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Abstract 
 

Brain tumor disease poses a significant health challenge globally, including in Indonesia. 
Detecting brain tumors early is crucial for effective treatment. In this study, we investigated the 
performance of the K-Nearest Neighbor (KNN) algorithm in classifying brain tumor disease using 
brain image data. Our findings reveal that the choice of K value significantly impacts the KNN 
algorithm's performance. The highest accuracy of 81% was achieved with K=3, while the lowest 
accuracy of 66% occurred at K=7. On average, across all scenarios, the accuracy was 72.8%. 
These results underscore the importance of selecting the appropriate K value for optimal 
classification accuracy in brain tumor disease using the KNN algorithm. 
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1. Pendahuluan  
 
Tumor otak merupakan penyakit serius dan semakin mengkhawatirkan di seluruh dunia, 
termasuk Indonesia. Tumor otak bisa berasal dari pertumbuhan abnormal di otak itu sendiri 
(tumor primer) atau akibat penyebaran tumor (metastasis) ke bagian tubuh lain. Berbeda dengan 
tumor lainnya, tumor otak memiliki ciri khas yang unik. Meskipun tumor otak mungkin jinak dari 
sudut pandang histologis, tumor otak sering kali menjadi ganas karena lokasinya di dekat struktur 
vital atau di rongga tertutup yang sulit dijangkau. Tumor otak dikenal sebagai tumor paling ganas 
kedua setelah tumor darah (leukemia) [1], dan jumlah penderita tumor otak di Indonesia terus 
meningkat dalam beberapa tahun terakhir. Oleh karena itu, deteksi dini sangat penting dan perlu 
dilakukan sebelum tumor otak berkembang menjadi stadium lebih lanjut. Penting bagi tenaga 
medis dan masyarakat untuk terus mewaspadai gejala dan perubahan yang terjadi. Menghadapi 
tantangan ini, penting untuk mengembangkan metode klasifikasi yang efektif untuk diagnosis dan 
pengobatan tumor otak. Beberapa algoritma klasifikasi yang dapat digunakan antara lain K-
nearest neighbours, support vector machine, dan convolutional neural network. Salah satu 
metode yang sering digunakan dalam klasifikasi adalah K-Nearest Neighbors (K-NN). Metode 
KNN merupakan metode klasifikasi data yang mencocokkan data uji dengan data latih 
berdasarkan jarak mayoritas terdekat. KNN merupakan metode klasifikasi sederhana yang 
mampu menampung data pelatihan dalam jumlah besar [2]. Penelitian sebelumnya tentang 
klasifikasi tumor otak pada tahun 2020 berjudul “Klasifikasi tumor otak menggunakan metode 
support vector machine pada gambar resonansi magnetik” [3]. Penelitian ini menggunakan 
metode support vector machine (SVM) untuk mengklasifikasikan data gambar. Data set yang 
digunakan adalah data gambar dengan format .jpg yang berjumlah 100 buah data. Penelitian ini 
mencapai akurasi maksimum sebesar 76% dan akurasi rata-rata sebesar 70%. Dengan menguji 
keakuratan penelitian ini, penulis berharap dapat menggunakan metode berbeda untuk 
mengklasifikasikan tumor otak. Perbedaan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya terletak 
pada pendekatan algoritmik yang diterapkan. Penelitian ini menggunakan metode K tetangga 
terdekat dan menggunakan ekstraksi fitur grey level co-occurrence matriks (GLCM) untuk dataset 
yang berbeda. Hasil akhir dari penelitian ini adalah tingkat akurasi metode K-NN dalam 
mengklasifikasikan data citra ke dalam label tumor dan non tumor. 
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2. Metode Penelitian 
 
Pada tahapan ini akan dijelaskan urutan langkah-langkah atau proses yang akan penulis lakukan 
selama melakukan penelitian. Input penelitian ini berupa data gambar tumor otak, kemudian data 
tersebut dibagi menjadi data latih dan data uji, serta dibagi menjadi dua label yaitu gambar 
dengan tumor otak dan gambar tanpa tumor. Data citra akan menggunakan Gray Level Co-
occurrence Matrix (GLCM) untuk mengekstraksi fitur. Output yang akan dihasilkan merupakan 
evaluasi algoritma KNN dengan ekstraksi fitur GLCM. Proses penelitian ditunjukkan pada 
Gambar 1. 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 
 
2.1. Pengumpulan Data 
 
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yaitu “Brain Tumor 
Classification” yang diperoleh dari website kaggle.com. Datanya berupa file berformat “.jpg” 
dengan pixel yang bervariasi. Data yang digunakan sebanyak 270 data gambar, dan data 
tersebut dibagi menjadi 2 label yaitu 135 data “glioma_tumor” dan 135 data “no_tumor”. 
Kumpulan data dibagi menjadi data latih dan data uji. Data pelatihan menggunakan 90% dataset, 
sedangkan data pengujian menggunakan 10% sisanya. 
 
2.2. Preprocessing 
 
Pada tahap ini, data citra yang telah terkumpul akan diubah menjadi grayscale untuk 
menyederhanakan representasi warna. Selain itu, semua data akan disesuaikan ukurannya 
(resize) menjadi 200 x 200 piksel. Hal ini dilakukan untuk memastikan konsistensi ukuran dan 
memudahkan proses analisis, sehingga memungkinkan perbandingan yang lebih adil antara data 
yang berbeda. 
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2.3. Ekstraksi Fitur GLCM 
 
GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) adalah sebuah array yang mencatat seberapa sering 
pasangan piksel dengan tingkat keabuan tertentu muncul pada jarak (d) dan sudut (θ) tertentu. 
Biasanya, sudut yang dipertimbangkan adalah 0°, 45°, 90°, 135°, 180°, dan seterusnya, 
sementara jarak antar piksel umumnya diatur menjadi 1 piksel atau 2 piksel [4]. Dalam penelitian 
ini, empat atribut turunan dari GLCM digunakan dengan persamaan berikut: 
 

a. Kontras 
Kontras menggambarkan variabilitas intensitas antara nilai piksel yang paling terang dan 
paling gelap dalam pasangan piksel yang berdekatan. Perhitungan nilai kontras dapat 
dilakukan menggunakan persamaan nomor 1. 
 

𝐶𝑂𝑁 = 𝛴𝑖,𝑗𝑖 − 𝑗2𝑝𝑖,𝑗         (1) 

 
Keterangan:  
i = baris ke-i dalam tingkat keabuan 
j = kolom ke-j dalam tingkat keabuan 
𝑝𝑖,𝑗 = probabilitas keabuan pada baris ke-i dan kolom ke-j 

 
b. Entropi 

Entropi mencerminkan tingkat ketidakteraturan dari distribusi nilai keabuan dalam citra. 
Ketika entropi memiliki nilai yang tinggi, ini menunjukkan bahwa struktur citra memiliki 
transisi nilai keabuan yang lebih teratur. Sebaliknya, nilai entropi yang rendah menandakan 
bahwa citra memiliki struktur yang kurang teratur atau lebih bervariasi dalam distribusi nilai 
keabuannya. Nilai Entropi dapat dilakukan menggunakan persamaan nomor 2. 
 

𝐸𝑁 = 𝛴𝑖,𝑗𝑝𝑖,𝑗(−𝑙𝑛(𝑝𝑖,𝑗))        (2) 

 
Keterangan:  

𝑝𝑖,𝑗 = Peluang keabuan baris ke - i, kolom ke - j 

𝑙𝑛 𝑝𝑖,𝑗 = Logaritma natural dari 𝑝𝑖,𝑗 

 
c. Homogenitas 

Homogenitas digunakan untuk mengevaluasi sejauh mana variasi intensitas dalam citra 
bersifat homogen atau seragam. Perhitungan nilai homogenitas (H) dapat dilakukan 
menggunakan persamaan nomor 3. 
 

𝐻 = 𝛴𝑖,𝑗

𝑝𝑖,𝑗

1+|𝑖−𝑗|
         (3) 

 
Keterangan:  
i = baris ke-i dalam tingkat keabuan 
j = kolom ke-j dalam tingkat keabuan 
 

d. Energi 
Energi merupakan metrik yang mengindikasikan seberapa fokusnya pasangan piksel 
dengan tingkat keabuan tertentu di dalam matriks. Perhitungan energi (E) dapat dilakukan 
dengan menggunakan persamaan yang dinyatakan dalam nomor 4. 
 

𝐸 = 𝛴𝑖,𝑗(𝑝𝑖,𝑗)2         (4) 

 
i = baris ke-i dalam tingkat keabuan 
j = kolom ke-j dalam tingkat keabuan 
𝑝𝑖,𝑗 = probabilitas keabuan pada baris ke-i dan kolom ke-j 
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2.4. Klasifikasi K-NN 
 
K-Nearest Neighbor (K-NN) merupakan algoritma klasifikasi yang memanfaatkan kedekatan 
antara data uji dengan data lainnya. Pada algoritma K-NN, ketika data mempunyai dimensi q 
maka dapat diukur jarak antara data tersebut dengan data lainnya. Jarak ini digunakan sebagai 
indikator kedekatan atau kemiripan antara data uji dan data latih. Nilai K pada K-NN mengacu 
pada jumlah data yang dipertimbangkan selama proses klasifikasi yang paling dekat dengan data 
uji [5]. Berikut adalah langkah-langkah dalam menghitung metode K-NN: 
 

a. Tetapkan nilai K ke jumlah tetangga terdekat yang akan dipertimbangkan. 
b. Hitung jarak Euclidean kuadrat antara data yang akan diklasifikasikan (contoh kueri) dan 

setiap sampel data yang ada. 
c. Urutkan objek berdasarkan jarak Euclidean, dari yang terkecil hingga yang terbesar. 
d. Kumpulkan kategori dari tetangga terdekat. 
e. Dengan menggunakan kelas mayoritas dari tetangga terdekat, nilai terhitung dari sebuah 

instance query dapat diprediksi. 
 
2.5. Evaluasi 
 
Pada penelitian ini, evaluasi akan dihasilkan setelah melakukan pengujian dengan menggunakan 
Confusion Matrix. 

Tabel 1. Confusion Matrix 
 

Label Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif TP FN 

Negatif FP TN 

 
Keterangan: 
 

● True Positive (TP) : Jumlah total data positif yang diklasifikasikan dengan benar. 
● True Negative (TN) : Jumlah total data negatif yang diklasifikasikan dengan benar. 
● False Positive (FP) : Jumlah total data positif yang seharusnya negatif, tetapi salah 

diklasifikasikan sebagai positif. 
● False Negative (FN) : Jumlah total data negatif yang seharusnya positif, tetapi salah 

diklasifikasikan sebagai negatif. 
 
Dari Confusion Matrix, nilai Akurasi dapat dihitung menggunakan persamaan berikut. 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁)
       (5) 

 
3. Hasil dan Diskusi 
 
Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi tumor otak menggunakan algoritma K-nearest 
neighbour (KNN) dengan ekstraksi fitur Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM) yang 
diimplementasikan dalam bahasa pemrograman Python. Sebelum melakukan proses klasifikasi, 
data citra dari tumor otak akan diekstraksi fitur menggunakan GLCM. Fitur yang digunakan dari 
data citra, yaitu kontras, entropi, homogenitas, dan energy. Proses klasifikasi tumor otak 
dilakukan dengan mencari label terdekat berdasarkan jarak antara data uji dengan data latih yang 
ada, kemudian menentukan kelas mayoritas dari tetangga terdekat. Selain itu, penelitian ini 
bertujuan untuk mengevaluasi dampak pemilihan fitur parameter K pada algoritma K-Nearest 
Neighbor terhadap hasil klasifikasi. Nilai K yang dieksperimen pada penelitian ini antara lain k=1, 
k=3, k=5, k=7, dan k=9. 
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3.1. Hasil Ekstraksi Fitur GLCM 
 
Pada tahap ekstraksi fitur menggunakan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), empat atribut 
utama yang digunakan adalah, kontras, entropi, homogenitas, dan energi. Masing-masing fitur ini 
dihitung berdasarkan distribusi spasial intensitas piksel dalam citra grayscale. Kontras mengukur 
variasi intensitas, entropi menilai ketidakteraturan, homogenitas menunjukkan keseragaman, dan 
energi mencerminkan konsentrasi pasangan piksel tertentu. Hasil ekstraksi fitur ini kemudian 
digunakan sebagai input dalam algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) untuk klasifikasi tumor otak. 
Berikut adalah hasil dari ekstraksi fitur menggunakan GLCM. 
 

 
 

Gambar 2. Hasil Ekstraksi Fitur dengan GLCM 
 
3.2. Pengujian Model 
 
3.2.1. Pengujian dengan Nilai K Bernilai 1 
 
Pengujian yang menggunakan parameter K=1, hasilnya menunjukkan rata-rata akurasi sebesar 
77%, dengan 21 data terklasifikasi dengan benar dan 6 data terklasifikasi secara tidak tepat. 
Detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 2. 
 

Tabel 2. Hasil Pengujian Nilai K = 1 
 

Kelas Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif 10 4 

Negatif 2 11 

 
3.2.2. Pengujian dengan Nilai K Bernilai 3 
 
Pengujian yang menggunakan parameter K=3, hasilnya menunjukkan rata-rata akurasi sebesar 
81%, dengan 22 data terklasifikasi dengan benar dan 5 data terklasifikasi secara tidak tepat. 
Detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 3. 
 

Tabel 3. Hasil Pengujian Nilai K = 3 
 

Kelas Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif 11 3 

Negatif 2 11 

 
3.2.3. Pengujian dengan Nilai K Bernilai 5 
 
Pengujian yang menggunakan parameter K=5, hasilnya menunjukkan rata-rata akurasi sebesar 
70%, dengan 19 data terklasifikasi dengan benar dan 8 data terklasifikasi secara tidak tepat. 
Detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 4. 
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Tabel 4. Hasil Pengujian Nilai K = 5 
 

Kelas Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif 9 5 

Negatif 3 10 

 
3.2.4. Pengujian dengan Nilai K Bernilai 7 
 
Pengujian yang menggunakan parameter K=7, hasilnya menunjukkan rata-rata akurasi sebesar 
66%, dengan 18 data terklasifikasi dengan benar dan 9 data terklasifikasi secara tidak tepat. 
Detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 5. 
 

Tabel 5. Hasil Pengujian Nilai K = 7 
 

Kelas Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif 8 6 

Negatif 3 10 

 
3.2.5. Pengujian dengan Nilai K Bernilai 9 
 
Pada pengujian yang menggunakan parameter K=9, hasilnya menunjukkan rata-rata akurasi 
sebesar 70%, dengan 19 data terklasifikasi dengan benar dan 8 data terklasifikasi secara tidak 
tepat. Detail hasil pengujian dapat dilihat pada tabel 6. 
 

Tabel 6. Hasil Pengujian Nilai K = 9 
 

Kelas Terklarifikasi Positif Terklarifikasi Negatif 

Positif 9 5 

Negatif 3 10 

 
3.3. Hasil Klasifikasi 
 
Berdasarkan pengujian yang sudah dilakukan, pemilihan nilai K berpengaruh pada performa 
algoritma KNN. Akurasi maksimum yang tercapai adalah 81% saat menggunakan nilai K=3, 
sementara akurasi minimum adalah 66% dengan nilai K=7. Rata-rata akurasi dari semua 
skenario adalah 72,8%, sebagaimana tercantum dalam Tabel 7. Terlihat bahwa semakin besar 
nilai K, akurasi cenderung menurun, menunjukkan bahwa nilai K memengaruhi akurasi. Oleh 
karena itu, disarankan untuk mencapai akurasi optimal dengan menggunakan nilai K=3. 
 

Tabel 7. Rekapan Hasil Pengujian 
 

No Pengujian K Akurasi 

1 Pengujian 1 1 77% 

2 Pengujian 2 3 81% 

3 Pengujian 3 5 70% 

4 Pengujian 4 7 66% 

5 Pengujian 5 9 70% 

 Rata-rata  72,8% 
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Gambar 3. Grafik Akurasi Pengujian 
 
4. Kesimpulan 
 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, penulis dapat mengimplementasikan algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN) untuk melakukan klasifikasi penyakit tumor otak menggunakan data 
citra otak. Hasil pengujian menunjukkan bahwa nilai K (jumlah tetangga terdekat) memiliki 
dampak yang sangat signifikan terhadap performa algoritma KNN dalam proses klasifikasi tumor 
otak. Penulis menemukan bahwa performa algoritma KNN terbaik dalam klasifikasi tumor otak 
diperoleh pada nilai K=3 dengan akurasi sebesar 81%. Sebaliknya, nilai akurasi terendah terjadi 
saat nilai K=7, dengan akurasi mencapai 66%. Performa algoritma KNN dengan nilai K lebih dari 
3 cenderung menurun dalam melakukan klasifikasi tumor otak. Secara rata-rata, akurasi dari 
seluruh skenario pengujian adalah sebesar 72,8%. Penelitian ini menemukan pentingnya 
pemilihan nilai K yang tepat dalam melakukan klasifikasi menggunakan algoritma K-Nearest 
Neighbor. 
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