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Abstrak

Mata merupakan salah satu indera penglihatan pada manusia yang sangat berperang penting
dalam kehidupan manusia. Kurangnya layanan konsultasi kesehatan mata secara online membuat
kesehatan mata sering diabaikan oleh masyarakat, karena banyak yang menganggap penyakit mata
bukanlah penyakit berbahaya dan tidak memberikan dampak pada kehidupan sehari-hari. Deteksi
dini penyakit mata sangat penting untuk mencegah kebutaan dan komplikasi lainnya, sehingga
dikembangkan sistem berbasis teknologi dengan metode Learning Vector Quantization (LVQ),
yaitu algoritma pembelajaran mesin yang bekerja dengan mengklasifikasikan data berdasarkan pola
tertentu. LVQ memiliki keunggulan dalam kecepatan, akurasi, dan efisiensi, sehingga dapat
mengenali gejala awal dan mendiagnosis penyakit mata secara lebih efektif. Pada penelitian ini,
terdapat 25 gejala dan 10 penyakit mata yang akan diproses dalam pelatihan dan pengujian dengan
data-datanya akan dibagi menjadi data latih dan data uji. Metode LVQ akan melakukan beberapa
tahapan untuk mendapatkan bobot akhir. Dengan menggunakan metode LVQ nilai parameter yang
didapatkan antara lain Learning rate 0.1, 0.2, Iterasi 1 dan 2. Pada pengujian akurasi sistem ini, hasil
rata-rata akurasi yang diperoleh dengan data latih 90 lterasi 2 Learning rate 0.1, pengujian data uji
19 menghasilkan akurasi sebesar 100% dan lterasi 2 Learning rate 0.2 pengujian data uji 19 hasil
akurasi sebesar 100%. yang menunjukkan bahwa sistem dapat berfungsi dengan baik. Sehingga
metode LVQ mampu diterapkan pada klasifikasi penyakit mata.

Kata kunci: Klasifikasi, Penyakit Mata, Learning Vector Quantization

Abstract

The eye is one of the senses of human vision that is very important in human life. The lack of online
eye health consultation services is often ignored by the public because it considers eye diseases not to
be dangerous diseases and have no impact on everyday life. On this issue, then developed an eye
disease detection system using the Learning Vector Quantization method. (LVQ). This method is
capable of giving a classification of patterns that would represent a particular class. In this study,
there are 25 symptoms and 10 eye diseases that will be processed in training and testing with the data
being divided into training and test data. The LVQ method will perform several steps to obtain the
final weight. Using the LVQ method, the parameter values obtained include Learning rate 0.1, 0.2,
Iteration 1 and 2. In the accuracy test of this system, the average accuracy result received with the
training data 90 Iterations 2 Learning rates 0.1, testing of the test data 19 yielded accuration of 100%
and Iterating 2 Learning rate 0,2 testing of testing data 19 was accurate of 100%. which indicates
that the system can function properly. So the LVQ method can be applied to the classification of eye
diseases.
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1. PENDAHULUAN

Mata merupakan salah satu indera penglihatan manusia, yang memegang peranan penting dalam
kehidupan manusia. Jika mata manusia dapat mengasimilasi informasi visual yang digunakan untuk
aktivitas sehari-hari, maka fungsi mata sangatlah penting sehingga untuk terhindar dari penyakit mata,
seseorang harus dapat menjaga kesehatan mata [1]. Mata memberikan informasi yang dapat diciptakan
oleh manusia sebagai satu-satunya objek yang digunakan untuk melihat sesuatu, memiliki penglihatan
yang baik dan memiliki kulit yang sehat membuat orang hidup lebih bahagia dan lebih sehat setiap hari.

Tantangan dalam deteksi dini penyakit mata, yang merupakan aspek kesehatan dengan implikasi
signifikan terhadap kualitas hidup individu dan masyarakat, terletak pada kompleksitas gejala dan tanda-tanda
yang seringkali sulit diinterpretasikan, terutama pada tahap awal penyakit [2], [3]. Meskipun kebutuhan akan
deteksi dini penyakit mata telah diakui secara luas, penyakit ini sering terlamba terdiagnosis, sehingga
meningkatkan risiko kebutaan, terutama di daerah dengan akses terbatas terhadap layanan kesehatan.

Penyakit mata yang tidak terdeteksi dan tidak ditangani dengan tepat dapat menyebabkan penurunan
kualitas hidup dan kebutaan (dalam kasus yang ekstrem). Oleh karena itu, deteksi dini penyakit mata memiliki
peran krusial dalam pencegahan komplikasi dan peningkatan outcome Klinis pasien. Konsep deteksi dini telah
terbukti efektif dalam penanganan penyakit-penyakit serius seperti kanker dan diabetes melitus, dimana
intervensi awal dapat signifikan memperlambat progresivitas penyakit atau bahkan menyembuhkannya [4],
[5]. Dalam konteks global, prevalensi penyakit mata semakin meningkat seiring dengan pertambahan umur
populasi. Ini menunjukkan pentingnya sistem deteksi yang efektif yang dapat diintegrasikan dalam praktik
klinis sehari-hari. Penggunaan algoritma Learning Vector Quantization (L Q) dalam studi ini mencerminkan
upaya untuk mengintegrasikan solusi berbasis teknologi yang inovatif dan efisien dalam deteksi dini penyakit
mata, serupa dengan implementasi teknologi dalam deteksi penyakit lain [6]-[8].

Masalah utama penelitian ini adalah kurangnya efisiensi dan akurasi dari sistem deteksi dini penyakit
mata yang ada saat ini. Banyak metode yang digunakan masih bergantung pada pemeriksaan manual oleh
spesialis, yang tidak hanya memerlukan waktu tapi juga sumber daya yang besar. Dibandingkan metode
lain seperti Naive Bayes yang mengasumsikan independensi antar variabel, L\VQ lebih fleksibel dalam
menangani hubungan antar fitur. Selain itu, dibandingkan dengan metode berbasis pohon keputusan seperti
Random Forest, LVQ lebih sederhana dan lebih cepat dalam proses pelatihan, terutama pada dataset
berukuran kecil hingga sedang. Contohnya, dalam diagnosis penyakit mata, L\VVQ dapat mengenali pola
spesifik pada citra retina dengan lebih efisien dibandingkan Naive Bayes, yang cenderung kurang optimal
untuk data visual kompleks, yang merupakan teknik pembelajaran mesin, untuk mengembangkan sistem
pakar yang dapat secara otomatis mengklasifikasikan dan mendeteksi gejala penyakit mata.

Sejumlah penelitian telah dilakukan untuk mengatasi permasalahan ini dengan menggunakan teknologi
seperti pengolahan citra dan kecerdasan buatan. Misalnya, beberapa penelitian telah fokus pada
pengembangan sistem deteksi dini untuk penyakit mata spesifik, seperti glaukoma dan retinopati diabetik
[9]H13]. Metode yang digunakan dalam penelitian sebelumnya melibatkan analisis citra atau struktur fisik
mata untuk mendeteksi gejala tertentu dari penyakit mata yang diteliti. Penelitian yang dilakukan oleh Sagat
dan Purnomo mengenai diagnosis penyakit mata menggunakan Naivebayes Classifier menunjukkan
bahwa sistem mampu mendiagnosis secara akurat sesuai pendapat pakar, dengan tingkat keberhasilan
sebesar 71,11% berdasarkan data dari 12 pasien [14]. Penelitian ini menggunakan pendekatan yang baru
dan berbeda dengan mengimplementasikan algoritma LVQ dalam deteksi dini penyakit mata. Pendekatan
LVQ untuk Klasifikasi data gejala bertujuan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam deteksi dini
penyakit mata, yang diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan terhadap pengembangan solusi
yang lebih efektif dalam diagnosis dan penanganan penyakit mata secara keseluruhan [15].

Teknik ini menunjukkan bahwa LVQ mampu menghasilkan klasifikasi yang akurat meskipun
dari dataset yang kompleks dan heterogen. Serupa dengan itu, dalam konteks deteksi dini penyakit
mata, LVVQ dapat dilatih untuk mengenali pola-pola spesifik dari gejala yang dilaporkan oleh
pasieni. Integrasi LVQ dalam sistem diagnostik medis telah membantu dalam pengurangan waktu
diagnosis untuk penyakit-penyakit kritis seperti kanker payudara, di mana deteksi awal memiliki
dampak signifikan terhadap hasil pengobatan [16], [17].

Walaupun berbagai penelitian telah mengungkapkan potensi LVQ dalam bidang medis, masih
terdapat ruang penelitian yang signifikan khususnya dalam penerapannya untuk penyakit mata. Sebagian
besar studi sebelumnya fokus pada penyakit internal dan tidak banyak yang menjelajahi potensi LVQ.
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2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Penyakit Mata

Penyakit mata adalah istilah umum yang mencakup berbagai kondisi yang dapat mempengaruhi mata
dan penglihatan. Gangguan ini dapat berkisar dari kondisi yang relatif ringan dan mudah diobati hingga
penyakit serius yang dapat menyebabkan kehilangan penglihatan permanen. Beberapa kondisi yang
paling umum meliputi glaukoma, katarak, dan degenerasi makula terkait usia [18]. Pengertian mendalam
tentang penyakit-penyakit ini, faktor risiko mereka, gejala, dan pengobatan merupakan area penelitian
yang penting dalam oftalmologi dan ilmu kesehatan [19]. Glaukoma adalah penyakit mata progresif
yang ditandai dengan kerusakan saraf optik, sering kali dikaitkan dengan peningkatan tekanan
intraokular. Kerusakan ini mempengaruhi saraf yang menghubungkan mata ke otak (saraf optik) dan
dapat menyebabkan kehilangan penglihatan yang irreversible. Ada dua jenis utama glaukoma:
glaukoma sudut terbuka dan glaukoma sudut tertutup. Glaukoma sudut terbuka adalah merupakan
bentuk glaukoma yang paling umum, terjadi secara bertahap saat aliran cairan mata tersumbat, yang
menyebabkan peningkatan tekanan secara perlahan [17]. Biasanya, kondisi ini tidak menunjukkan gejala
sampai terjadi kerusakan signifikan. Kondisi glaukoma sudut tertutup lebih jarang tapi lebih serius dan
dapat berkembang sangat cepat dengan gejala yang dramatis seperti nyeri mata, kemerahan, penglihatan
kabur, dan halos di sekitar cahaya. Katarak adalah kekeruhan pada lensa mata yang biasanya
berkembang secara perlahan dan mempengaruhi penglihatan. Faktor risiko utama untuk katarak
termasuk usia, paparan radiasi UV, penggunaan steroid, diabetes, dan merokok. Gejala katarak termasuk
penglihatan kabur atau berkabut, pengurangan intensitas warna, kesulitan melihat di malam hari, dan
'halo’ di sekitar lampu. Dry eyes adalah kondisi umum yang dapat memiliki dampak signifikan ditandai
dengan gejala seperti ketidaknyamanan pada mata, gangguan visual, dan ketidakstabilan air mata.
Kondisi ini dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor risiko, termasuk penggunaan lensa kontak, kondisi
lingkungan, obat-obatan, dan praktik kebersihan.

2.2 Learning Vector Quantization (LVQ)

LVQ adalah metode pembelajaran mesin yang dikembangkan oleh Teuvo Kohonen pada tahun
1980-an. LVVQ adalah algoritma Klasifikasi yang bekerja dengan cara membentuk 'prototipe’ dari
masing-masing kelas yang ada dalam data. Prototipe ini adalah titik-titik dalam ruang fitur yang
disesuaikan selama proses pembelajaran untuk mewakili fitur-fitur khas dari setiap kelas [20].

LVQ adalah jenis jaringan syaraf tiruan untuk pembelajaran terawasi. Jenis pembelajaran ini
menggunakan informasi yang sudah ada (input dan target). Lapisan keluaran ini menciptakan pola
keluaran yang kemudian dicocokkan dengan pola keluaran target. Metode LV Q mengenali pola
berdasarkan kedekatan jarak antara dua vektor [15].

LVQ adalah metode pembelajaran mesin yang menggunakan pendekatan berbasis prototipe
untuk mengklasifikasikan data. Setiap kelas data direpresentasikan oleh satu atau lebih prototipe
yang diinisialisasi secara acak atau dipilih dari dataset. Proses Kklasifikasi dimulai dengan
menghitung jarak antara data yang akan diklasifikasikan dengan semua prototipe yang ada, biasanya
menggunakan jarak Euclidean. Data kemudian diklasifikasikan ke kelas prototipe terdekat.

Selama proses pembelajaran, prototipe diperbarui untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. Jika
data diklasifikasikan dengan benar, prototipe diperbarui untuk mendekati data tersebut.
Sebaliknya, jika data diklasifikasikan salah, prototipe akan dijauhkan dari data tersebut.
Pembaruan ini dilakukan menggunakan aturan pembelajaran dengan parameter laju pembelajaran
yang menurun seiring waktu untuk memastikan stabilitas sistem.

Seiring waktu, prototipe beradaptasi dengan pola data sehingga menjadi representasi yang
optimal untuk setiap kelas. Proses ini terus berlanjut hingga prototipe mencapai kondisi stabil atau
konvergensi, di mana mereka mencerminkan distribusi data dengan baik.

Metode LVQ memiliki keunggulan dalam kemampuannya menangkap pola data yang dapat
dipisahkan secara linier, dengan interpretasi yang sederhana karena prototipe secara langsung
merepresentasikan karakteristik kelas. Misalnya, dalam klasifikasi penyakit mata, prototipe dapat
digunakan untuk merepresentasikan karakteristik utama dari kondisi mata sehat atau sakit,
sehingga sistem dapat mengenali pola dengan lebih cepat dan akurat.
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3. METODE PENELITIAN
Metode penelitian yang dilakukan dalam beberapa tahapan yaitu pengumpulan data,
implementasi LVQ, serta pengujian dan validasi model digambarkan dalam flowchart berikut:

Pengumpulan Data
(Dataset penyakit mata dan dilabeli oleh ahli)

v

Implementasi Algoritma LVQ

v

Penguijian dan Validasi

Gambar 1. Flowchat Penelitian

3.1 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah kumpulan data penyakit mata yang diperoleh
dari database kesehatan mata publik. Data ini mencakup berbagai kondisi mata, dataset mencakup
berbagai jenis kondisi mata, seperti glaukoma, katarak, retinopati diabetik, dan penyakit mata
lainnya. Setiap kondisi memiliki karakteristik unik yang dicatat dalam dataset. Setiap jenis
penyakit mata telah dilabeli oleh ahli mata, yang menentukan keberadaan atau ketiadaan penyakit
tertentu sebagai label referensi untuk pelatihan dan pengujian model.

3.2 Implementasi Algoritma LVQ

Algoritma LVQ diimplementasikan menggunakan bahasa pemrograman Python, yang dipilih
karena fleksibilitas dan ekosistem pustakanya yang kaya untuk pembelajaran mesin dan analisis data.
Implementasi ini melibatkan beberapa modifikasi untuk menyesuaikan algoritma dengan kebutuhan
Klasifikasi dalam konteks medis, khususnya diagnosis penyakit mata. Dataset medis sering kali
memiliki distribusi yang tidak merata atau fitur spesifik yang membutuhkan penanganan khusus. Oleh
karena itu, algoritma LVQ disesuaikan untuk menangani data semacam ini dengan lebih baik, misalnya
dengan menerapkan teknik normalisasi data agar semua fitur memiliki kontribusi yang seimbang dalam
proses Klasifikasi. Selain itu, kriteria pembaruan prototipe pada LVQ juga dimodifikasi untuk lebih
sensitif terhadap perbedaan kecil dalam data medis, yang sering kali menjadi penentu dalam diagnosis
penyakit mata. Dengan demikian, algoritma dapat mengenali pola yang relevan secara klinis, seperti
karakteristik khas dari berbagai kondisi mata. Implementasi ini dirancang untuk mengoptimalkan
kinerja klasifikasi, baik dalam hal akurasi maupun efisiensi, sehingga algoritma dapat memberikan hasil
yang dapat diandalkan dalam diagnosis awal. Python memungkinkan integrasi yang mudah dengan
pustaka lain untuk pemrosesan citra medis atau analisis data besar, menjadikan LVQ lebih aplikatif
dalam skenario medis dunia nyata. Dengan pendekatan ini, algoritma LVQ tidak hanya bekerja secara
teknis, tetapi juga memberikan hasil yang relevan dan bermanfaat bagi praktisi medis.

3.3 Pengujian dan Validasi

Model diuji menggunakan k-fold cross-validation dengan membagi dataset menjadi k bagian
yang berukuran sama. Pada setiap iterasi, satu bagian digunakan sebagai data uji, sementara k-1
bagian lainnya digunakan untuk pelatihan. Proses ini diulang hingga setiap bagian digunakan
sebagai data uji, dan hasil dari setiap iterasi dirata-rata untuk menilai performa model. Teknik ini
mengurangi bias dan variansi, memastikan bahwa model diuji, serta memberikan gambaran
menyeluruh tentang kemampuan model dalam mengenali pola data. Pengujian model juga
mencakup pengujian terhadap data baru yang tidak terlihat selama fase pelatihan untuk memvalidasi
kemampuan model dalam kondisi real-world. Hasil validasi ini akan digunakan untuk menilai
seberapa efektif algoritma LVQ dalam aplikasi deteksi penyakit mata dan untuk melakukan
penyesuaian parameter yang diperlukan sebelum rekomendasi implementasi lebih lanjut.
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4. PEMBAHASAN
4.1 Implementasi Algoritma LVQ
4.1.1 Inisialisasi Awal
Berikut adalah penentuan nilai dari variabel inisialisasi LVQ.
a. Max Epoch=1
b. Learning Rate (o) =0.1
c. Jumlah Kelas = 2
Keterangan:
Max Epoch : Menentukan berapa banyak iterasi yang dilakukan untuk proses LVQ.
Learning Rate : Nilai rating pembelajaran
Pada pembelajaran dan tugas klasifikasi data, gejala pasien dalam hal ini adalah nilai vektor
input yang diperlukan seperti yang ditunjukkan pada Tabel 1 merupakan yang diangkat sebagai
variabel vektor data training dan data testing.

Tabel 1. Keterangan gejala

Kode Gejaka Gejala Variabel Vektor
GO01 Sakit/nyeri kepala X1
G02 Penglihatan kabur X2
GO03 Penglihatan silau X3
G04 Mata merah X4
GO05 Mata nyeri X5
G06 Perut mual X6
GO7 Penglihatan berkabut X7
G08 Lensa mata keruh X8
G09 Mata gatal X9
G10 Mata berair X10
G1l1 Mata belekan X11
G12 Kelopak mata bengkak X12

Proses perhitungan LVQ hanya bisa mengolah data angka. Maka nilai gejala yang akan
digunakan sebagai proses LVQ akan diubah menjadi sebuah nilai normalisasi Ya dan Tidak pada
Tabel 2. Selain nilai gejala penyakit, nama penyakit juga diubah kedala angka seperti Tabel 3.

Tabel 2. Nilai normalisasi ya dan tidak

Keterangan Normalisasi
Ya 1
Tidak 0
Tabel 3. Nama penyakit
Kode Penyakit Nama Penyakit Gejala
1 Glaukoma G01, G06, G07, G08, G10
2 Katarak G01, GO05, G10, G11, G12

Setiap nilai gejala akan mencirikan sebuah kelas target yang akan dijadikan sebagai kelas tujuan untuk
dapat menghasilkan sebuah identifikasi jenis penyakit yang diderita pasien. Dari beberapa macam jenis
gejala yang dirasa pasien sebagai vektor latih dan vektor uji maka dapat dikelompokan sesuai identifikasi
penyakit.Pada tabel 4. merupakan beberapa contoh data latih yang didapat dari data gejala dan penyakit
pasien yang sudah diubah nilainya. Variabel vektor dituliskan dalam huruf W yang merupakan nilai data
penyakit rentang 1-12. Sedangkan variabel kelas merupakan identifikasi penyakit pasien.

Tabel 4. Data latih (x)

Datake- x; x, X3 X4 Xs X¢ X; Xg X9  Xqg X11 X1 Kelas
1 0 0 0 0 0 1 1 1 0 1 0 0 1
2 1 1 1 0 1 0 1 1 0 1 0 1 2
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4.1.2 Menghitung Jarak Setiap Masukan dengan Bobot
a. Perhitungan Data Latih-1
Jarak Bobot ke-1 (w,)

[ Jarakbobotke-l(w,)) [1 JoJoJoJoJoJoJoJoJo]o]o [FEl

JA=02+(0—-02+0—-02+0—-0)2++(1-12+(1-1)2+(0-02+(1—-12=1

Jarak Bobot ke-2 (w,)

| Jarakbobotke2(w,)) [ 1 o Jo o[ 1] 1]1[1]of]o]1]1]2645751311 |

JO-124+0-02+0—-02+0—-02+-+(0-0)2+(1—1)2+(0—1)%+(0— 1) = 2,645751311

Hasil dari perhitungan data latih ke-1 adalah target kelas pada w; = 1 atau C; = 1, target
kelas padax; = latauT = 1, maka T = ;.

b. Perhitungan data latih-2
Jarak Bobot ke-1 (w,)

| Jarakbobotke-1(wy) [ 0 [ 1 [ 1 JoJ1]1]JoJoJo]o]o]1]2236067977 |

JA=1DZ+(1-02+1A—-0)2+(0—0)2+-40—02+ (1—1)2+ (0 —0)2 + (1 — 0)% = 2,236067977

Jarak Bobot ke-2 (w,)

[ Jarak bobotke2(w,) [0 [1 [ 1 JoJoJoJ1[1Jofo]z1]o [PEEEEEN

JA=-DZ+(1-02+1—-0)2+(0—-02++0—-002+1-1)2+(0—-1)2+ (1 —1)% = 2236067977

Hasil perhitungan data latih ke-2, Target kelas pada w, = 2 atau C; = 1, target kelas pada
x;=2atauT =2, maka T = ;.

4.1.3 Menghitung Update Bobot untuk Perbaiki Nilai Bobot

Tabel 5. Bobot baru
Datake- w;, w, w3 w, we W, W, Wg Wy W, W;; w;, Kelas
1 09 O 0 0 0 1 1 1 0 0 0 1
2 1 01 01 O 1 0 01 01 O 1 0,9 1 2

[E

414 Menghitung perubahan learning rate (o)

Epoh ke-1, didapat nilai « = 0,1 — (0,1 x 0,1) = 0,09. Setelah didapatkan hasil bobot akhir.
Selanjutnya dilakukan pengujian dengan memasukan data uji untuk dihitung jarak euclidean
dengan tiap nilai akhir.

Tabel 6. Data testing

Datake- x; x, X3 X, X5 X4 X; Xg Xg Xqg X11 X1 Kelas
1 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1
2 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 1
3 1 1 1 0 0 0 0 1 0 1 0 1 2
4 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 2
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415 Menghitung Jarak tiap Masukan dengan Bobot
a. Perhitungan data uji-1
Jarak Bobot ke-1 (w,)

[ Jarak bobotke-1(w;) 0001 ] 0 [1 JoJo[oJ1[oJoJoJ[o]o AN

JA =092+ (0—-02+(1—=0)2+(0—0)2+-+(0—0)2+ (1 —1)2+ (0—0)2+ (0 —0)? = 1,417744688

Jarak Bobot ke-2 (w,)

| Jarak bobot ke-2(w,) | 0 001 ]081 ] 0|1 [1]o001]081]0]0]081][1 [2334523506 |

JA-DZ+0-012+(1—-012+0—-0)2+ -+ (0—0)2+ (1—1)2+(0—0,9)% + (0 — 1) = 2,334523506

b. Perhitungan Data uji ke -2:
Jarak Bobot ke-1 (w,)

[ Jarak bobotke-1(wy) [081] 0 [ 1 JoJo[1[1Jo[1]o]o]o [N

JO0=09)24+(0-02+1—-02+0—-0)2++1—-02+1-1)2+(0-0)2+(0-0)2=2,19317122

Jarak Bobot ke-2 (w,)

| Jarak bobotke-2 (w,) | 1 [001]081] 0 | 1] 0]o001]081]1]o0]J081]1] 253968502 |

JO=DZ+ (0 —-01)2+(1-01)2+0—0)2+ -+ (1—0)2+ (1 — 1)+ (0—0,9)2 + (0 — 1)? = 2,53968502

c. Perhitungan Data uji ke -3:
Jarak Bobot ke-1 (w,)

| Jarak bobotke-1(wy) [001 ] 1 [ 1 JoJo[1[1]oJofo]o] 1] 223802929 |

JA=092+(1-02+1—0)2+(0-0)2++0—0)%+ (1—1)2+ (0—0)? + (1 — 0)2 = 2,23802929

Jarak Bobot ke-2 (w,)

[ Jarak bobot ke-2(w,) [ 0 0,81 ]081[ 0] 1] 0Jo001][081]0[0]081]0

JA-12Z+(1-01)2+(1A-012+(0—0)2+—+(0—-02+(1—1)2+ (0—09)2+ (1 - 1)? = 2,061552813

d. Perhitungan Data uji ke -4:
Jarak Bobot ke-1 (w;)

[ Jarak bobotke-1(w;) 001 0 JoJ o111 ]1Jof]o]1]1]2451530134]

JA=09)2+(0-02+0—-02+0—-0)%+-+(0—-0)2+(1—1)2+ (1 -0+ (1—0)? = 2451530134

Jarak Bobot ke-2 (w,)

[ Jarak bobot ke-2 (w,) [ 0 0,01 J001[ 0] oo Jo001[001]00Jo001]O

JA=DZ+0-012Z+ 0 -01)2+ (0—0)2+ -+ (0—0)%+ (1 —1)2+ (0 —0,9)% + (1 — 1)% = 0,223606798
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Tabel 7. Hasil
Data ke- Data Uji Hasil Prediksi
1 Glaukoma Glaukoma
2 Glaukoma Glaukoma
3 Katarak Katarak
4 Katarak Katarak

4.1.6 Langkah terakhir dari metode LVQ adalah pengujian data.

Teknik LVQ sebelumnya telah dilatih untuk mengenali pola dalam setiap kelas. Pada saat
pengujian data, nilai bobot pengujian didapat dari bobot akhir dari proses pelatihan data, dimana
alur proses pengujian data ini mengembalikan bobot yang diperoleh pada proses pelatihan data,
kemudian memasukkan data pengujian, dan sistem. Untuk mengidentifikasi kelas penyakit mata,
jarak antara parameter input dan bobot akhir dihitung.

4.2 Program Utama

Halaman utama akan tampil setelah admin berhasil melakukan login, pada halaman ini
terdapat semua menu — menu aplikasi yaitu : Gejala, Penyakit, Data latih, Testing, memproses
pengujian data testing dengan data latih serta logout. Data latih, yang telah di inputkan
sebelumnya dimenu tambah data latih. Pada penelitian ini jumlah data latih sebanyak 90 data.
Setelah data latih terkumpul akan dilakukan proses nilai bobot dengan memasukkan nilai iterasi
dan learning rate sebagai nilai parameter yang sdh ditentukan.

Halaman Data Testing, halaman yang menampilkan data testing yang sebelumnya di inputkan
dimenu tambah data testing. Pada penelitian ini data testing berjumlah 19 data .

Learning Vector Quantization &2 Gejala & penyakit  CRelasi ¥ Datalatih  @DataTesting  1Perhitungan  GeLogout

Learning Rate (a):

0.295245

MaxEpoch:
1
Jumlah Data

9

Jumlah Kelas

9

Gambar 2. Testing

Halaman testing merupakan halaman untuk menguji data testing dengan data latih,pada
halaman ini terdapat empat pengisian untuk melakukan perhitungan pengujian yaitu:
a. Learning rate, pengisian nilai learning rate akan terisi otomatis sesuai nilai rate yang
dihasilkan pada menu data latih.
b. Iterasi, pengisian iterasi antara 1-10
c. Jumlah kelas, pengisian jumlah kelas akan terisi otomatis sesuai dengan jumlah penyakit

Tabel 8. Hasil pengujian

Iterasi Learning Rate  Accuracy Precision Recall F1-Score
1 0.1 1.0 1.0 1.0 1.0
2 0.1 1.0 1.0 1.0 1.0
1 0.2 1.0 1.0 1.0 1.0
2 0.2 0.7895 1.0 0.7895 0.8824
3 0.3 0.7895 1.0 0.7895 0.8824

Pada iterasi 1 dan 2 dengan learning rate 0.1, model mencapai akurasi, presisi, recall, dan F1-score
sebesar 100% di kedua iterasi. Hal ini menunjukkan bahwa learning rate 0.1 memberikan kestabilan dan
performa optimal dalam mendeteksi penyakit mata. Pada Learning 0.2, Model juga menunjukkan
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performa sempurna pada iterasi pertama dengan learning rate 0.2, dengan semua metrik mencapai 100%.
Namun, pada iterasi kedua, akurasi menurun menjadi 78.95%, sementara presisi tetap 100%, tetapi recall
menurun menjadi 78.95%, sehingga F1-score mencapai 88.24%. Penurunan ini menunjukkan bahwa
model mulai kehilangan sensitivitas terhadap beberapa data positif. Pada learning rate 0.3 di iterasi
ketiga, hasil akurasi, recall, dan F1-score tetap berada di angka 78.95% untuk akurasi dan recall, dengan
Fl-score sebesar 88.24%. Meskipun presisi tetap 100%, penurunan pada recall dan akurasi
mengindikasikan bahwa nilai learning rate yang lebih tinggi mulai membuat model kurang stabil.

Dari tabel 9, dapat disimpulkan bahwa pengaturan learning rate yang tepat sangat penting
untuk mencapai akurasi yang optimal dalam model pembelajaran mesin. Learning rate yang lebih
rendah (0.1 dan 0.2) memberikan hasil yang lebih stabil dan akurat, sementara nilai yang lebih
tinggi (0.3) dapat menyebabkan fluktuasi pada hasil yang diharapkan.

5. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian ini didapatkan kesimpulan bahwa dengan mengimplementasikan metode
learning vector quantization pada penyakit mata terbukti dapat mengklasifikasikan penyakit mata
pada pengujian hasil diagnosa dokter dan sistem menghasilkan akurasi 100% dengan lterasi 2,
Learning rate 0.1 data uji 19 dan Iterasi 2 Learning rate 0.2 data uji 19 hasil dengan akurasi 100%.
menunjukkan kesesuaian sistem untuk digunakan dalam Klasifikasi penyakit mata menggunakan
metode LV Q. Kelebihan penelitian ini meliputi akurasi tinggi, kesederhanaan implementasi LVQ,
dan kesesuaian hasil dengan diagnosa medis. Namun, terdapat keterbatasan seperti ukuran dataset
yang kecil, ketidakstabilan performa pada learning rate tinggi, dan kurangnya pengujian
generalisasi pada data yang berbeda. Ke depannya, pengembangan dapat dilakukan dengan
menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam, optimasi parameter, integrasi data citra
medis, serta pengujian dalam kondisi dunia nyata untuk meningkatkan stabilitas, akurasi, dan
generalisasi model. Dengan pengembangan ini, sistem berbasis LVQ berpotensi menjadi alat
diagnosis yang andal untuk mendukung tenaga medis
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