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Leukimia merupakan jenis kanker darah yang keganasannya dapat
berkembang dengan cepat. Penundaan penanganan akan berakibat fatal dalam
waktu beberapa bulan. Proses diagnosa dengan cepat dilakukan dengan cara
memanfaatkan pemrosesan citra. Sebuah sistem dirancang agar mampu
menglasifikasikan penyakit leukimia tipe Acute Lymphoblastic Leukemia
(ALL) ke dalam 4 kelas, yaitu: Benign, Early, (Pre) Precursor, dan Pro
(Progenitor) dengan memanfaatkan salah satu arsitetktur dari Convolutional
Neural Network (CNN) yaitu EfficienNet-B0. Skenario pengujian dilakukan
terhadap hyper parameter pada arsitektur EfficienNet-BO melalui epoch (20,
30 dan 50) dengan learning rate (0.0001, 0.0003, 0.001, 0.003) dan optimizer
jenis Adam dan RMSProp. Hasilnya adalah nilai performa akurasi pada data
train mencapai 97,84% dan pada data test sebesar 98, 48%.
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Leukemia is a type of blood cancer that can develop rapidly. Delaying
treatment can be fatal within a few months. Rapid diagnosis is conducted
through image processing. A system has been designed to classify Acute
Lymphoblastic Leukemia (ALL) into four categories: Benign, Early, (Pre)
Precursor, and Pro (Progenitor) by utilizing one of the Convolutional Neural
Network (CNN) architectures, namely EfficientNet-B0. The testing scenario
involves adjusting hyperparameters on the EfficientNet-BO architecture
through epochs (20, 30, and 50) with learning rates (0.0001, 0.0003, 0.001,
0.003) and using Adam and RMSProp optimizers. The results indicate that the
accuracy performance on the training data reaches 97.84% and on the test data
98.48%.
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1. PENDAHULUAN

Leukemia Limfositik Akut adalah jenis kanker yang disebabkan oleh limfosit imatur di sumsum tulang
[1]. Leukemia adalah kanker yang terjadi pada sel darah manusia, di mana tubuh memproduksi sel darah
abnormal dalam jumlah besar [2]. Penyakit ini menyebar dengan cepat dan memerlukan perawatan segera.
Akibatnya, darah tidak dapat menjalankan fungsi normalnya, membuat sistem kekebalan tubuh rentan [2][3].
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Leukemia Limfositik Akut, juga dikenal sebagai leukemia limfoblastik akut, menunjukkan bahwa
leukemia dapat berkembang dengan cepat dan menjadi fatal bagi kondisi pasien dalam beberapa bulan [4].
Diagnosis leukemia biasanya bergantung pada pemeriksaan sumsum tulang yang dilakukan oleh spesialis di
bidangnya. Oleh karena itu, klasifikasi sel darah putih memainkan peran penting dalam membantu diagnosis
leukemia [5].
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Gambar 1 Diagram kasus Leukemia di US [5]

Dilihat pada Gambar 1 data diambil dari SEER (Surveillance, Epidemiology, and End Results).
Berdasarkan data statistik di atas, kasus leukemia di AS mencapai hampir 150.000 kasus per tahun pada tahun
1992. Jumlah ini menurun secara bertahap hingga tahun 1994, tetapi terjadi peningkatan kembali pada tahun
1995, melampaui angka 150.000 kasus per tahun. Secara keseluruhan, kasus leukemia di AS dari tahun 1992
hingga 2020 mengalami fluktuasi acak setiap tahun. Namun, dari data statistik tersebut, dapat disimpulkan
bahwa jumlah kasus penyakit ini cenderung meningkat, meskipun tidak signifikan.

Dalam literatur, banyak peneliti telah membahas klasifikasi leukemia menggunakan metode CNN.
Beberapa peneliti telah menggunakan Convolutional Neural Networks untuk mengklasifikasikan sel darah
normal dan abnormal serta mengusulkan berbagai metode augmentasi data sederhana karena kurangnya dataset
[5]. Studi lain menerapkan teknik augmentasi data sederhana dalam mengklasifikasikan berbagai jenis kanker
sel darah putih, termasuk Leukemia Limfoblastik Akut dan Leukemia Mieloid Akut, menggunakan metode
CNN [6]. Selain itu, para peneliti telah menyarankan penggunaan arsitektur CNN seperti ResNet, VGG16, dan
MobileNet untuk klasifikasi leukosit otomatis, mencapai akurasi sebesar 88,5% [7]. Upaya untuk
meningkatkan akurasi juga telah dilakukan menggunakan metode CNN dan memanfaatkan arsitektur kKuat
seperti AlexNet, GoogleNet, dan ResNet, yang telah menunjukkan hasil akurasi tinggi [8] [9].

Penelitian tentang klasifikasi penyakit sel darah putih menggunakan metode CNN memiliki dampak
dan manfaat yang signifikan di bidang kedokteran dan perawatan kesehatan. Ini dapat membantu profesional
medis dalam mendiagnosis leukemia. CNN adalah salah satu metode pembelajaran mendalam yang telah
banyak diterapkan pada data gambar. CNN beroperasi serupa dengan otak manusia, di mana komputer
diberikan data gambar untuk belajar, dilatih untuk mengenali setiap elemen visual dalam gambar, dan
memahami setiap pola gambar, sehingga komputer dapat mengklasifikasikan gambar tersebut. Meskipun CNN
umumnya menghasilkan tingkat akurasi yang lebih tinggi, penting untuk dicatat bahwa tingkat akurasi aktual
dapat bervariasi tergantung pada faktor-faktor seperti ukuran dataset, kualitas data, dan pengaturan arsitektur
[1][10].

Berdasarkan deskripsi di atas, penulis merancang sistem yang dapat membantu dalam mendiagnosis
Leukemia Limfoblastik Akut dengan cepat menggunakan data gambar dengan CNN. Sistem yang diusulkan
memiliki kemampuan untuk mengklasifikasikan gambar ke dalam empat kelas: jinak, awal, prekursor, dan
progenitor, dengan memanfaatkan dua arsitektur CNN, yaitu MobileNetV3-Large dan EfficientNet-B0, serta
dua jenis optimizer, Adam dan RMSProp. Dengan menggabungkan teknologi-teknologi ini, hasil yang
diharapkan dapat membantu profesional medis dalam mendiagnosis leukemia.

Dalam penyelidikan ini, pendekatan yang diadopsi mampu mengklasifikasikan Leukemia Limfoblastik
Akut (ALL) menjadi tipe L1, L2, dan L3, serta tipe normal. Dataset mencakup gambar dari semua subtipe,
termasuk masing-masing 100 gambar L1 dan L2, 30 gambar L3 karena kelangkaannya, dan 100 gambar
sumsum tulang normal. Metode yang diusulkan menunjukkan kinerja yang memuaskan dengan mengambil
gambar sumsum tulang sebagai input, melakukan segmentasi, dan mengkategorikannya sebagai normal atau
masuk ke dalam subtipe L1, L2, dan L3. Perbandingan kinerja dengan akurasi Naive Bayesian sebesar 78,34%
dan akurasi KNN sebesar 80,42% dilakukan. Namun, batasan yang diidentifikasi dalam pendekatan ini terletak
pada kebutuhan untuk meningkatkan akurasi dalam segmentasi sel yang tumpang tindih [1] [11].

Dalam studi berjudul "Automatic Classification of Leukocytes Using Deep Learning Neural Network,"
para peneliti mengusulkan sistem untuk klasifikasi leukosit otomatis. Sistem ini menggunakan arsitektur CNN
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untuk memprediksi kategori sel dari gambar mikroskopis. Sekitar 2000 gambar mikroskopis dari 7 jenis sel
darah putih dari Rumah Sakit Menara yang berafiliasi dengan Sekolah Kedokteran Universitas Nanjing
digunakan. Arsitektur CNN seperti ResNet50, VGG19, dan MobileNet diusulkan, mencapai akurasi sebesar
88,5% [12] [10].

Dalam studi berjudul "Automatic Classification of Leukocytes Using Deep Learning Neural Network,"
penelitian ini menyajikan sistem untuk klasifikasi leukosit otomatis. Sistem ini mengambil gambar mikroskopis
sebagai input dan menggunakan arsitektur CNN untuk memprediksi kategorinya. Kemudian, sistem
menggabungkan hasil dari berbagai model dan mengklasifikasikan sel ke dalam kelas yang sesuai. Dalam studi
ini, sekitar 2000 gambar mikroskopis dari 7 jenis sel darah putih digunakan, yang disediakan oleh Rumah Sakit
Menara yang berafiliasi dengan Sekolah Kedokteran Universitas Nanjing. Studi ini mengusulkan penggunaan
arsitektur CNN seperti ResNet50, VGG19, dan MobileNet, yang dapat mencapai akurasi sebesar 88,5% [7].

Dalam studi berjudul "Classification of White Blood Cell Cancer (Acute Lymphoblastic Leukemia)
using Convolutional Neural Network (CNN)," para peneliti menggunakan arsitektur CNN, khususnya ResNet
dan VGG16. Hasil pelatihan arsitektur VGG16 dengan optimizer Adam dan 100 epoch menunjukkan akurasi
sebesar 93,80%, dengan akurasi pengujian mencapai 87,00%. Sementara itu, arsitektur ResNet mencapai
akurasi pelatihan sebesar 81,81%, dengan akurasi pengujian menggunakan optimizer RMSProp dan 80 epoch.
Studi ini menyarankan eksplorasi lebih lanjut untuk meningkatkan akurasi dengan memodifikasi model
arsitektur, menyesuaikan hiperparameter, menggunakan jenis arsitektur yang berbeda, dan menerapkan teknik
augmentasi. Selain itu, penelitian ini mengklasifikasikan data ke dalam 4 kelas, berbeda dengan studi
sebelumnya yang hanya membedakan antara sel normal dan sel kanker [2].

2. METODE PENELITIAN
2.1. Alur Penelitian
Dalam perancangan sistem ini, disediakan gambaran umum tentang sistem yang akan dikembangkan.

Data Aquisition

Preprocessing

v

Split Data

v

Pemodelan CNN

v

Training

.

Model Evaluasi

Gambar 2 Alur Penelitian

Klasifikasi penyakit Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL) menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur EfficientNetBO dan MobileNetV3Large untuk mengklasifikasikan 4 kelas,
yaitu Benign, Early, (Pre) Precursor, dan (Pro) Progenitor. Perancangan penelitian dapat dilihat pada Gambar
2 dimulai dengan data akusisi dengan 80% data digunakan sebagai training set, 10% sebagai validation set,
dan 10% sebagai testing set. Selanjutnya data akan diolah melalui tahap preprocessing teknik yang digunakan
mencakup perubahan ukuran (resizing), yang mengubah ukuran gambar, dan pengubahan skala (rescaling) ke
ukuran 224 x 224. Tahap berikutnya adalah mengoptimalkan hyperparameter dan melatih model. Setelah
model dilatih, tahap berikutnya adalah menyimpan model yang telah dilatih melalui tahap penyimpanan model.
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2.1.1. Akuisisi Data

Pada tahap akuisisi data, gambar atau dataset yang akan digunakan untuk melatih model dikumpulkan.
Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan diperoleh dari sumber yang tersedia, yaitu "Acute Lymphoblastic
Leukemia (ALL) image dataset" yang disediakan oleh Mehrad Aria dan Mustafa Ghaderzadeh di Kaggle pada
tahun 2021. Total dataset terdiri dari 3256 data, dengan rincian 504 data termasuk dalam kategori benign, 985
data dalam kategori early, 963 data dalam kategori pre, dan 804 data dalam kategori pro. Setelah akuisisi data,
langkah berikutnya adalah membagi dataset menjadi tiga subset yang berbeda, yaitu training set, validation set,
dan testing set. Pendekatan yang diterapkan dalam membagi dataset adalah dengan rasio 80-10-10, di mana
80% data digunakan sebagai training set, 10% sebagai validation set, dan 10% sebagai testing set. Pembagian
dataset yang proporsional ini dilakukan untuk meningkatkan efisiensi proses pelatihan dan evaluasi model,
serta memastikan bahwa model yang dihasilkan memiliki kemampuan yang baik dalam menggeneralisasi data
baru yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dalam konteks penelitian ini, training set terdiri dari 328 data,
validation set terdiri dari 2,604 data, dan testing set terdiri dari 324 data.
2.1.2. Pre-Processing

Pada tahap pra-pemrosesan gambar, dilakukan modifikasi pada gambar untuk memastikan bahwa model
pelatihan dapat berfungsi lebih baik. Teknik pra-pemrosesan yang digunakan mencakup perubahan ukuran
(resizing), yang mengubah ukuran gambar, dan pengubahan skala (rescaling), untuk mengurangi nilai piksel
agar lebih mudah diproses olenh model. Langkah-langkah pra-pemrosesan ini bertujuan untuk memastikan
bahwa gambar memiliki kualitas optimal sehingga model pelatihan mencapai hasil terbaik. Salah satu langkah
yang diambil adalah menyesuaikan ukuran gambar menjadi 224 x 224 piksel. Selain itu, augmentasi gambar
dilakukan menggunakan kerangka kerja keras untuk mengurangi risiko overfitting. Overfitting terjadi ketika
model hanya mengenali pola dalam data pelatihan, sehingga sulit mengklasifikasikan gambar baru.
Augmentasi data dilakukan dengan berbagai cara seperti flipping, cropping, rotasi, penyesuaian kecerahan,
penyesuaian kontras, penyesuaian warna, penyesuaian saturasi, translasi, injeksi noise, penajaman, shear, dan
lainnya. Dalam penelitian ini, teknik augmentasi yang diterapkan meliputi cropping, rotasi, flipping, dan
shifting [15].
2.1.3. Split Data

Leukemia adalah bentuk kanker yang mempengaruhi sel darah putih, yang memainkan peran penting
dalam melawan infeksi di dalam tubuh. Penyakit ini muncul sebagai keganasan dalam sel darah manusia yang
berasal dari sumsum tulang [13] .Kondisi ini merupakan salah satu kelainan darah yang mempengaruhi sel
darah putih manusia. Pada dasarnya, ketika leukemia berkembang, tubuh menghasilkan sel darah abnormal
dalam jumlah berlebihan [14]. Sel darah abnormal ini berkembang biak dengan cepat dalam leukemia dan
memerlukan intervensi medis segera. Tujuan dari studi ini adalah untuk mengklasifikasikan leukemia ALL

menjadi empat kategori yang berbeda: jinak, awal, prekursor, dan progenitor [15].
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Gambar 2. Contoh gambar penyakit Leukemia Limfoblastik Akut yang terdiri dari 4 kelas: (a) Jinak, (b)
Awal, (c) Pre, (d) Pro.
2.1.4. Model Deep Learning
Setelah proses pelatihan selesai, hasilnya adalah model deep learning yang mampu mengidentifikasi
fitur dalam gambar leukemia limfoblastik akut. Model ini digunakan untuk klasifikasi gambar berdasarkan
kategori masing-masing. Selanjutnya, kinerja model deep learning dievaluasi melalui pengujian untuk menilai
efektivitasnya dalam mengklasifikasikan gambar. Penilaian dilakukan menggunakan berbagai metrik kinerja,
termasuk confusion matrix, akurasi, loss, precision, recall, dan F1-Score. Confusion matrix digunakan untuk
menilai akurasi prediksi model dengan menghitung prediksi yang benar. Akurasi menilai seberapa sering
model membuat prediksi yang benar, sedangkan loss menilai seberapa efektif model mengurangi
ketidaksesuaian antara prediksi. Precision mengukur akurasi model dalam memprediksi kelas positif,
sedangkan recall mengevaluasi kemampuan model mendeteksi kelas positif. F1-Score memberikan evaluasi
yang seimbang dari keseluruhan kinerja model. Setelah hyperparameter optimal dari model ditentukan,
evaluasi dilakukan menggunakan metrik ini untuk menilai kinerja keseluruhan model.
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2.2. Arsitektur EfficientNetB0

EfficientNet-B0 adalah salah satu varian dari arsitektur EfficientNet yang dikembangkan oleh tim riset
Google Al dengan tujuan menciptakan model jaringan saraf yang lebih efisien secara komputasional namun
tetap mempertahankan kinerja tinggi. Arsitektur EfficientNet didasarkan pada konsep smart scaling, yang
melibatkan peningkatan kedalaman, lebar, dan resolusi model secara proporsional untuk mengoptimalkan
kinerja dan efisiensi.
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Gambar 3. Arsitektur EfficientNet-B0O

Model EfficientNet-BO bertindak sebagai model dasar dalam seri EfficientNet, dengan jumlah
parameter paling sedikit. Meskipun sederhana, EfficientNet-BO tetap sangat efektif dalam upaya klasifikasi
gambar. Arsitektur ini terdiri dari beberapa blok berulang yang terdiri dari Depthwise Separable convolutions,
disertai dengan Swish non linearity yang berfungsi sebagai fungsi aktivasi [16].

Teknik Depthwise Separable convolution memperkenalkan pendekatan baru dengan membagi proses
konvolusi standar menjadi dua tahap: depthwise convolution dan pointwise convolution. Pada tahap depthwise,
saluran input individual diproses secara terpisah menggunakan filter yang hanya berisi satu saluran. Hal ini
menghasilkan peta fitur dengan banyak saluran, meskipun dengan intensitas komputasi yang berkurang.
Selanjutnya, pada tahap pointwise, konvolusi 1x1 digunakan untuk menggabungkan saluran-saluran ini,
menghasilkan output akhir. Teknik inovatif ini secara efektif mengurangi jumlah parameter yang dibutuhkan
untuk model sambil mempertahankan standar kinerja. Selain itu, dalam konteks EfficientNet-BO0, operasi
penskalaan dilakukan pada kedalaman, lebar, dan resolusi model, dipandu oleh parameter penskalaan yang
telah ditentukan sebelumnya. Strategi penskalaan ini memastikan adaptabilitas model di berbagai tugas dan
ukuran dataset, mengurangi risiko overfitting atau underfitting [17].

2.3. Hyperparameter

Hyperparameter adalah parameter yang nilainya ditentukan sebelum proses pelatihan dimulai. Berikut
adalah hyperparameter yang terdiri dari optimizer, learning rate, epoch, dan batch size.
2.3.1. Optimizer

Optimizer adalah algoritma yang digunakan dalam proses pelatihan model machine learning dan deep
learning untuk menemukan dan mengoptimalkan nilai bobot dan bias dalam jaringan saraf. Tujuannya adalah
untuk meminimalkan fungsi sehingga model dapat belajar dari data pelatihan secara efektif dan menghasilkan
prediksi yang akurat pada data baru [18]. Optimizer yang digunakan dalam penelitian ini adalah:
a. Adam: Adam adalah algoritma optimasi yang digunakan dalam pelatihan jaringan saraf tiruan. Tujuan
utama Adam adalah memperbarui bobot jaringan secara efisien dan cepat sehingga jaringan dapat
belajar secara efektif dari data pelatihan [19].
b. RMSProp: Root Mean Square Propagation atau RMSProp adalah varian khusus dari Adagrad yang
dikembangkan oleh Profesor Geoffrey Hinton untuk jaringan sarafhya. RMSProp menggunakan
besaran gradien terbaru untuk menormalkan gradien, mempertahankan rata-rata bergerak dari root mean
square gradien, sehingga dinamakan RMS [20].
2.3.2. Learning Rate

Learning rate adalah hyperparameter penting dalam pelatihan jaringan saraf tiruan. Ini mengontrol
seberapa besar bobot jaringan disesuaikan selama setiap iterasi pelatihan. Jika learning rate terlalu kecil,
pelatihan mungkin berjalan lambat karena perubahan pada bobot sangat kecil. Sebaliknya, jika learning rate
terlalu besar, pelatihan bisa menjadi tidak stabil karena perubahan yang terlalu besar yang dapat melewati
minimum global dari fungsi loss. Oleh karena itu, memilih learning rate yang tepat sangat penting untuk
memastikan pelatihan jaringan berjalan lancar dan model dapat mencapai hasil yang baik [14].
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2.3.3. Epoch
Jumlah epoch menentukan berapa Kkali seluruh dataset pelatihan akan ditampilkan ke model selama
proses pelatihan. Jumlah epoch yang digunakan dalam pelatihan model adalah salah satu hyperparameter yang
harus ditentukan. Jumlah epoch yang sesuai dapat bervariasi tergantung pada kompleksitas tugas dan ukuran
dataset. Terlalu sedikit epoch mungkin tidak memberi model cukup kesempatan untuk belajar dengan baik,
sementara terlalu banyak epoch dapat menyebabkan overfitting [14].
2.3.4. Batch Size
Dalam pelatihan model, data pelatihan terdiri dari kumpulan besar sampel. Batch size digunakan untuk
membagi dataset menjadi bagian-bagian yang lebih kecil yang disebut "batch™ atau kelompok, sehingga tidak
seluruh dataset digunakan sekaligus. Dengan menggunakan batch size, proses pelatihan menjadi lebih efisien.
Batch size menentukan jumlah sampel data yang digunakan dalam setiap iterasi (epoch) saat melatih model.
2.4. Skenario Pengujian
Skenario hyperparameter adalah proses mencari nilai terbaik untuk komponen penting dalam model
deep learning. Proses ini melibatkan tiga skenario utama: pengujian optimizer, pengujian learning rate, dan
pengujian jumlah epoch.
a. Pengujian Optimizer: Membandingkan dua jenis optimizer, Adam dan RMSProp, untuk menentukan
mana yang menghasilkan hasil terbaik.
b. Pengujian Learning Rate: Menguji empat learning rate berbeda (0.0001, 0.0003, 0.001, dan 0.003)
untuk menemukan nilai optimal.
c. Pengujian Epoch: Melakukan pengujian dengan tiga nilai epoch berbeda (20, 30, dan 50) untuk
mengidentifikasi mana yang menghasilkan model dengan akurasi tinggi dan loss rendah.
Tujuan dari pengujian ini adalah menemukan kombinasi optimizer, learning rate, dan jumlah epoch yang dapat
menghasilkan model deep learning dengan akurasi tinggi dan loss minimal.
2.5.  Confusion Matrix
Confusion matrix adalah teknik yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja metode klasifikasi. Ini
memberikan informasi tentang seberapa baik hasil klasifikasi dari sistem sesuai dengan hasil yang sebenarnya.
Tabel confusion matrix, seperti yang terlihat pada Tabel 1 menggambarkan perbandingan antara nilai aktual
dan prediksi dari klasifikasi. Tabel 1 menggambarkan perbandingan antara nilai aktual dan nilai prediksi dari
klasifikasi [18].
Tabel 1. Tabel Tingkat Klasifikasi

Nilai Prediksi
Normal Kanker
Positif True Positive False Negative
Nilai Aktual
Negatif False Positive True Negative

Beberapa parameter digunakan untuk mengukur kinerja sistem yang akan dievaluasi dalam studi ini, termasuk:
2.5.1. Accuracy

Accuracy adalah ukuran seberapa akurat sistem mengklasifikasikan input untuk menghasilkan output
yang sesuai dengan kelasnya. Rumus untuk menghitung accuracy dapat ditemukan dalam persamaan (1)

sebagai berikut:
TP+TN

Accuracy = ———
y TP+TN+FP+FN

@
2.5.2. Precision
Precision adalah ukuran akurasi prediksi positif benar relatif terhadap total prediksi positif yang dibuat
oleh sistem. Perhitungan precision dapat dilakukan menggunakan persamaan berikut (2) sebagai berikut:
TP

@

precision =
TP+FP

2.5.3. Recall
Recall atau sensitivitas adalah ukuran akurasi sistem dalam memprediksi nilai positif benar relatif
terhadap total nilai positif sebenarnya. Persamaan matematis untuk recall dapat dilihat pada persamaan (3)

sebagai berikut:

TP
Recall = ——
TP+FN

@)
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2.5.4. F1-Score

F1-Score adalah metrik yang menggabungkan nilai precision dan recall dengan mempertimbangkan
false positives dan false negatives. Persamaan untuk menghitung F1-Score dapat ditemukan pada persamaan
(4) sebagai berikut:

recision x recall
F1 — Score = 2x P20 X220 ()

precision+recall
255, Loss

Parameter loss menginterpretasikan ketidakakuratan sistem dalam membuat prediksi untuk
mengklasifikasikan sebuah input.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Analisis Hasil Pengujian Hyperparameter pada Model Deep Learning

Hasil yang diperoleh dari pengujian hyperparameter mengungkapkan model optimal untuk setiap
arsitektur EfficientNet-B0. Selanjutnya, evaluasi model menggunakan data uji dilakukan untuk menilai
kinerjanya dalam mengklasifikasikan gambar yang belum pernah dilihat sebelumnya. Proses evaluasi ini
diterapkan dan diwakili menggunakan confusion matrix, yang memberikan wawasan tentang kinerja model
pada berbagai kelas serta efektivitas keseluruhannya. Temuan dari penilaian hyperparameter pada model deep
learning untuk arsitektur EfficientNet-BO menunjukkan bahwa penggunaan optimizer Adam, dengan learning
rate 0.0001, dan 30 epoch menghasilkan akurasi model sebesar 98.48%. Confusion matrix yang dihasilkan,
yang ditunjukkan pada Gambar 4 menyoroti bahwa sebagian besar kesalahan prediksi terjadi pada kelas pro,
di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas early dan 2 lainnya sebagai kelas benign. Menariknya,
kelas pre menunjukkan nilai recall tertinggi, mencapai 0.98. Secara keseluruhan, metrik evaluasi model untuk
arsitektur EfficientNet-BO0, termasuk precision, recall, dan F1-Score, masing-masing berada pada 98.48%,
98.48%, dan 98.33%.

Confusion matrix Hasil Evaluasi Model

Akurasi (%) Toss Presisi (%) Recall (%) F1-Score(%)

98.48 0.0681 98.48 98.48 98.33
£ ] 0 0 -« Laporan Klasifikasi
2 Presisi Recall F1-Score
1 : “ Benign 0.87 0.94 0.91
" Early 0.95 0.97 0.96
£ d C o 7’ Pre 1.00 0.98 0.99
Benign Early e o e Pro 1.00 0.95 0.97

Predicted

Gambar 4. Hasil evaluasi model pada arsitektur EfficientNet-B0

3.2.  Analisis Hasil Pengujian Hyperparameter pada Model Deep Learning

Pada tahap ini, pengujian skenario dilakukan pada hyperparameter arsitektur EfficientNet-BO.
Hyperparameter adalah pengaturan yang disesuaikan sebelum proses pelatihan model dimulai [21]. Pengujian
hyperparameter meliputi epoch (20, 30, 50), learning rate (0.0001, 0.0003, 0.001, 0.003), dan optimizer Adam
dan RMSProp. Pengujian dilakukan dengan tujuan menemukan model terbaik berdasarkan tingkat akurasi
tertinggi ketika dievaluasi menggunakan dataset validasi.
3.2.1. Kinerja Model dengan Arsitektur EfficientNet-BO

Pengujian hyperparameter yang dilakukan melibatkan tahap model dengan arsitektur EfficientNet-B0.
Skenario pengujian hyperparameter dilakukan melalui tiga tahap, menghasilkan hasil berikut:
a. Optimizer

Pengujian hyperparameter pertama yang dilakukan pada arsitektur EfficientNet-BO melibatkan
perbandingan jenis optimizer selama proses pelatihan. Jenis optimizer yang akan dibandingkan adalah Adam
dan RMSprop. Pengujian dilakukan menggunakan parameter lain seperti learning rate 0.0001 dan 30 epoch,
dengan ukuran gambar 224 x 224 dan batch size 32. Berdasarkan parameter ini, hasil pengujian disajikan pada
Gambar 5.
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Pengujian Optimizer

101 100 100
& 100
e 97.83
c 98 96.91
3 97
5 -
95
Adam RMSProp

Optimize

M Akurasi Train W Akurasi Validasi

Gambar 5. Hasil pengujian optimizer dengan arsitektur EfficientNet-B0

Berdasarkan Gambar 5 dapat disimpulkan bahwa perbedaan jenis optimizer yang digunakan berdampak
pada kinerja model yang dihasilkan. Hal ini terlihat dari hasil akurasi kedua jenis optimizer tersebut. Dari data,
dapat diamati bahwa optimizer Adam mencapai akurasi tertinggi dibandingkan dengan optimizer RMSprop,
dengan nilai masing-masing sebesar 100% dan 97.83%. Oleh karena itu, dalam pengujian hyperparameter
pertama ini, model dengan kinerja terbaik dihasilkan oleh optimizer Adam, dan jenis optimizer ini akan
digunakan untuk pengujian skenario berikutnya.
b. Learning Rate

Skenario pengujian hyperparameter kedua melibatkan perbandingan kinerja model dengan empat nilai
learning rate yang berbeda untuk menentukan model optimal menggunakan hasil dari skenario awal. Parameter
yang digunakan dalam skenario pengujian ini meliputi jenis optimizer Adam dan 30 epoch. Hasil pengujian
untuk berbagai nilai learning rate diilustrasikan pada Gambar 6.

Pengujian Learning Rate
102 99.98 100

100 100
100
97.83
9 96.3 96.6
9
9 I
92

0.0001 0.0003 0.001 0.003

oo

95.99

[e)]

Akurasi (%)

B

Learning Rate

H Akurasi (%) Train B Akurasi (%) Validasi

Gambar 6. Hasil pengujian Learning Rate dengan arsitektur EfficientNet-BO

Menurut data dalam Gambar 6 terlihat bahwa learning rate yang lebih rendah menghasilkan akurasi
lebih tinggi dibandingkan learning rate yang lebih tinggi, yang cenderung menghasilkan akurasi lebih rendah.
Learning rate yang paling efektif terlihat pada nilai 0.0001, menghasilkan akurasi pelatihan sebesar 100% dan
akurasi validasi sebesar 97.83%. Oleh karena itu, untuk skenario berikutnya, nilai learning rate yang akan
digunakan adalah 0.0001.
c. Epoch

Skenario pengujian ketiga dilakukan untuk memastikan kinerja model optimal dengan membandingkan
nilai akurasi pada epoch 20, 30, dan 50. Parameter yang digunakan dalam skenario ini sesuai dengan pengujian
hyperparameter sebelumnya, yaitu menggunakan optimizer Adam dan learning rate 0.0001. Hasil pengujian
dapat diamati pada bagian berikutnya. Hasil pengujian dapat dilihat pada Gambar 7.
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Pengujian Epoch
102

100 100 100
100
~ o3 96.88 96.91
© 95.37
5 9%
% o L]

92

20 30 50
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B Akurasi (%) Train B Akurasi (%) Validasi

Gambar 7. Hasil pengujian epoch dengan arsitektur EfficientNet-B0
Menurut data dalam Gambar 7 terlihat bahwa nilai akurasi tertinggi pada dataset validasi dicapai pada
epoch 30, mencapai 96.91%. Oleh karena itu, epoch 30 muncul sebagai epoch yang paling menguntungkan
dibandingkan dengan nilai epoch lainnya dalam skenario pengujian hyperparameter ini.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan pembahasan pada bab sebelumnya, kesimpulan berikut dapat diambil pengujian skenario
dilakukan pada hyperparameter dalam arsitektur EfficientNet-B0. Hyperparameter yang diuji meliputi epoch
(20, 30, 50), learning rate (0.0001, 0.0003, 0.001, 0.003), dan penggunaan optimizer Adam dan RMSProp.
Pengujian hyperparameter model terbaik diperoleh dari arsitektur EfficientNet-B0. Arsitektur EfficientNet-B0
mencapai parameter terbaik dengan learning rate 0.0001, optimizer Adam, dan 30 epoch. Sedangkan untuk
nilai akurasi kinerja diperoleh menggunakan data pelatihan, validasi, dan uji untuk arsitektur EfficientNet-BO.
Arsitektur EfficientNet-BO mencapai akurasi validasi sebesar 97.84%, dan ketika diuji dengan data uji,
akurasinya mencapai 98.48%. Diharapkan pada penelitian selanjutnya dapat melakukan pada arsitektur seperti
Alexnet, atau VGG-18 untuk memperluas cakupan evaluasi model dan performa.
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