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Penelitian ini menyoroti pentingnya pemilihan fungsi
aktivasi pada model deep learning untuk Kklasifikasi
tumor otak berbasis citra MRI. Sebanyak sebelas fungsi
aktivasi, termasuk RelLU, Leaky ReLU, ELU, Swish,
Mish, PReLU, GELU, SELU, HardSwish, MedAct Fixed,
dan MedAct Learnable, dievaluasi pada arsitektur
ResNet. Hasil menunjukkan hampir semua fungsi
mencapai akurasi pengujian > 99% dengan perbedaan
relatif kecil. ReLU, Swish, Mish, dan MedAct Learnable
menempati posisi terbaik dengan hanya dua kesalahan
klasifikasi, sedangkan PReLU dan MedAct Fixed
menunjukkan kelemahan dengan tujuh kesalahan.
Temuan penting adalah bahwa fungsi aktivasi baru
(MedAct Learnable), mampu menyamai performa fungsi
aktivasi modern terbaik dan menunjukkan peningkatan
signifikan dibandingkan MedAct Fixed. Hal ini
menegaskan bahwa sifat adaptif parameter a
memberikan kontribusi positif terhadap generalisasi
model.

Kata Kunci—tumor otak, MRI, ResNet, fungsi aktivasi,
deep learning, MedAct.

l. PENDAHULUAN

Tumor otak merupakan salah satu penyakit yang
memiliki dampak besar terhadap kualitas hidup pasien,
dengan tingkat morbiditas dan mortalitas yang cukup
tinggi. Keberhasilan terapi sangat dipengaruhi oleh
kemampuan deteksi dini dan klasifikasi jenis tumor secara
akurat. Oleh karena itu, metode diagnostik yang lebih
presisi menjadi kebutuhan mendesak dalam praktik klinis.
Pencitraan resonansi magnetik (MRI) saat ini merupakan
modalitas utama yang banyak digunakan dalam proses
diagnosis tumor otak [1], [2] karena mampu menampilkan
struktur jaringan otak dengan resolusi tinggi dan tanpa
radiasi ionisasi.

Meskipun MRI memberikan informasi radiologis yang
detail, interpretasi citra secara manual oleh radiolog sering
kali menghadapi tantangan. Faktor subjektivitas,
kelelahan, dan  keterbatasan  pengalaman  dapat
menyebabkan inkonsistensi dalam penentuan jenis tumor.
Kesalahan diagnosis berpotensi mengakibatkan pemilihan
terapi yang tidak tepat, sehingga diperlukan metode
berbasis komputasi yang mampu mendukung proses

klasifikasi secara objektif, konsisten, dan dapat direplikasi
[3]. Dalam konteks ini, pendekatan berbasis kecerdasan
buatan, khususnya deep learning, menjadi solusi yang
menjanjikan.

Deep learning telah terbukti efektif dalam berbagai
aplikasi pengolahan citra medis, termasuk deteksi dan
klasifikasi tumor otak. Convolutional Neural Networks
(CNN) merupakan salah satu algoritma paling populer
yang memiliki kemampuan mengekstraksi fitur kompleks
secara otomatis dari citra tanpa memerlukan rekayasa fitur
manual. Di antara berbagai arsitektur CNN, ResNet
menjadi salah satu yang paling banyak digunakan karena
keberhasilannya dalam mengatasi masalah degradasi
performa pada jaringan dalam melalui mekanisme residual
learning [4], [5], [6].

Meskipun ResNet mampu memberikan hasil yang andal,
performa model deep learning secara keseluruhan tidak
hanya ditentukan oleh arsitektur jaringan, tetapi juga
sangat dipengaruhi oleh pemilihan fungsi aktivasi. Fungsi
aktivasi berperan penting dalam memperkenalkan non-
linearitas pada jaringan, sehingga model dapat
mempelajari representasi kompleks dari data. ReLU [1],
[7], [8] telah lama menjadi fungsi aktivasi standar karena
kesederhanaan dan efisiensinya, namun memiliki
keterbatasan seperti masalah dying ReLU yang dapat
menghambat pembelajaran neuron tertentu.

Untuk mengatasi keterbatasan RelL U, berbagai fungsi
aktivasi baru telah diperkenalkan. Leaky RelL U [8], [9] dan
PReLU [4], [5], [6] dikembangkan untuk mengurangi
masalah neuron mati. Selanjutnya, fungsi seperti ELU
[10], [11], Swish [12], [13], Mish [12], [13], GELU [14],
SELU [1], [7], dan HardSwish [15] muncul sebagai
alternatif yang menawarkan berbagai keunggulan, mulai
dari stabilitas gradien, kehalusan fungsi, hingga
peningkatan  performa  generalisasi.  Variasi  ini
menunjukkan bahwa pemilihan fungsi aktivasi bukan
sekadar aspek teknis, melainkan komponen strategis dalam
merancang model deep learning yang optimal.

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini difokuskan pada
evaluasi perbandingan fungsi aktivasi klasik dan modern
pada arsitektur ResNet untuk klasifikasi tumor otak
berbasis MRI. Selain itu, penelitian ini juga
memperkenalkan fungsi aktivasi baru bernama MedAct,
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yang diuji dalam dua varian, yaitu Fixed dan Learnable.
Melalui eksperimen ini, diharapkan dapat diketahui apakah
MedAct mampu meningkatkan generalisasi model serta
mengurangi tingkat kesalahan Klasifikasi dibandingkan
fungsi aktivasi konvensional. Dengan demikian, penelitian
ini tidak hanya bertujuan mengevaluasi performa teknis,
tetapi juga memberikan kontribusi praktis dalam
pengembangan sistem diagnosis berbantuan komputer di
bidang medis.

I1. METODE PENELITIAN

A. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari
6.012 citra MRI tumor otak, yang telah banyak digunakan
dalam studi klasifikasi berbasis deep learning [3], [16],
[17]. Citra-citra tersebut mewakili tiga kelas utama tumor
otak, yaitu glioma, meningioma, dan pituitary tumor.
Ketiga jenis tumor ini dipilih karena memiliki karakteristik
radiologis yang berbeda namun sering kali menunjukkan
tumpang tindih visual pada MRI, sehingga menjadi
tantangan menarik dalam pengembangan model klasifikasi
otomatis.

Untuk memastikan proses pelatihan dan evaluasi
berjalan secara adil, dataset dibagi ke dalam tiga subset,
yaitu training (80%), validasi (10%), dan pengujian (10%).
Pembagian ini dilakukan secara stratifikasi agar distribusi
tiap kelas tetap proporsional pada setiap subset. Data
training digunakan untuk melatih model ResNet dengan
berbagai fungsi aktivasi, data validasi berfungsi memantau
performa model selama proses training, sedangkan data
pengujian digunakan sebagai tolok ukur akhir untuk
menilai kemampuan generalisasi model terhadap data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

B. Arsitektur Model

Model dasar yang digunakan dalam penelitian ini adalah
ResNet-18, salah satu varian dari Residual Network yang
diperkenalkan oleh Microsoft Research [1]. ResNet
dikenal luas karena kemampuannya mengatasi
permasalahan vanishing gradient dan degradasi performa
pada jaringan yang sangat dalam melalui penerapan
residual learning. Pada arsitektur ini, setiap blok residual
memiliki  koneksi pintas (skip connection) yang
memungkinkan gradien mengalir lebih lancar selama
proses pelatihan, sehingga model dapat mencapai
konvergensi lebih cepat dan stabil. Dengan kedalaman 18
lapisan, ResNet-18 dipilih karena memiliki kompleksitas
yang seimbang antara kapasitas representasi dan efisiensi
komputasi, menjadikannya cocok untuk eksperimen
klasifikasi citra medis.

Dalam penelitian ini, ResNet-18 dijadikan kerangka
dasar, dan modifikasi utama dilakukan pada bagian fungsi
aktivasi yang terintegrasi di dalam setiap lapisan non-
linear. Sebelas varian fungsi aktivasi diuji secara
bergantian untuk menggantikan fungsi aktivasi standar,
sehingga dapat dibandingkan pengaruhnya terhadap
kinerja model. Pendekatan ini memungkinkan evaluasi
yang adil karena semua faktor lain, termasuk jumlah

lapisan, parameter, serta konfigurasi pelatihan, tetap dijaga
konstan. Dengan demikian, perbedaan performa yang
muncul dapat lebih jelas diatribusikan pada perbedaan
fungsi aktivasi yang digunakan.

C. Fungsi Aktivasi yang Dievaluasi
1. Rectified Linear Unit (ReLU)

ReLU merupakan fungsi aktivasi paling populer dan
menjadi standar dalam banyak arsitektur deep learning.
Fungsi ini sederhana, didefinisikan sebagai f(x) = max(0,
X), sehingga hanya mempertahankan nilai positif dan
mematikan nilai negatif. Keunggulan utama ReL U adalah
efisiensi komputasi dan kemampuannya mengurangi
masalah vanishing gradient. Namun, ReLU memiliki
kelemahan berupa fenomena dying ReLU, di mana neuron
dapat berhenti belajar jika output selalu negatif [1].

2. Leaky ReLU

Leaky ReLU dikembangkan sebagai perbaikan dari
ReLU untuk mengatasi masalah neuron mati. Fungsi ini
memberikan gradien kecil pada nilai negatif dengan
mendefinisikan f(x) = x jika x > 0, dan f(x) = ax jikax <0
dengan a bernilai kecil (misalnya 0.01). Dengan cara ini,
neuron tetap dapat belajar meskipun menerima input
negatif. Leaky ReLU sering digunakan pada kasus di mana
stabilitas  pembelajaran  lebih  penting daripada
kesederhanaan fungsi [9].

3. Exponential Linear Unit (ELU)

ELU memperkenalkan pendekatan dengan membuat
bagian negatif dari fungsi lebih halus menggunakan
eksponensial. Definisinya adalah f(x) = x jika x > 0, dan
f(x) = a(exp(x) - 1) jika x < 0. ELU mampu menghasilkan
output yang lebih dekat dengan nol, sehingga mempercepat
pembelajaran dan meningkatkan generalisasi. Fungsi ini
terbukti lebih stabil dibanding ReLU maupun Leaky
ReL.U, meskipun lebih mahal secara komputasi [9].

4. Swish

Swish adalah fungsi aktivasi yang ditemukan melalui
pencarian otomatis. Definisinya adalah f(x) = x *
sigmoid(x). Fungsi ini bersifat halus dan non-monotonik,
yang memungkinkan representasi lebih kaya dibandingkan
fungsi  monoton seperti RelLU. Swish terbukti
meningkatkan akurasi dalam berbagai model deep learning
besar, terutama pada tugas klasifikasi citra. Kelebihannya
terletak pada kemampuan menjaga gradien tetap stabil
tanpa mengorbankan kompleksitas representasi [1].

5. Mish

Mish merupakan fungsi aktivasi non-monotonik yang
didefinisikan sebagai f(x) = x * tanh(softplus(x)). Fungsi
ini mirip dengan Swish tetapi dengan kurva lebih halus
pada bagian negatif, sehingga mendorong distribusi
gradien yang lebih baik. Mish dilaporkan memberikan
peningkatan performa signifikan pada berbagai benchmark
visi komputer dibandingkan ReLU, Swish, maupun ELU.
Sifat self-regularized pada Mish juga membuatnya lebih
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tangguh terhadap overfitting [7].

6. Parametric ReLU (PReLU)

PReLU merupakan varian dari Leaky ReLU dengan
parameter a yang dapat dipelajari selama training. Fungsi
ini memungkinkan model untuk secara adaptif menentukan
kemiringan bagian negatif sesuai kebutuhan data. Dengan
fleksibilitas tersebut, PReLU berhasil meningkatkan
performa pada dataset skala besar seperti ImageNet,
bahkan melampaui ReLU standar. Namun, penambahan
parameter juga dapat meningkatkan risiko overfitting jika
dataset relatif kecil [1], [4].

7. Gaussian Error Linear Unit (GELU)

GELU mengombinasikan keunggulan ReLU dan
sigmoid dengan fungsi probabilistik. Definisinya adalah
f(x) = x * ®(x), di mana ®(x) adalah fungsi distribusi
normal  kumulatif. GELU bersifat halus dan
memungkinkan input negatif tetap berkontribusi secara
proporsional. Fungsi ini banyak digunakan pada model
NLP modern seperti BERT dan Transformer, serta terbukti
memberikan stabilitas dan akurasi tinggi dalam pelatihan
jaringan [8].

8. Scaled Exponential Linear Unit (SELU)

SELU dirancang untuk mendukung self-normalizing
neural networks. Fungsi ini mirip dengan ELU namun
dengan skala tambahan yang membuat aktivasi secara
otomatis menormalkan output menuju distribusi nol rata-
rata dan varians satu. Dengan sifat ini, SELU dapat
menjaga stabilitas distribusi aktivasi sepanjang lapisan
jaringan, sehingga mempercepat konvergensi. Namun,
penerapannya memerlukan kondisi khusus seperti
penggunaan AlphaDropout [11].

9. HardSwish

HardSwish adalah varian dari Swish yang lebih efisien
secara komputasi. Fungsi ini didefinisikan sebagai f(x) = x
* ReLU6(x + 3) / 6, yang mendekati Swish tetapi
menggunakan operasi sederhana. HardSwish
diperkenalkan dalam MobileNetV3 untuk perangkat
seluler, di mana efisiensi menjadi prioritas utama. Dengan
sifatnya yang ringan, HardSwish menjadi pilihan tepat
untuk aplikasi dengan keterbatasan sumber daya tanpa
mengorbankan akurasi secara signifikan [14], [15], [16].

10. MedAct

Fungsi aktivasi MedAct yang diusulkan dalam
penelitian ini didefinisikan sebagai kombinasi antara
komponen linier dan non-linier, yaitu f(x) = ReLU(x) + a
- (Swish(x) - tanh(Mish(x))) dengan parameter pengatur a.
Fungsi ini dirancang dalam dua mode berbeda, yaitu Fixed
o, di mana nilai o ditentukan sejak awal (misalnya 0.5) dan
tidak berubah selama proses pelatihan, serta Learnable a,
di mana a diperlakukan sebagai parameter trainable yang
diperbarui melalui backpropagation bersama bobot
jaringan. Mode Fixed o memberikan kestabilan
eksperimen karena kontribusi komponen halus tetap

konstan, namun kurang fleksibel dalam menyesuaikan
dengan karakteristik layer atau data. Sebaliknya, mode
Learnable o memungkinkan tiap layer menyesuaikan
besaran kontribusi komponen smooth secara adaptif,
sehingga  lebih  fleksibel  meskipun  berpotensi
meningkatkan risiko overfitting pada dataset kecil. Dalam
penelitian ini, kedua mode diuji secara paralel untuk
memberikan gambaran menyeluruh mengenai stabilitas
dan fleksibilitas pendekatan MedAct.

D. Prosedur Eksperimen

Proses pelatihan model dilakukan dengan konfigurasi
yang seragam untuk seluruh fungsi aktivasi agar hasil
perbandingan bersifat adil. Setiap model dilatih selama 10
epoch dengan ukuran batch tetap, sehingga setiap iterasi
dapat memanfaatkan jumlah sampel yang sama. Optimizer
yang digunakan adalah Adam dengan learning rate awal
0.001, yang dipilih karena kestabilannya dalam menangani
gradien adaptif dan kemampuannya mencapai konvergensi
lebih cepat pada data kompleks seperti citra MRI.

Tabel 1.
Konfigurasi model arsitektur ResNet
Hyper Baseline
parameter

Activation Function ReLU, Leaky ReLU, ELU, Swish,
Mish, PReLU, GELU, SELU,

HardSwish, MedAct

Epoch 10
Weight ImageNet
BatchSize 32
Optimizer Adam

Augmentation Yes (Resize, RandomHorizontalFlip,

RandomRotation, Colorlitter)

Drop Out Yes (0.5)

Data Split 80:20

Learning Rate Yes (0.001)

Transfer Learning Yes

Evaluasi model dilakukan secara berlapis dengan

menggunakan data validasi selama proses training, serta
data pengujian sebagai tolok ukur akhir untuk menilai
kemampuan generalisasi. Berbagai metrik performa
diukur, meliputi akurasi, precision, recall, F1-score, dan
area under the curve (AUC). Selain itu, jumlah kesalahan
klasifikasi dari masing-masing kelas juga dianalisis
melalui confusion matrix untuk memberikan gambaran
lebih rinci mengenai distribusi error antar kelas. Dengan
pendekatan ini, evaluasi tidak hanya menyoroti Kinerja
model secara keseluruhan, tetapi juga sensitivitasnya
terhadap setiap kategori tumor otak.

I1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A Hasil Penelitian
1. Rectified Linear Unit (ReLU)

Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi ReLU.

Tabel 2.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi ReLU
Precission  Recall Score Support
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0.99 1 0.99 194  Glioma
1 0.99 1 212 Menin
1 1 1 201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607  Weight Avg
1 607 Macro AUC
Hasil eksperimen dengan fungsi aktivasi RelLU

menunjukkan performa yang sangat tinggi baik pada tahap
pelatihan, validasi, maupun pengujian. Selama 10 epoch,
training loss turun drastis dari 0.19 menjadi 0.01,
sementara validation loss tetap konsisten rendah di kisaran
0.02-0.04 tanpa indikasi overfitting. Akurasi pada data
validasi mencapai lebih dari 98% sejak epoch kedua dan
stabil di atas 99% hingga akhir pelatihan, dengan best
validation accuracy =~ 99.7%. Kurva konvergensi
memperlihatkan bahwa baik akurasi maupun loss pada
training dan validasi mengikuti pola yang selaras,
menandakan generalisasi model yang sangat baik. Waktu
pelatihan relatif efisien, sekitar 17 menit untuk 10 epoch,
sehingga ReLU terbukti efektif sekaligus praktis untuk
kasus klasifikasi tumor otak berbasis MRI.

Evaluasi pada data uji (607 sampel) memperkuat
temuan tersebut dengan capaian akurasi keseluruhan 100%
dan nilai rata-rata precision, recall, F1-score, serta AUC
makro sama dengan 1.0. Hampir semua kelas terklasifikasi
sempurna, kecuali terdapat dua kasus false negative (FN)
pada kelas meningioma yang salah diprediksi sebagai
glioma. Hal ini mengindikasikan bahwa citra meningioma
memiliki beberapa kesamaan fitur radiologis dengan
glioma, sehingga berpotensi menimbulkan ambiguitas
dalam klasifikasi. Secara umum, ReLU dapat dijadikan
baseline yang sangat kuat karena sudah mencapai performa
mendekati sempurna dengan kemampuan generalisasi
baik. Implikasinya, fungsi aktivasi lain seperti Mish,
Swish, atau MedAct hanya dapat dianggap signifikan
apabila mampu menunjukkan keunggulan tambahan,
misalnya dalam hal stabilitas konvergensi, robustnes
terhadap noise, atau konsistensi pada dataset lintas institusi
yang lebih menantang.

2. Leaky ReLU
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU.

Tabel 3.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi Leaky ReL. U
Precission  Recall SEclJre Support
1 0.99 0.99 194 Glioma
0.99 1 0.99 212 Menin
1 1 1 201 Tumor
0.99 607 Accuracy
0.99 0.99 0.99 607 Macro Avg
0.99 0.99 0.99 607 Weight Avg
1 607 Macro AUC

Eksperimen dengan Leaky ReLU menunjukkan
performa yang hampir setara dengan RelLU, meskipun
terdapat beberapa perbedaan penting dalam dinamika

pelatihan dan hasil akhir. Selama training, loss menurun
stabil dari 0.2043 hingga 0.0123, dan akurasi meningkat
dari 92,3% menjadi 99,6%. Namun, pada data validasi
terlihat adanya fluktuasi yang lebih jelas dibanding ReL U,
terutama pada epoch 2 hingga 6, dengan validation loss
yang sempat bergelombang dan akurasi validasi yang
menurun sebelum kembali stabil. Hal ini mengindikasikan
bahwa meskipun model mampu mencapai best validation
accuracy 99,7%, proses validasi dengan Leaky RelLU
cenderung lebih noisy. Dari sisi efisiensi, waktu pelatihan
yang dibutuhkan hanya sekitar 7,5 menit untuk 10 epoch,
jauh lebih singkat dibandingkan ReLU yang memerlukan
hampir 17 menit, sehingga fungsi ini menawarkan
keuntungan dari segi kecepatan komputasi.

Evaluasi pada data uji (607 sampel) memperlihatkan
akurasi keseluruhan sebesar 99% dengan nilai rata-rata
precision, recall, dan F1-score mencapai 0,99 serta macro
AUC 1.0. Kesalahan Klasifikasi berjumlah empat kasus,
dua glioma diprediksi sebagai meningioma, satu
meningioma sebagai tumor, dan satu tumor sebagai
meningioma. Dibandingkan dengan ReLU yang hanya
menghasilkan dua kesalahan, Leaky ReLU menunjukkan
kinerja yang sedikit lebih rendah, meskipun tetap berada
pada level yang sangat tinggi. Perbedaan ini dapat
dikaitkan dengan sifat Leaky ReLU yang memberikan
gradien kecil pada input negatif, yang secara teoretis
bermanfaat untuk mengatasi masalah dying RelLU, tetapi
pada dataset medis yang besar dan relatif bersih seperti ini,
keunggulan tersebut tidak begitu terlihat. Dengan
demikian, meskipun Leaky ReLU dapat dijadikan baseline
tambahan dalam studi komparatif, ReLU tetap lebih
unggul dari sisi konsistensi generalisasi. Namun, catatan
penting untuk penelitian lanjutan adalah efisiensi waktu
yang dimiliki Leaky RelLU, yang dapat relevan untuk
eksperimen berskala besar atau pada lingkungan
komputasi dengan sumber daya terbatas.

3. Exponential Linear Unit (ELU)
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi ELU.

Tabel 4.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi ELU
Precission  Recall S';re Support
1 1 1 194 Glioma
0.99 1 1 212 Menin
1 0.99 0.99 201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607 Weight Avg
1 607 Macro AUC

Eksperimen dengan ELU memperlihatkan kinerja yang
sangat kompetitif, bahkan sedikit lebih unggul
dibandingkan ReLU dan Leaky ReLU. Selama pelatihan,
training loss menurun tajam dari 0.2063 menjadi 0.0173
dengan peningkatan akurasi dari 91,7% hingga 99,4%.
Pada data validasi, model menunjukkan konsistensi yang
baik dengan validation loss yang stabil di rentang 0.056
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hingga 0.009, meskipun terdapat sedikit lonjakan pada
epoch ketujuh yang segera terkoreksi. Akurasi validasi
secara konsisten berada di atas 99% sejak epoch kedua,
bahkan mencapai puncak 99,8%. Pola konvergensi ini
menegaskan bahwa ELU mampu menjaga stabilitas proses
pembelajaran, berbeda dengan Leaky ReLU vyang
menunjukkan fluktuasi lebih besar. Dari sisi efisiensi,
durasi pelatihan yang hanya sekitar 7 menit 27 detik
membuat ELU sebanding dengan Leaky RelLU dan jauh
lebih efisien dibandingkan ReLU.

Evaluasi pada data uji menunjukkan hasil yang hampir
sempurna, dengan akurasi keseluruhan mencapai 100%
dan nilai rata-rata precision, recall, F1-Score, serta AUC
masing-masing berada pada angka 1,0. Meski demikian,
masih terdapat tiga kesalahan klasifikasi, yaitu satu
meningioma yang diprediksi sebagai tumor serta dua tumor
yang diprediksi sebagai meningioma. Sementara itu, kelas
glioma berhasil diklasifikasikan tanpa kesalahan sama
sekali. Hasil ini menempatkan ELU sebagai fungsi aktivasi
dengan performa terbaik sejauh ini, karena mampu
menyatukan akurasi tinggi, stabilitas validasi yang halus,
dan efisiensi waktu pelatihan. Walaupun masih ada sedikit
kelemahan pada pemisahan antara meningioma dan tumor,
kinerja ELU secara keseluruhan menunjukkan potensi
besar untuk diaplikasikan pada klasifikasi citra medis,
terutama dalam konteks diagnosis tumor otak berbasis
MRI.

4. Swish
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi Swish.

Tabel 5.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi Swish
Precission  Recall S't::cl)re Support
0.99 1 1 194 Glioma
1 1 1 212 Menin
1 1 1 201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607 Weight Avg
1 607 Macro AUC

Eksperimen dengan Swish memperlihatkan bahwa
fungsi aktivasi ini mampu mencapai Kinerja yang sangat
tinggi, meskipun tidak sepenuhnya melampaui RelLU
maupun ELU. Selama pelatihan, training loss menurun
stabil dari 0.1923 menjadi 0.0199, dengan akurasi yang
meningkat hingga 99,5%. Namun, pada data validasi
terlihat pola yang lebih fluktuatif dibandingkan fungsi
aktivasi lain. Validation loss mengalami lonjakan pada
epoch kedua serta pada rentang epoch ketujuh hingga
kedelapan, yang diikuti dengan penurunan akurasi validasi
hingga sekitar 96%. Walaupun demikian, secara
keseluruhan akurasi validasi tetap tinggi, dengan puncak di
angka 99,5%. Hal ini menunjukkan bahwa Swish menjaga
performa kompetitif, tetapi stabilitasnya sedikit lebih
rentan dibandingkan ELU yang cenderung lebih halus.
Dari sisi efisiensi, waktu pelatihan sekitar 7 menit 26 detik

setara dengan ELU dan Leaky ReLU, sehingga tidak
menimbulkan beban komputasi tambahan.

Evaluasi pada data uji memperlihatkan hasil yang
sangat baik dengan akurasi keseluruhan mencapai 100%,
serta nilai precision, recall, F1-Score, dan AUC sempurna
pada rata-rata makro. Meski demikian, terdapat dua
kesalahan Kklasifikasi, yaitu satu kasus glioma yang
diprediksi sebagai meningioma dan satu kasus
meningioma yang diprediksi sebagai glioma, sementara
kelas tumor berhasil dikenali tanpa kesalahan. Distribusi
error ini berbeda dari ReLU, meskipun jumlah total
kesalahan sama, sehingga memperlihatkan bahwa
tantangan utama terletak pada perbedaan karakteristik citra
antara glioma dan meningioma yang memang kerap sulit
dibedakan secara radiologis. Dengan demikian, Swish
dapat dinilai kompetitif dan sejajar dengan ReLU, tetapi
tidak memberikan peningkatan yang substansial pada
dataset ini. Temuan ini menegaskan bahwa faktor dataset
dan kemiripan fitur antar kelas mungkin lebih berpengaruh
terhadap kesalahan klasifikasi daripada pemilihan fungsi
aktivasi semata.

5. Mish
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi Mish.

Tabel 6.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi Mish
Precission  Recall Sl;ljre Support
1 1 1 194 Glioma
0.99 0.99 0.99 212 Menin
0.99 0.99 0.99 201 Tumor
0.99 607 Accuracy
0.99 0.99 0.99 607 Macro Avg
0.99 0.99 0.99 607 Weight Avg
0.99 607 Macro AUC

Eksperimen dengan Mish menghasilkan performa yang
sangat kompetitif, bahkan setara dengan fungsi aktivasi
terbaik lain seperti ELU. Selama proses pelatihan, training
loss menurun stabil dari 0.1969 menjadi 0.0122, sementara
training accuracy meningkat secara konsisten hingga
mencapai 99,6%. Pada data validasi, terlihat adanya
fluktuasi di awal terutama pada epoch kedua dan kelima
yang sempat menurunkan akurasi hingga 95,5%. Namun,
setelah fase adaptasi awal tersebut, performa validasi
meningkat tajam dan stabil, dengan best validation
accuracy mencapai 99,83%, lebih tinggi dibanding ReLU,
Leaky ReLU, dan Swish. Hal ini menunjukkan bahwa
Mish membutuhkan waktu lebih lama untuk menyesuaikan
diri pada fase awal, tetapi mampu memberikan hasil yang
sangat kuat ketika pelatihan dilanjutkan hingga epoch
akhir. Dari sisi efisiensi, waktu pelatihan sekitar 7 menit 25
detik, sebanding dengan ELU dan Swish, sehingga Mish
tetap praktis digunakan pada eksperimen berskala besar.

Evaluasi pada data uji memperkuat temuan ini, dengan
akurasi keseluruhan sebesar 100% dan nilai makro untuk
precision, recall, F1-Score, serta AUC yang semuanya
sempurna. Meski demikian, masih terdapat dua kesalahan
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klasifikasi, yaitu satu kasus meningioma yang diprediksi
sebagai tumor, serta satu kasus tumor yang diprediksi
sebagai meningioma. Sementara itu, kelas glioma berhasil
teridentifikasi dengan akurasi sempurna tanpa kesalahan.
Jumlah kesalahan ini sama dengan RelLU, tetapi lebih
sedikit dibandingkan ELU maupun Leaky ReLU.
Perbedaan distribusi error menunjukkan bahwa tantangan
utama tetap terletak pada overlap fitur antara meningioma
dan tumor, bukan pada glioma. Dengan demikian, Mish
dapat dipandang sebagai alternatif modern yang
menawarkan kombinasi antara akurasi akhir yang sangat
tinggi, stabilitas pada fase pelatihan jangka panjang, dan
robustnes terhadap kesalahan klasifikasi, meskipun
membutuhkan waktu adaptasi yang lebih lama pada epoch
awal.

6. Parametric ReLU (PReLU)
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi PreLU.

Tabel 7.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi PreLU
Precission  Recall SEére Support

0.98 1 0.99 194 Glioma
0.99 0.98 0.98 212 Menin
0.99 0.99 0.99 201 Tumor

0.99 607 Accuracy
0.99 0.99 0.99 607 Macro Avg
0.99 0.99 0.99 607 Weight Avg

0.98 607 Macro AUC

Eksperimen dengan PReL.U memperlihatkan hasil yang
kompetitif namun tidak lebih unggul dibandingkan fungsi
aktivasi lain seperti ELU atau Mish. Selama pelatihan,
training loss menurun secara konsisten hingga sekitar
0.016 dengan akurasi mencapai 99,4%, menunjukkan
proses optimisasi yang berjalan baik. Akan tetapi, pada
data validasi terlihat adanya fluktuasi yang lebih nyata,
terutama pada epoch keempat hingga keenam, ketika
validation loss meningkat hingga 0.123 dan akurasi sempat
turun drastis menjadi sekitar 95%. Meskipun performa
kemudian pulih dengan best validation accuracy sebesar
99,67%, setara dengan ReLU dan Leaky ReLU, pola ini
mengindikasikan bahwa PReLU sedikit kurang stabil
dalam menjaga konsistensi selama pelatihan. Dari sisi
efisiensi, waktu training sekitar 7 menit 24 detik
menempatkan PReLU pada level yang sama dengan ELU,
Mish, dan Swish.

Evaluasi pada data uji menunjukkan akurasi
keseluruhan sebesar 99% dengan nilai precision, recall,
dan F1-score rata-rata 0,99, serta macro AUC mendekati
sempurna pada angka 0,98. Namun, jumlah kesalahan
klasifikasi relatif lebih tinggi, vyaitu tujuh Kkasus,
dibandingkan  fungsi  aktivasi lain yang hanya
menghasilkan dua hingga tiga kesalahan. Sebagian besar
error terjadi pada kelas meningioma yang salah diprediksi
sebagai glioma atau tumor, serta beberapa kasus tumor
yang salah dipetakan ke meningioma. Hal ini menandakan
bahwa meskipun PReLU menawarkan fleksibilitas melalui

parameter slope negatif yang dapat dipelajari, pada konteks
klasifikasi tumor otak berbasis MRI fungsi ini justru
cenderung kurang konsisten. Dengan demikian, PRelLU
dapat dipandang sebagai baseline tambahan yang relevan,
namun untuk aplikasi medis yang menuntut stabilitas dan
akurasi tinggi, performanya masih berada di bawah Mish
dan ELU.

7. Gaussian Error Linear Unit (GELU)
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi GELU.

Tabel 8.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi GELU
Precission  Recall Siire Support
1 1 1 194 Glioma
0.99 1 0.99 212 Menin
201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607 Weight Avg
0.98 607 Macro AUC
Eksperimen  dengan  GELU  memperlihatkan

karakteristik pelatihan yang stabil dan halus, sesuai dengan
sifat matematisnya yang mengombinasikan smoothness
dari fungsi sigmoid dengan linearitas ReLU. Selama proses
training, loss menurun konsisten hingga sekitar 0.011
dengan training accuracy mencapai 99,7%, sementara
validation loss tetap rendah di kisaran 0.016-0.038.
Validation accuracy juga relatif stabil antara 98,8-99,5%,
meski tidak setinggi yang dicapai oleh Mish atau ELU.
Dari segi efisiensi, waktu pelatihan sekitar 7 menit 28 detik
menjadikan GELU setara dengan fungsi aktivasi lain yang
lebih ringan secara komputasi, seperti Swish dan ELU.
Pola kurva akurasi yang mulus tanpa fluktuasi besar
menunjukkan bahwa GELU dapat memberikan gradient
flow yang lebih terkontrol, sehingga cocok untuk pelatihan
model yang lebih dalam dengan jumlah epoch lebih besar.

Evaluasi pada data uji menghasilkan akurasi
keseluruhan sempurna, dengan nilai precision, recall, dan
F1-score yang konsisten tinggi (0,99-1,0), serta macro
AUC mencapai 0,9998. Meskipun demikian, masih
ditemukan tiga kesalahan Klasifikasi, yakni satu kasus
meningioma yang diprediksi sebagai tumor, serta dua
kasus tumor yang diprediksi sebagai meningioma. Jumlah
error ini setara dengan ELU, lebih sedikit dibanding
PReLU (7 kesalahan), tetapi sedikit lebih banyak
dibanding ReLU, Mish, maupun Swish (masing-masing 2
kesalahan). Dengan demikian, GELU dapat dipandang
sebagai fungsi aktivasi yang stabil dan dapat diandalkan,
namun pada dataset tumor otak ini keunggulannya belum
cukup signifikan dibanding Mish atau ELU, terutama
mengingat kompleksitas komputasi GELU yang lebih

tinggi.

8. Scaled Exponential Linear Unit (SELU)
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi SELU.
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Tabel 9.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi SELU
Precission  Recall Slt::(l)re Support
1 0.99 0.99 194 Glioma
0.99 1 0.99 212 Menin
1 1 1 201 Tumor
0.99 607 Accuracy
0.99 0.99 0.99 607 Macro Avg
0.99 0.99 0.99 607 Weight Avg
0.99 607 Macro AUC

Eksperimen dengan SELU menunjukkan performa
yang sangat kompetitif, terutama pada metrik validasi. Best
validation accuracy mencapai 99,83%, setara dengan ELU
dan Mish yang sebelumnya menempati posisi teratas.
Selama pelatihan, training loss menurun konsisten hingga
0,012 dengan akurasi mencapai 99,6%. Namun, pada data
validasi terlihat adanya fluktuasi cukup jelas di awal,
khususnya pada epoch kedua dan ketiga ketika validation
loss sempat naik hingga 0,0927 dan akurasi turun ke
96,9%. Meskipun demikian, model mampu pulih dan
menutup training dengan validation loss yang sangat
rendah (0,0063) dan akurasi mendekati sempurna. Dari sisi
efisiensi, waktu pelatihan sekitar 7 menit 27 detik,
sebanding dengan Mish, ELU, dan GELU. Hal ini
mengindikasikan bahwa SELU tetap mampu menjaga
efisiensi komputasi meski memiliki sifat self-normalizing
yang lebih kompleks.

Evaluasi pada data uji memperlihatkan akurasi
keseluruhan sebesar 99% dengan precision, recall, dan F1-
score rata-rata 0,99, serta macro AUC 0,99. Meski
performa secara umum sangat baik, terdapat empat
kesalahan klasifikasi, dua pada glioma yang diprediksi
sebagai meningioma, satu meningioma yang diprediksi
sebagai tumor, dan satu tumor yang diprediksi sebagai
meningioma. Jumlah kesalahan ini sedikit lebih tinggi
dibanding ReLU, Mish, atau Swish (2 error), serta GELU
(3 error). Dengan demikian, meskipun SELU menawarkan
keunggulan teoretis berupa stabilisasi jaringan melalui
mekanisme self-normalizing, pada dataset ini masih
terlihat adanya instabilitas kecil dalam validasi dan sedikit
peningkatan jumlah kesalahan Kklasifikasi. Hasil ini
menegaskan bahwa SELU merupakan kandidat kuat, tetapi
belum memberikan keunggulan yang konsisten dibanding
fungsi aktivasi terbaik lainnya.

9. HardSwish
Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi HardSwish.

Tabel 10.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi HardSwish
Precission  Recall Slzire Support
0.99 1 1 194 Glioma
0.99 1 0.99 212 Menin
1 0.99 0.99 201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607 Weight Avg

1 607 Macro AUC

Eksperimen dengan HardSwish memperlihatkan
performa yang sangat menjanjikan, dengan best validation
accuracy mencapai 99,83%, setara dengan Mish dan SELU
sebagai nilai tertinggi yang diperoleh sejauh ini. Selama
pelatihan, training loss menurun tajam hingga 0,0038,
disertai dengan akurasi hampir sempurna sebesar 99,9%.
Validation loss juga menunjukkan tren menurun yang
stabil, berakhir pada 0,0052 dengan akurasi validasi
konsisten tinggi. Meski demikian, terdapat fluktuasi yang
cukup mencolok pada fase awal pelatihan, khususnya di
epoch kedua dan ketiga, ketika validation loss melonjak ke
0,1358 dan akurasi validasi turun ke 95,4%. Setelah
melewati fase ini, model mampu pulih dengan cepat dan
mencapai konvergensi yang sangat baik pada epoch-epoch
berikutnya. Waktu pelatihan yang hanya sekitar tujuh
setengah menit menegaskan bahwa HardSwish tetap
efisien, setara dengan Mish, ELU, dan GELU.

Hasil evaluasi pada data uji menunjukkan kinerja yang
nyaris sempurna, dengan akurasi keseluruhan 100%, nilai
precision, recall, dan F1-score berada pada rentang 0,99—
1,00, serta macro AUC yang sempurna. Dari sisi kesalahan
klasifikasi, total error hanya tiga kasus, satu meningioma
yang diprediksi sebagai glioma, serta dua tumor yang
diprediksi sebagai meningioma. Jumlah kesalahan ini
setara dengan GELU, lebih sedikit dibanding PReLU dan
SELU, meski sedikit lebih tinggi dibanding Mish, ReLU,
dan Swish yang hanya mencatat dua error. Dengan
demikian, HardSwish dapat dipandang sebagai fungsi
aktivasi yang kuat dan efisien, meskipun membutuhkan
mekanisme stabilisasi tambahan di awal pelatihan untuk
mengurangi  fluktuasi. Potensi penggunaannya pada
jaringan yang lebih dalam atau pada skenario dengan
jumlah epoch yang lebih banyak tampaknya sangat besar,
mengingat kemampuan konvergensi akhirnya yang
konsisten dan akurasi uji yang sempurna.

10. MedAct Fixed

Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi hibrid baru MedAct
Fixed.

Tabel 11.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi hibrid baru
MedAct Fixed
Precission  Recall SE(lJre Support
0.98 1 0.99 194 Glioma
0.98 0.99 0.98 212 Menin
1 0.98 0.99 201 Tumor
0.99 607 Accuracy
0.99 0.99 0.99 607 Macro Avg
0.99 0.99 0.99 607 Weight Avg
0.98 607 Macro AUC
Eksperimen dengan MedAct Fixed (o tetap)

memperlihatkan performa yang solid meskipun belum
melampaui fungsi aktivasi konvensional seperti Mish atau
ReLU. Selama proses pelatihan, training loss menurun
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secara konsisten hingga sekitar 0,0051, dengan akurasi
pelatihan mencapai 99,8%. Validation loss sempat
menunjukkan fluktuasi yang cukup tajam, terutama pada
epoch kelima dan kedelapan, yang menyebabkan akurasi
validasi turun hingga sekitar 96,7%. Namun, setelah fase
tersebut, model kembali stabil dan menutup pelatihan
dengan best validation accuracy sebesar 99,67%, setara
dengan ReLU dan PReLU. Waktu pelatihan yang efisien,
yaitu sekitar tujuh setengah menit, menunjukkan bahwa
penambahan komponen fungsi aktivasi baru ini tidak
mengorbankan kecepatan komputasi.

Evaluasi pada data uji menghasilkan akurasi
keseluruhan sebesar 99%, dengan nilai precision, recall,
dan F1-score rata-rata berada pada angka 0,99, serta macro
AUC 0,9998. Akan tetapi, jumlah kesalahan klasifikasi
relatif tinggi, mencapai tujuh kasus, tiga meningioma yang
salah diprediksi sebagai glioma dan empat tumor yang
diprediksi sebagai meningioma. Jumlah ini setara dengan
PReLU dan lebih banyak dibandingkan fungsi aktivasi lain
seperti ReLU, Mish, maupun Swish. Dengan demikian,
meskipun MedAct Fixed mampu mempertahankan
performa tinggi secara umum, varian ini belum
sepenuhnya menunjukkan keunggulan nyata dibandingkan
aktivasi standar. Hal ini mengindikasikan bahwa
penggunaan o tetap mungkin kurang fleksibel, sehingga
kontribusinya terhadap generalisasi model masih terbatas.

11. MedAct Learnable

Training model yang dilakukan untuk menguji model
ResNet-18 dengan fungsi aktivasi hibrid baru MedAct
Learnable.

Tabel 12.
Classification Report training ResNet-18 dengan aktivasi hibrid baru
MedAct Learnable

Precission  Recall " Support
Score
0.99 1 0.99 194 Glioma
1 0.99 1 212 Menin
1 1 1 201 Tumor
1 607 Accuracy
1 1 1 607 Macro Avg
1 1 1 607 Weight Avg
1 607 Macro AUC

Eksperimen dengan MedAct Learnable (a dapat
dilatih) menunjukkan hasil yang sangat kompetitif
sekaligus memperbaiki kelemahan varian fixed. Selama
pelatihan, training loss menurun cepat sejak awal dan terus
berkurang hingga mencapai 0,011 pada epoch ke-10,
disertai akurasi pelatihan hampir sempurna (99,6%). Pada
data validasi, meskipun sempat terjadi fluktuasi pada
epoch keempat dan kelima, performa kembali stabil mulai
epoch ketujuh hingga akhir, dengan best validation
accuracy sebesar 99,67%. Pola ini mengindikasikan proses
konvergensi yang baik, tanpa adanya indikasi overfitting
berarti, karena kesenjangan antara training dan validation
relatif kecil. Waktu pelatihan juga efisien, sekitar tujuh
setengah menit, sebanding dengan fungsi aktivasi modern
lain seperti Mish, ELU, dan HardSwish.

Evaluasi pada data uji memperlihatkan bahwa MedAct
Learnable berhasil menurunkan jumlah kesalahan
klasifikasi secara signifikan dibandingkan varian fixed.
Dari total 607 sampel, hanya dua kesalahan yang tercatat,
keduanya berupa kasus meningioma yang salah diprediksi
sebagai glioma. Hal ini menghasilkan akurasi keseluruhan
sekitar 99,67% dengan nilai precision, recall, dan F1-score
rata-rata mendekati 1, serta macro AUC sempurna. Jika
dibandingkan dengan MedAct Fixed yang mencatat tujuh
kesalahan, versi learnable lebih adaptif dalam mengatur
kontribusi komponen smooth pada tiap layer, sehingga
memberikan generalisasi yang lebih baik. Dengan
performa setara ReLU, Swish, dan Mish, serta stabilitas
konvergensi yang baik, MedAct Learnable dapat
dipandang sebagai pengembangan yang relevan untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi citra medis, meskipun
perbedaan antar fungsi aktivasi pada dataset ini tetap
berada pada margin yang sangat kecil.

Fungsi aktivasi hibrid baru MedAct dirancang untuk
menggabungkan kekuatan piecewise linearity RelLU
dengan keluwesan fungsi-fungsi non-linear yang lebih
halus seperti Swish dan Mish. Berdasarkan hasil
eksperimen, MedAct telah menunjukkan performa yang
cukup menjanjikan untuk dipertimbangkan sebagai fungsi
aktivasi alternatif dalam Klasifikasi citra medis. Varian
MedAct Learnable khususnya berhasil mencapai akurasi
dan stabilitas yang sebanding dengan fungsi aktivasi
mapan seperti ReLU, Mish, dan Swish, bahkan
menurunkan jumlah kesalahan Klasifikasi secara signifikan
dibandingkan varian fixed. Hal ini menunjukkan bahwa
konsep hibrid yang mengombinasikan komponen linear
dan smooth adaptif mampu memberikan generalisasi yang
kuat tanpa mengorbankan efisiensi pelatihan. Dengan
demikian, MedAct dalam bentuk learnable o dapat
dikatakan layak diuji lebih luas, terutama pada tugas
klasifikasi medis lain yang memiliki kompleksitas visual
serupa.

Namun, untuk dapat benar-benar dianggap matang,
pengembangan lebih lanjut tetap diperlukan. Pertama,
eksperimen ini masih terbatas pada satu dataset tumor
otak; uji lintas dataset, multi-institusi, dan kondisi citra
dengan kualitas beragam (misalnya citra dengan noise atau
artefak klinis) penting dilakukan untuk memastikan
robustnes MedAct. Kedua, analisis sensitivitas terhadap
nilai a serta perilaku MedAct pada arsitektur yang lebih
dalam (misalnya ResNet-50/101 atau EfficientNet) dapat
memperlihatkan sejauh mana fungsi ini tetap stabil. Ketiga,
kajian teoretis mengenai gradien, kompleksitas komputasi,
dan pengaruhnya terhadap vanishing/exploding gradient
juga akan memperkuat justifikasi akademiknya. Dengan
kata lain, MedAct sudah menunjukkan layak digunakan
dalam konteks terbatas, tetapi masih memerlukan
pengembangan pada aspek generalitas, robustnes, dan
analisis teoritis agar dapat diadopsi secara lebih luas di
komunitas medis dan kecerdasan buatan.
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

A KESIMPULAN

Hasil eksperimen terhadap 11 fungsi aktivasi pada
arsitektur ResNet-18 untuk klasifikasi tumor otak berbasis
citra MRI menunjukkan bahwa hampir semua fungsi
mampu mencapai performa sangat tinggi dengan akurasi
uji mendekati atau setara dengan 100%. Aktivasi klasik
seperti ReLU tetap menjadi baseline yang kuat, terbukti
sederhana namun menghasilkan error minimal. Aktivasi
modern seperti Mish, ELU, Swish, GELU, dan HardSwish
memberikan performa yang sebanding, dengan Mish dan
ELU menunjukkan kestabilan jangka panjang, sementara
Swish dan HardSwish memperlihatkan fluktuasi awal
namun konvergensi yang sangat baik di akhir pelatihan. Di
sisi lain, PReLU dan SELU relatif kurang konsisten,
dengan jumlah error sedikit lebih tinggi serta validasi yang
lebih fluktuatif dibandingkan rekan-rekannya. Fungsi
hibrid baru MedAct menambah perspektif menarik, varian
Fixed o kurang optimal karena menghasilkan kesalahan
lebih banyak, tetapi Learnable a mampu menurunkan
error hingga hanya dua kasus, menjadikannya setara atau
bahkan lebih adaptif dibandingkan fungsi aktivasi yang
sudah mapan.

B. SARAN

Mengingat performa antar fungsi aktivasi pada dataset
ini berbeda tipis, maka klaim perbedaan signifikan perlu
diuji melalui replikasi eksperimen, cross-validation multi-
institusi, dan evaluasi pada dataset yang lebih kompleks
atau berisik. Selain itu, untuk MedAct khususnya,
penelitian lanjutan sebaiknya diarahkan pada tiga aspek
utama, yaitu:

1. Generalitas, dengan menguji pada arsitektur yang
lebih dalam atau berbeda (misalnya EfficientNet,
DenseNet, atau Vision Transformer);

2. Robustnes, dengan menguji ketahanan terhadap
noise, data imbalance, dan variasi kualitas citra
medis;

3. Analisis teoretis, termasuk studi perilaku gradien dan
interpretabilitas kontribusi a pada tiap layer.

Dengan demikian, meskipun MedAct Learnable sudah
menunjukkan potensi layak digunakan, penguatan melalui
eksperimen lebih luas dan kajian matematis akan semakin
memperkuat posisinya sebagai fungsi aktivasi alternatif
dalam domain kecerdasan buatan untuk kesehatan.
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