Penelitian dilakukan pada klasifikasi tumor otak untuk fusi tingkat fitur
menggunakan konkatenasi dengan seleksi PCA terhadap tiga dataset MRI
unik berhasil mengungguli model tunggal lain yang sudah ada (Aurna et al.,
2022). Fusi tingkat keputusan menggunakan metode soft voting pada model
ensemble learning yang terdiri dari beberapa algoritma dengan studi kasus
klasifikasi penyakit menggunakan citra medis menunjukkan hasil yang jauh
lebih baik daripada berbagai model tunggal (Srinivas and Mosiganti,
2023)(‘Uyun et al., 2024). Namun, tantangan utama yang dihadapi adalah
kurangnya metode yang efektif untuk menggabungkan informasi dari
berbagai modalitas tersebut dengan cara yang optimal, terutama dalam
konteks fusi data untuk tumor otak. Sebagai contoh, pendekatan fusi pada
tingkat fitur sering kali mengalami masalah dalam menangani kompleksitas
data non-linear yang tinggi, sementara fusi tingkat keputusan memiliki
keterbatasan dalam menciptakan interpretasi yang representatif (Algumaei
etal.,2022).

Penelitian ini mengusulkan konsep model pembelajaran untuk
klasifikasi tumor otak yang menggunakan fusi data dari berbagai level untuk
meningkatkan model dengan kombinasi sebanyak 51 teknik penggabungan
yang tersusun atas modalitas yang berbeda. Empat citra sequences MRI
digunakan sebagai modalitas yang akan diklasifikasikan menggunakan
ensemble learning.

Laporan tesis ini disusun dengan struktur penelitian sebagai berikut:
Bab 2 membahas kajian pustaka dan landasan teori, Bab 3 menyajikan
metode penelitian, Bab 4 membahas hasil dan diskusi, dan Bab 5

memberikan kesimpulan penelitian dan saran.



B. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang dijabarkan sebelumnya, maka

rumusan masalah pada penelitian ini adalah:

1.

Bagaimana perbandingan kinerja model pada 51 kombinasi teknik
penggabungan pada data-level fusion, feature-level fusion, dan
multilevel fusion?

Bagaimana ensemble learning menggunakan soft-voting sebagai
klasifikasi diterapkan?

Bagaimana pengaruh model terhadap level fusi, jumlah modal, dan

jumlah fitur?

. Batasan Masalah

Pada penelitian ini memiliki lingkup bahasan yang terbatas agar

pembahasan tidak meluas, maka batasan masalah penelitian ini:

1.

Sequences MRI yang digunakan sebagai multi sequences yaitu flair, t1,
tlce, dan t2 pada dataset BraTS 2021.

Ensemble learning yang diterapkan menggunakan lima algoritma, yaitu
SVM, KNN, Logistic Regression, Random Forest, dan Decision Tree.
Kombinasi level fusi pada penelitian ini berfokus pada data-level fusion,

feature-level fusion, dan multilevel fusion dengan metode konkatenasi.

4. Metrik yang digunakan untuk menilai kinerja adalah area under cover

(AUC) kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) atau (AUCroc),
AUC kurva Precision-Recall (AUCpr), Cohen's Kappa, dan Matthews
Correlation Coefficient (MCC).



D. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah dan batasan masalah yang sudah

ditetapkan sebelumnya, maka ditetapkan tujuan penelitian sebagai berikut:

1.

Membandingkan kinerja model pada 51 kombinasi teknik
penggabungan pada data-level fusion, feature-level fusion, dan
multilevel fusion.

Menerapkan konsep ensemble learning menggunakan soft-voting

sebagai klasifikasi.

. Mengatahui pengaruh model terhadap level fusi, jumlah modal, dan

jumlah fitur.

E. Manfaat Penelitian

Manfaat penelitian ini adalah memberikan kontribusi dalam sistem

diagnosis tumor otak berbasis kecerdasan buatan yang lebih akurat melalui

evaluasi komprehensif terhadap 51 kombinasi teknik penggabungan

sequences MRI dan metode fusi. Hasil evaluasi kinerja model menggunakan

berbagai metrik memberikan pemahaman menyeluruh tentang kelebihan

dan keterbatasan setiap pendekatan yang dapat digunakan sebagai referensi

untuk penelitian lebih lanjut dalam bidang pengolahan citra medis.



BAB YV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Penelitian ini membandingkan kinerja model pada 51 kombinasi
teknik penggabungan pada data-level fusion, feature-level fusion, dan
multilevel fusion dengan metode konkatenasi. Setelah menerapkan berbagai
tahap dalam pelatihan dan pengujian, ternyata multilevel fusion
menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan data-level fusion dan
feature-level fusion.

Penerapan konsep ensemble learning menggunakan soft-voting
sebagai klasifikasi yang terdiri dari algoritma SVM, KNN, Logistic
Regression, Random Forest, dan Decision Tree sangat baik, yaitu berada di
atas 90% untuk seluruh kombinasi.

Hasil eksperimen berpengaruh terhadap level fusi, jumlah modal,
dan jumlah fitur. Penggunaan level fusi terbaik ada pada model multilevel
fusion yang menujukkan akurasi rata-rata sebesar 95.84% atau mengalami
kenaikan 3.66% terhadap baseline. Penggunaan jumlah modal terbaik ada
pada model dengan empat modal yang menunjukkan akurasi rata-rata
sebesar 96.14% atau mengalami kenaikan 3.96% terhadap baseline.
Penggunaan jumlah fitur terbaik ada pada model dengan empat fitur yang
menunjukkan akurasi rata-rata sebesar 96.35% atau mengalami kenaikan
4.17% terhadap baseline.

B. Saran

Penelitian ini masih dapat dikembangkan lagi dalam meningkatkan
kinerja klasifikasi tumor otak. Bisa dengan menggunakan metode selain

konkatenasi dalam melakukan penggabungan data, penggunaan algoritma
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berbeda pada ensemble learning, serta penggunaan dataset yang lebih baru

dan lebih lengkap.
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