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ABSTRAK

KLASIFIKASI KANKER PARU BERDASARKAN CITRA
HISTOPATOLOGI MENGGUNAKAN METODE CONVOLUTIONAL

NEURAL NETWORK (CNN) MODEL ALEXNET

Kanker paru menempati urutan pertama sebagai penyebab kematian
tertinggi di seluruh dunia maupun di Indonesia karena diagnosis kanker. Upaya
untuk mengatasi masalah ini perlu dilakukan pemeriksaan dini, salah satunya
dengan prosedur bronkoskopi. Saat ini, sistem Computer-Aided Diagnosis (CAD)
banyak digunakan pada bidang kedokteran untuk membantu mendiagnosis
penyakit kanker. Pada penelitian ini digunakan metode Convolutional Neural
Networks (CNN) model AlexNet untuk membentuk sistem klasifikasi kanker paru
berdasarkan citra histopatologi. CNN merupakan salah satu algoritma Deep
Learning dengan kinerja yang bagus untuk klasifikasi data citra, sedangkan
AlexNet merupakan model jaringan CNN yang memenangkan kompetisi ILSVRC
2012. Pada penelitian ini menggunakan 3 kelas, yaitu benign lung tissue, lung
adenocarcinoma dan lung squamous cell carcinoma. Pada penelitian ini
didapatkan model yang paling optimal dengan presentase akurasi, sensitivitas dan
spesitifitas sebesar 99%, 99% dan 99% pada pembagian data 80:20, batch size
sebesar 64 serta nilai probabilitas dropout 0.5.

Kata kunci: AlexNet, CNN, Deep Learning, Kanker paru
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF LUNG CANCER BASED ON
HISTOPATHOLOGICAL IMAGES USING THE CONVOLUTIONAL

NEURAL NETWORK (CNN) ALEXNET MODEL

Lung cancer is the leading cause of cancer death in worldwide and
Indonesian. Lung cancer can be immediately treated with early examination
efforts, one of which is bronchoscopy procedures. Currently, computer-aided
detection or diagnosis (CAD) systems are widely used in the medical field to help
diagnose cancer. In this study, the AlexNet model Convolutional Neural Networks
(CNN) method was used to form a lung cancer classification system based on
histopathological images. @CNN is a Deep Learning algorithm with good
performance for image data classification, while AlexNet is a CNN network model
that won the 2012 ILSVRC competition. In this study, 3 classes were used, namely
benign lung tissue, lung adenocarcinoma and lung squamous cell carcinoma. In
this study, the most optimal model with accuracy, sensitivity and specificity of
99%, 99% and 99% was obtained with 80:20 data division, 64 batch size and the
dropout probability value of 0.5.

Keywords: AlexNet, CNN, Deep Learning, Lung cancer
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Pada tubuh manusia terdapat proses di mana ketika sel-sel sudah menjadi
tua, maka sel tersebut akan mati dan digantikan oleh sel-sel baru. Namun jika
terdapat sekelompok sel-sel abnormal yang terbentuk dari hasil proses pembelahan
sel dalam jaringan tubuh secara berlebihan serta terus menyebar di luar kendali,
maka sel-sel tersebut dapat membentuk gumpalan jaringan atau tumor (Masud
et al., 2021). Berdasarkan pertumbuhannya tumor dapat dibedakan menjadi tumor
ganas (malignant) dan tumor jinak (benign). Tumor ganas dapat disebut sebagai
kanker yang dapat menyebar lalu berakhir di kelenjar getah bening atau organ
tubuh lainnya seihngga menyebabkan masalah fungsi normal pada tubuh
(Braithwaite, 2020). Menurut the global burden of disease, menyatakan bahwa
penyakit kanker menjadi penyakit penyebab kematian tertinggi ke dua di dunia
setelah penyakit kardiovaskular, dengan kasus meninggal sebesar 9.56 juta jiwa
(Roth et al., 2018). Berdasarkan data dari Globocan tahun 2020, pada pria sering
diderita penyakit kanker paru-paru, prostat, kolorektal, lambung dan hati.
Sedangkan pada wanita sering diderita penyakit kanker payudara, kolorektal,

paru-paru, serviks dan tiroid (Sung et al., 2021).

Kanker paru terjadi ketika terdapat pembelahan sel tidak normal pada
dinding saluran organ paru dan terjadi tidak terkontrol hingga membentuk suatu

benjolan pada jaringan. Kasus meninggal akibat kanker paru mencapai 18% dari



diagnosis penyakit kanker. Hal ini menyebabkan kanker paru menempati urutan
pertama sebagai penyebab kematian tertinggi di seluruh dunia yang disebabkan
karena kanker (Ferlay et al., 2021). Sedangkan di Indonesia kasus meninggal
akibat kanker paru mencapai 13.2% dari diagnosis penyakit kanker. Hal ini
menjadikan kanker paru menempati urutan pertama sebagai penyebab kematian

tertinggi di Indonesia karena penyakit kanker (World Health Organization, 2020).

Kanker paru umumnya dibagi menjadi dua kategori besar, yakni small cell
lung cancer (SCLC) dan non-small cell lung cancer (NSCLC). Kategori NSCLC
terbagi lagi menjadi adenocarcinoma dan squamous cell carcinoma (Mclntyre and
Ganti, 2017). Sekitar 80% sampai 85% kasus kanker paru merupakan NSCLC.
Faktor risiko penyebab berkembangnya kanker paru, ada yang tidak dapat
dikendalikan seperti, usia, jenis kelamin, dan genetik. Sedangkan faktor risiko
yang dapat dikendalikan adalah seperti, merokok, radon, polutan indoor, polutan
outdoor, penyakit paru kronik, dan karsinogen di lingkungan kerja (Kemenkes RI,
2018). Sehingga, wajib bagi manusia untuk menjaga serta menjauhkan diri dari
kebiasaan buruk yang dapat memperburuk kesehatan. Sebagaimana firman Allah

pada surah al-Ma’idah ayat 88,

Zw
|
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Artinya: “Dan makanlah makanan yang halal lagi baik dari apa yang Allah
telah rezekikan kepadamu, dan bertakwalah kepada Allah yang kamu beriman
kepada-Nya”. Berdasarkan ayat tersebut, Allah memerintahkan kepada manusia
agar menjaga kesehatan melihat dari segi makanan, dimana dijelaskan agar
manusia makan dari rezeki yang halal dan baik. Halal di sini mengandung arti
halal bendannya dan cara memperolehnya. Sedangkan arti baik adalah dari segi

kemanfaatannya, yaitu yang mengandung manfaat serta maslahat bagi tubuh,



seperti mengandung gizi, vitamin, protein dan sebagainya. Ayat ini merupakan
peringatan bagi manusia untuk memperhatikan pola hidup sehat melalui makanan
yang dikonsumsi karena dapat berpengaruh terhadap kesehatan jasmani serta

rohani.

Kanker paru dapat segera diatasi dengan upaya pemeriksaan secara dini.
Pemeriksaan sejak dini umumnya lebih disarankan untuk orang-orang yang
memiliki faktor genetik yang dapat menyebabkan resiko terjadinya kanker paru.
Meskipun memiliki riwayat keluarga yang pernah mengidap penyakit kanker paru,
tetap tidak boleh putus asa dan terus berusaha dengan menjalani serangkaian

pemeriksaan dini, hal ini sejalan dengan firman Allah dalam surah at-Tagabun ayat

11,
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Artinya: “Tidak ada suatu musibah pun yang menimpa seseorang kecuali
dengan ijin Allah; dan barangsiapa yang beriman kepada Allah niscaya Dia akan

memberi petunjuk kepada hatinya. Dan Allah Maha Mengetahui segala sesuatu.”

Berdasarkan ayat tersebut, segala musibah yang menimpa manusia semua
terjadi karena ketentuan Allah. Kemudian dijelaskan juga barangsiapa yang
beriman kepada Allah dengan istigamah, niscaya Allah akan memberi petunjuk
kepada hatinya dengan memantapkan imannya. Ayat ini memperingatkan kita
dalam berusaha keras, manusia hendaknya tidak menyesal dan merasa kecewa
apabila menemui hal-hal yang tidak sesuai dengan usaha dan keinginannya.
Sejalan dengan masalah penderita kanker paru, yang seharusnya dilakukan adalah
tetap berusaha dengan melakukan pemeriksaan dini dan mendekatkan diri kepada

Allah yang Maha Mengetahui segala sesuatu.

Pemeriksaan melalui foto toraks AP/lateral merupakan tahap awal



pemeriksaan kanker paru secara dini. Kemudian jika ditemukan lesi ganas pada
foto toraks, maka untuk mengevaluasi lesi tersebut dilakukan pemerikasaan
Computed Tomography (CT) scan toraks. Selanjutnya prosedur utama untuk
mendiagnosis kanker paru adalah pemeriksaan bronkoskopi. Pada prosedur ini
didapatkan spesimen untuk pemeriksaan histopatologi, sehingga klasifikasi jenis

kanker paru dapat ditentukan (Kemenkes RI, 2017).

Pemeriksaan kanker paru dilakukan secara operator dependent atau hasil
diagnosis tergantung pada ahli medis yang melakukan pemeriksaan. Hal ini dapat
menyebabkan munculnya salah diagnosis, di mana hasil lesi terdiagnosis sebagai
non-lesi, atau kanker lesi ganas terdiagnosis lesi jinak (Li et al., 2002). Menurut
data, tingkat kesalahan diagnosis yang disebabkan oleh manusia dalam analisis
citra medis mencapai 10-30% (Kerlikowske et al., 2000). Upaya untuk mengurangi
kemunginan adanya human error, dapat menggunakan sistem Computer-Aided
Diagnosis (CAD). Saat ini, dalam bidang kedokteran banyak yang memanfaatkan
teknologi Artificial Intelligence (Al) untuk membantu mendiagnosis kanker.
Terdapat penelitian yang membandingkan performa CNN dengan ahli medis
(Esteva et al., 2017) dalam mengklasifikasikan citra sebagai lesi jinak, ganas atau
non-neoplastik. Hasilnya CNN lebih unggul dibanding dengan 2 ahli medis,

dengan akurasi sebesar 72%, 65% dan 66% secara berturut-turut.

Beberapa penelitian sebelumnya, telah membuktikan bahwa teknologi Al
dapat diimplementasikan untuk mengklasifikasi kanker serta model yang
dihasilkan memiliki akurasi yang baik. Penelitian mengenai klasifikasi kanker
payudara dilakukan menggunakan metode Convolutional neural networks (CNN).
Hasilnya metode CNN memiliki akurasi sebesar 97%. Peneliti menyatakan bahwa

Al dapat mengurangi kemungkinan human error hingga 25% (Liu et al., 2017).



Hal ini sejalan dengan penelitian yang mengimplementasikan Al dalam
mendeteksi metastasis kanker payudara. Hasilnya menunjukkan bahwa metode Al
dapat mengatasai human error, dimana hasil diagnosis ahli medis memiliki
presentase akurasi sebesar 86%. Sedangkan dengan bantuan Al, didapatkan
akurasi sebesar 99.5% (Wang et al., 2016). Teknologi Al juga unggul pada segi
waktu komputasi dalam mengklasifikasikan citra kanker paru jika dibandingkan
dengan pemeriksaan manual oleh ahli medis. Terdapat penelitian yang
menggunakan teknologi Al untuk mengklasifikasikan kanker paru dalam tiga
kelas, dibutuhkan waktu komputasi 2 jam sehingga didapatkan model untuk sistem
klasifikasi kanker paru (Apsari et al., 2021). Sedangkan pada pemeriksaan manual
oleh ahli medis dibutuhkan waktu 10-14 hari untuk mendiagnosis penyakit kanker

paru (Alodokter, 2020).

Salah satu cabang pembelajaran dari Al yang saat ini sering digunakan
dalam penelitian adalah algoritma Deep Learning (DL). Algoritma DL merupakan
salah satu implementasi dari Machine Learning (ML), yang menggunakan
Artificial Neural Network (ANN) pada proses klasifikasinya. Terdapat beberapa
metode dalam algoritma DL, salah satunya adalah Convolutional Neural Network
(CNN) yang dapat diimplementasikan pada sistem klasifikasi berdasarkan data
citra (Hibatullah and Maliki, 2019). Pada penelitian sebelumnya metode CNN
telah diimplementasikan untuk mengklasifikasikan kanker paru. Salah satunya,
adalah penelitian dari Mangal dkk (Mangal et al., 2020) yang menggunakan
dataset LC25000. Terdapat tiga kelas, yaitu squamous cell carcinomas,
adenocarcinomas dan benign. Hasilnya didapatkan presentase akurasi sebesar

97%.

Pada metode CNN terdapat beberapa model yang sebelumnya telah



diimplementasikan menggunakan dataset ImageNet, seperti LeNet, AlexNet,
VGG, GoogleNet dan ResNet (Shanthi and Sabeenian, 2019). Model AlexNet
meraih peringkat pertama di kompetisi ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) pada tahun 2012 (Krizhevsky et al., 2012). Model AlexNet
telah digunakan pada beberapa penelitian sebelumnya. Penelitian yang dilakukan
oleh Hosny dkk menggunakan model AlexNet untuk klasifikasi kanker kulit
(Hosny et al., 2020). Peneliti menggunakan dataset ISIC 2018, yang terdiri dari 7
kelas. Hasilnya didapatkan presentase akurasi, sensitivitas, spesitivitas dan presisi

sebesar 98.70%, 95.60%, 99.27% dan 95.06% secara berturut-turut.

Shaheen dkk melakukan penelitian mengenai klasifikasi kanker darah
dengan membandingkan model LeNet dengan AlexNet (Shaheen et al., 2021).
Peneliti menggunakan dataset dari Mendeley yang memiliki 3 kelas. Hasilnya
menujukkan AlexNet lebih unggul dibandingkan dengan LeNet. Berdasarkan nilai
akurasi dan presisi AlexNet memiliki presentase sebesar 98.58% dan 87.40%,
sedangkan LeNet memiliki presentase 96.25% dan 83.60%. Selanjutnya terdapat
penelitian perbandingan metode CNN model LeNet, AlexNet, serta VGG-16
menggunakan dataset MNIST yang memiliki 10 kelas (Kulkarni and Harnoorkar,
2020). Hasilnya didapatkan nilai akurasi model LeNet, AlexNet dan VGG-16

sebesar 97.2%, 99.2% dan 98.20% secara berturut-turut.

Selanjutnya terdapat penelitian yang membandingkan waktu komputasi
model AlexNet, GoogleNet, Inception V3, ResNetl8, dan ResNet50
(Maeda-Gutiérrez et al., 2020), hasilnya didapatkan waktu komputasi sebesar 94
menit 17 detik, 133 menit 15 detik, 649 menit 85 detik, 147 menit 73 detik, dan
476 menit 78 detik secara berturut-turut. Sedangkan presentase akurasi diperoleh

sebesar 98.93%, 99.39%, 98.65%, 99.06% dan 99.15% secara berturut-turut.



Sehingga penulis menyimpulkan bahwa model AlexNet menunjukkan performa
yang bagus berdasarkan waktu komputasi tercepat dibandingkan model CNN
lainnya.

Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya, metode CNN model AlexNet
memiliki rata-rata akurasi di atas 90%, sehingga dapat dikatakan model AlexNet
memiliki kinerja yang baik pada sistem klasifikasi. Oleh karena itu, pada penelitian
ini digunakan metode CNN model AlexNet untuk sistem klasifikasi kanker paru
berdasarkan citra histopatologi. Penelitian ini diharapkan dapat membangun sistem
klasifikasi kanker paru berdasarkan citra histopatologi menggunakan metode CNN

model AlexNet.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan masalah yang dijelaskan pada bab latar belakang, maka

perumusan masalah penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil model yang optimal dalam sistem klasifikasi kanker paru
citra histopatologi menggunakan metode CNN model AlexNet berdasarkan

uji coba pembagian data, batch size dan probabilitas dropout?

2. Bagaimana pengaruh uji coba pembagian data, batch size dan probabilitas
dropout dalam sistem klasifikasi kanker paru berdasarkan citra histopatologi
menggunakan Convolutional neural network model AlexNet terhadap waktu

training serta presentase akurasi?

1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah diatas, maka tujuan penelitian ini adalah

sebagai berikut:



1. Dapat mengetahui serta menganalisis bagaimana model yang optimal dalam
sistem klasifikasi kanker paru berdasarkan data histopatologi menggunakan
metode Convolutional neural network model AlexNet dengan uji coba

pembagian data, batch size dan probabilitas dropout.

2. Dapat mengetahui serta menganalisis bagaimana pengaruh uji coba
pembagian data, batch size dan probabilitas dropout dalam sistem klasifikasi
kanker paru berdasarkan citra histopatologi menggunakan Convolutional
neural network model AlexNet terhadap waktu training serta presentase

akurasi?

1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan bermanfaat bagi lapisan masyarakat, seperti yang

tertulis sebagai berikut:

1. Manfaat Teoritis
Penelitian ini dapat dimanfaatkan sebagai salah satu acuan untuk penelitian
selanjutnya dalam sistem klasifikasi menggunakan metode Convolutional

neural network model AlexNet

2. Manfaat Praktis

(a) Bagi Penulis
Menambah pengetahuan serta wawasan mengenai sistem klasifikasi
kanker paru-paru menggunakan metode CNN model AlexNet

(b) Bagi Pembaca
Menambah wawasan mengenai metode yang dapat digunakan dalam
sistem klasifikasi kanker serta dapat dijadikan referensi untuk

penelitian selanjutnya.



(c) Bagi Ahli Medis
Membantu ahli medis dalam mendiagnosis kanker paru serta
memberikan penanganan yang tepat sehingga dapat mengurangi kasus

kematian akibat kanker paru.

1.5. Batasan Masalah

Batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Dataset yang digunakan pada penelitian ini merupakan data kanker paru-paru

yang diperoleh dari LC25000 dataset berupa citra histopatologi.

2. Dataset kanker paru-paru diklasifikasikan ke dalam tiga kelas, yaitu benign

lung tissue, lung adenocarcinoma, dan lung squamous cell carcinoma.

3. Penelitian ini menggunakan komputer dengan spesifikasi processor Intel Core

15, RAM 4GB, dan VGA intel HD 2GB.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penyusunan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. BAB I PENDAHULUAN
Pada bab pendahuluan berisi mengenai latar belakang, rumusan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah dan sistematika

penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab tinjauan pustaka berisi mengenai landasan teori yang digunakan
dalam penelitian ini. Landasan teori tersebut meliputi kanker, kanker paru-

paru, convolutional neural network (CNN), AlexNet, dan confussion matrix.
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3. BAB III METODE PENELITIAN
Pada bab metode penelitian berisi mengenai jenis penelitian, jenis dan sumber

data yang digunakan, serta langkah-langkah penelitian yang akan dilakukan.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Pada bab hasil dan pembahasan berisi mengenai hasil dari penerapan metode
CNN model AlexNet dalam klasifikasi kanker paru serta analisis untuk

menarik kesimpulan sesusai dengan tujuan penelitian.

5. BAB V PENUTUP
Pada bab Penutup berisi mengenai kesimpulan penelitian serta saran dari

peneliti untuk penelitian selanjutnya.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Integrasi Keislaman

Di dunia yang sifatnya sementara ini, setiap manusia tentu akan mengalami
ujian, baik itu orang yang beriman maupun orang kafir kepada Allah Swt. Namun,
terdapat perbedaan pada keduanya yaitu, bagaimana manusia dapat memahami
hakikat ujian Allah serta bagaimana mereka menyikapinya. Sebab dengan adanya
ujian, manusia memiliki tingkatan derajat serta kemuliaan di hadapan Allah Swt.
di mana semakin tinggi kedudukan seseorang, tentu semakin berat pula ujian yang
dihadapinya. Hal ini sejalan dengan kisah Nabi Ayyub yang telah diuji dengan
kekayaan harta, namun kemudian Allah uji dengan kemiskinan serta penyakit berat
selama belasan tahun, namun nabi Ayyub tetap bersabar dalam menghadapi ujian.
Allah Swt berfirman pada surah al Ankabut ayat 2-3.

f:?‘ />"1€’/ - e,
& ._,‘Jaa.’_ﬂ:’\.!?ﬁj Lalz 'tj.‘j.a:a._) PRI

Artinya: “Apakah manusia itu mengira bahwa mereka dibiarkan (saja)
mengatakan: “Kami telah beriman”, sedang mereka tidak diuji lagi. Dan
sesungguhnya kami telah menguji orang-orang yang sebelum mereka, maka
sesungguhnya Allah mengetahui orang-orang yang benar dan sesungguhnya Dia

mengetahui orang-orang yang dusta.”

Ujian juga merupakan bentuk Allah menghendaki kebaikan hamba-Nya

dengan memberikan ujian sebagai hukuman atas dosa yang di lakukan serta

11
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sebagai tanda Allah menghendaki kejelekan kepada hamba-Nya dengan
membiarkan dalam kemaksiatan tanpa peringatan dari-Nya berupa musibah dan

cobaan.
& TLoss i F oL Z o s gL %D ose- sZ . T
g e ) Lo abl Ja JB I e all o2 il e

i . p B . 5 D U R . PP I
adio A3e SIS TR ouia A1 B LEAN 5 0 a0l A T5e A susa A 3l A
et J B DRSS B [ JTE A Bt PR

s
-/,,_Hzg, /-0\,5 -
aslel .”j—’f‘f;&f;;—"‘

Diriwayatkan dari Anas ibn Malik radhiyallahu ’anhu berkata: Rasulullah
shallallahu’alaihi wasallam bersabda: “Apabila Allah menghendaki kebaikan
untuk hamba-Nya maka Dia akan menyegerakan untuknya hukuman di dunia. Dan
apabila Allah menghendaki kejelekan untuk hamba-Nya maka Dia akan menahan
darinya hukuman karena dosanya sehingga kelak di akhirat Dia akan

menyempurnakan hukuman untuknya” (HR. At-Tirmidzi).

Ujian yang diberikan Allah untuk menguji iman hamba-Nya bisa melalui
kenikmatan dan juga bisa berupa musibah dan kesulitan. Ujian berupa musibah
dapat berupa penyakit, saat ini penyakit yang paling banyak diderita serta dapat
menyebabkan kematian di Indonesia adalah kanker paru. Salah satu faktor yang
menyebabkan menyebarnya sel kanker adalah kebiasaan buruk merokok sehingga
menyebabkan pola hidup tidak sehat. Oleh karena itu, wajib bagi manusia untuk
menjaga serta menjauhkan diri dari kebiasaan buruk yang dapat memperburuk
kesehatan. Sebagaimana firman Allah pada surah al-Ma’idah ayat 88,

©
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Artinya: “Dan makanlah makanan yang halal lagi baik dari apa yang Allah
telah rezekikan kepadamu, dan bertakwalah kepada Allah yang kamu beriman

kepada-Nya”. Berdasarkan ayat tersebut, Allah memerintahkan kepada manusia
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agar menjaga kesehatan melihat dari segi makanan, di mana dijelaskan agar
manusia makan dari rezeki yang halal dan baik. Halal di sini mengandung arti
halal bendannya dan cara memperolehnya. Sedangkan arti baik adalah dari segi
kemanfaatannya, yaitu yang mengandung manfaat serta maslahat bagi tubuh,
seperti mengandung gizi, vitamin, protein dan sebagainya. Ayat ini merupakan
peringatan bagi manusia untuk memperhatikan pola hidup sehat melalui makanan
yang dikonsumsi karena dapat berpengaruh terhadap kesehatan jasmani serta

rohani.

Di dalam islam selalu diajarkan untuk bertawagal di mana seorang hamba
berusaha terlebih dahulu kemudian menyerahkan dan mempercayakan segala
urusannya hanya kepada Allah Swt, termasuk dalam hal kesembuhan atas suatu
penyakit. Bentuk usaha yang dapat dilakukan adalah berobat, karena setiap
penyakit pasti ada obatnya. Allah Swt telah menjamin bahwa seluruh penyakit

yang menimpa seorang hamba pasti ada obatnya. Rasulullah SAW bersabda,
dad A I el I3k

“Tidaklah Allah menurunkan suatu penyakit, melainkan akan menurunkan
pula obat untuk penyakit tersebut” (H.R. Bukhari). Hadis tersebut menjelaskan
bahwa segala penyakit yang ada pasti terdapat obatnya, namun tidak lupa bahwa

kesembuhan hanya karena izin Allah Swt.
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Telah menceritakan kepada kami Harun bin Ma’ruf dan Abu Ath Thahir

serta Ahmad bin ’Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada kami Ibnu Wahb;
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Telah mengabarkan kepadaku ’Amru, yaitu Ibnu al-Harits dari *Abdu Rabbih bin
Sa’id dari Abu Az Zubair dari Jabir dari Rasulullah shallallahu ’alaihi wasallam,
beliau bersabda: “’Setiap penyakit ada obatnya. Apabila ditemukan obat yang tepat
untuk suatu penyakit, akan sembuhlah penyakit itu dengan izin Allah ’azza wajalla.”

(HR Muslim).

Hal yang perlu diingat bahwa setiap cobaan atau ujian yang diberikan Allah
Swt kepada hamba-Nya selalu diselipkan solusi. Solusi tersebut disesuaikan dengan
kadar tingkatan manusia itu sendiri. Allah Swt berfirman dalam Surah al-Baqarah

ayat 286.

@ ... Elliis HJC} oSG G %, \j\a, A.U\_,J_%:u\l

Artinya: “Allah tidak membebani seseorang melainkan sesuai dengan
kesanggupannya. Ia mendapat pahala (dari kebajikan) yang diusahakannya dan ia
mendapat siksa (dari kejahatan) yang dikerjakannya.” Dijelaskan pada Surah
al-Baqarah ayat 286 bahwa Allah Swt tidak membebani hambanya kecuali sesuai

dengan kemampuannya.

2.2. Kanker

Kanker dimulai ketika terdapat sel abnormal di dalam tubuh. Hal ini
disebabkan karena sel membelah diri melebihi seharusnya atau sel tidak mati
ketika seharusnya mati sehingga menggangu proses pembelahan sel dalam tubuh
(Patel, 2020). Sel-sel ini mulai tumbuh secara tidak terkendali serta dapat
membentuk suatu massa padat yang disebut tumor. Tumor bisa bersifat ganas
(malignant) dan bisa bersifat jinak (benign). Tumor jinak bersifat non-kanker serta
tidak menyebar ke jaringan tubuh lain. Sedangkan tumor ganas bersifat kanker

serta dapat menyebar ke jaringan sekitarnya (Samah et al., 2017). Perbedaan tumor
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jinak dan ganas dapat dilihat dilihat pada Gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Perbedaan tumor jinak dan ganas dapat dilihat

Sumber: (Fayed, 2021)

Beberapa sel kanker dapat berpindah melalui aliran darah atau kelenjar
betah bening menuju ke jaringan lain di dalam tubuh, proses ini dikenal sebagai
metastasis. Kanker dapat terjadi di berbagai bagian tubuh, seperti payudara,
paru-paru, usus, organ reproduksi, darah atau kulit (Sinha, 2018). Terdapat
beberapa faktor risiko penyebab berkembangnya kanker, ada yang tidak dapat
dikendalikan seperti, usia dan riwayat keluarga serta ada yang dapat dikendalikan

seperti kebiasaan merokok (American Cancer Society, 2018).

Pertumbuhan sel kanker dapat diagnosis sejak dini agar pasien dapat segera
diatasi. Terdapat berbagai cara untuk mengetahui ada tidaknya sel kanker dalam
tubuh yang dapat dilihat pada Gambar 2.2, seperti CT scan (Al-Yasriy et al., 2020),
Magnetic Resonance Imaging (MRI) scan (Kang et al., 2021), Mammography
(Dabral et al., 2021), bone scan (Papandrianos et al., 2020), X-rays (Widodo et al.,

2021), dan biopsi (Pantanowitz et al., 2020).
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Gambar 2.2 (a) CT scan, (b) Magnetic Resonance Imaging (MRI) scan, (c) Mammography, (d)
bone scan, (e) X-rays, (f) biopsy

2.3. Kanker Paru

Kanker paru merupakan jenis kanker yang berada di bagian paru-paru.
Kanker paru muncul ketika sel tumor pada tubuh bagian paru-paru mulai tumbuh
di luar kendali (Society, 2019b). Pada umumnya, kanker paru dibagi menjadi dua
kategori, yakni kanker paru non-sel kecil (non-small cell lung cancer-NSCLC) dan
kanker paru sel kecil (small cell lung cancer-SCLC) (health, 2021). Sekitar 85%
kasus kanker paru berasal dari kategori NSCLC (Society, 2019b). Berdasarkan
awal mula tumbuhnya sel kanker, pada kategori NSCLC terbagi lagi menjadi
adenocarcinoma dan squamous cell carcinoma. Adenocarcinoma tumbuh pada sel
kelenjar bagian luar paru-paru sedangkan squamous cell carcinoma tumbuh pada
sel lapisan bagian dalam bronkus. Pada tahun 2020 kanker paru telah merenggut
korban jiwa sebanyak 1.796.144 di dunia (Globocan, 2020). Hal ini menyebabkan
kanker paru menempati peringkat pertama dalam penyakit yang menyebabkan

kematian karena kanker dengan presentase sebesar 18%.

Pada tahap awal, kanker paru-paru tidak menimbulkan gejala atau
gejalanya disalahartikan sebagai flu biasa. Beberapa gejala awal pada kanker paru
antara lain, batuk terus-menerus yang tidak hilang, dahak disertai dengan darah,
nyeri dada pada saat menarik napas dalam-dalam, infeksi paru-paru, suara serak,

kehilangan selera makan, penurunan berat badan, serta selalu kelelahan (Society,
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2019a). Faktor risiko utama kanker paru adalah merokok. Pada laki-laki, kasus
kanker mencapai 80% karena merokok, sedangkan pada perempuan mencapai
50% kasus kanker disebabkan karena merokok. Faktor lain yang menyebabkan
kanker paru antara lain, kerentanan genetik, polusi udara, pajanan radon, dan

pajanan industri (asbestos, silika, dan lain-lain) (Kemenkes RI, 2017).

2.4. Citra Digital

Citra merupakan representasi visual dari suatu objek, yang dapat
didefinisikan sebagai fungsi f(x,y), dengan = dan y merupakan koordinat spasial
dan amplitudo f di titik koordinat (x, y) merupakan intensitas atau tingkat keabuan
dari citra (Putra, 2010). Secara matematis, citra adalah representasi visual dari
suatu objek berupa matriks dari citra dua dimensi menggunakan sejumlah elemen
titik, biasa disebut piksel (Tyagi, 2018). Setiap piksel diwakili oleh nilai numerik.
Persamaan 2.1 merupakan matriks yang merepresentasikan citra digital dengan

ukuran M.oiumn X Nrow-
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Citra digital merupakan hasil dari proses konversi citra analog yang bersifat
kontinu menjadi citra digital yang bersifat diskrit, proses ini disebut sebagai
pendigitalan citra (Sulistiyani et al., 2016). Proses pendigitalan citra dilakukan
agar citra dapat diproses menggunakan komputer citra harus dinyatakan secara

numerik dan bernilai diskrit (Sutoyo et al., 2009). Berdasarkan tingkat warnanya,
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citra digital dapat dibagi menjadi tiga jenis citra (Andono and Sutojo, 2017).

Berikut merupakan jenis-jenis citra digital berdasarkan tingkat warnanya.

2.4.1. Citra Biner

Citra biner hanya memiliki dua nilai piksel, yaitu O dan 1. Nilai piksel O
merepresentasikan warna hitam sedangkan nilai piksel 1 merepresentasikan warna
putih. Gambar 2.3 menunjukkan citra biner beserta dengan nilai intensitas

pikselnya.
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Gambar 2.3 Citra Biner beserta Matriks Pikselnya

2.4.2. Citra grayscale

Pada citra grayscale memiliki nilai piksel di antara rentang O sampai 255.
Pada setiap piksel merepresentasikan gradasi warna dari warna hitam yang bernilai
0 hingga putih yang bernilai 255. Gambar 2.4 menunjukkan citra grayscale beserta

dengan nilai intensitas pikselnya.
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Gambar 2.4 Citra Grayscale beserta Matriks Pikselnya



2.4.3. Citra RGB (Red, Green, Blue)
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Pada citra RGB memiliki nilai piksel yang mewakili dari tiga lapisan

komponen warna, yaitu red (R), green (G), dan blue (B). Pada masing-masing

komponen warna tersebut memiliki nilai piksel di antara rentang 0 sampai 255.

Gambar 2.5 menunjukkan citra RGB beserta dengan nilai intensitas pikselnya.
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Gambar 2.5 Citra RGB beserta Matriks Pikselnya

I

2.5. Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional neural network (CNN) merupakan salah satu algoritma

Deep Learning (DL) karena memiliki arsitektur jaringan yang mendalam, sehingga

sangat memungkinkan untuk menemukan pola dalam gambar untuk mengenali

objek, wajah maupun pemandangan Al-Saffar2017. CNN merupakan metode yang

populer dari DL untuk pemrosessan data berupa citra maupun video (Masud et al.,

2021). Seperti arsitektur jaringan saraf lainnya, CNN terdiri dari input layer,

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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output layer, dan banyak hidden layer di antaranya (Al-Saffar et al., 2017).

|_| — BICYCLE

arTMAN

- 3 o - " FULLY
C) VOLUTION + RELL : col TION + BRI POOLING J) \H ATTE conNsern 5O F

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 2.6 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)

Sumber: (MathWorks)

Pada Gambar 2.6, arsitektur CNN terdapat 3 bagian, yaitu input, feature
learning, dan classification. Pada feature learning terdapat bagian medasar dari
CNN vyaitu convolution layer yang diikuti ReLU dan pooling layer (Alom et al.,
2018). Convolutional layer memiliki bagian penting dari CNN yaitu filter, di mana
fitur dalam citra input dapat diekstraksi (Sewak et al., 2018). Setiap filter memiliki
lebar, tinggi serta jumlah tertentu pada setiap layer, sehingga menghasilkan ukuran
output yang berbeda. ReLU memungkinkan pelatihan yang lebih cepat dan lebih
efektif dengan memetakan nilai oufput negatif menjadi nol dan mempertahankan
nilai positif (Ide and Kurita, 2017). pooling layer berguna untuk menyederhanakan

ukuran output di setiap tumpukan feature map (Alwanda et al., 2020).

Sedangkan bagian classification merupakan hasil dari feature map yang
berbentuk multi-dimensional, sehingga harus dilakukan proses flatten di mana
matriks hasil dari feature map dirubah menjadi sebuah vektor agar dapat
digunakan input dari fully connected (FC) layer. Dalam CNN, FC layer
merupakan Multi Layer Perceptron (MLP), di mana terdapat input layer, hidden
layer, fungsi aktivasi, output layer serta loss function. Sehingga FC layer
menghasilkan vektor berdimensi sebanyak jumlah kelas yang dipelajari oleh

jaringan. Selanjutnya FC layer dikenakan fungsi aktivasi softmax yang
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menghasilkan nilai probabilitas pada setiap kelas (Hossain and Sajib, 2019).

2.5.1. Convolution Layer

Convolution merupakan proses operasi yang digunakan untuk ekstraksi
fitur, di mana terdapat matriks kernel atau filter yang diterapkan menggunakan
hadamard product ke seluruh matriks input (Yamashita et al., 2018). Filter
bergeser sebanyak stride yang telah ditentukan pada piksel citra input. Stride
merupakan jumlah pergeseran matriks filter terhadap matriks input baik secara
horizontal dan vertikal. Ilustrasi proses konvolusi dengan stride sebanyak 1 dapat

dilihat pada Gambar 2.7.

4182
= 99|13
11(11] 3

Matriks Output 3x3

Matriks Filter 2x2

Matriks input 4x4

Gambar 2.7 Ilustrasi Proses Konvolusi

Hasil proses dari convolutional layer berupa feature map dari semua lapisan
filter (Elsharif et al., 2019). Matriks output didapatkan dari hasil hadamard product

antara matriks input dengan matriks filter, ditunjukkan pada persarLaan 2.2
H, j) = I, j) = Fi, j) (2.2)

Di mana H (7, j) merupakan hasil keluaran dari convolutional layer pada baris ke-i
dan kolom ke-j. Sedangkan 7(i,j) merupakan matriks input citra pada baris ke-i
dan kolom ke-j, dan F merupakan matriks filter pada baris ke-i dan kolom ke-j.
Besarnya ukuran matriks input, matriks filter, jumlah stride dan padding

mempengaruhi ukuran dimensi matriks output dari feature map. Padding
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merupakan parameter yang menambahkan niali O pada setiap sisi matriks input.

Rumus untuk mengetahui dimensi feature map dapat menggunakan persamaan 2.3.

o = f+2p)
S

+1 (2.3)
Di mana h merupakan ukuran dimensi feature map, f merupakan ukuran
matriks filter, p merupakan jumlah padding, dan s merupakan jumlah stride. Proses

konvolusi pada citra RGB dapat dilihat pada Gambar 2.8.

S

Matriks Filter 2x2

Matriks Output 3x3

Matriks input 4x4 K |

Gambar 2.8 Proses Konvolusi pada citra RGB

Di mana matriks input pada setiap channel warna akan diterapkan dengan
filter menggunakan operasi hadamard product. Kemudian hasil pada setiap piksel
di masing-masing channel warna dijumlahkan. Proses ini berulang dengan
menerapkan beberapa filter sehingga membentuk sejumlah fe«ilture map yang

mewakili karakteristik berbeda dari matriks input.

2.5.2. Rectified linear Unit(ReLU)

Terdapat beberapa fungsi aktivasi yang dapat digunakan dalam proses
pembelajaran jaringan, seperti Tanh dan ReLU. Namun pada algoritma DL
umumnya digunakan fungsi aktivasi ReLU (Ide and Kurita, 2017). Hal ini
disebabkan karena ReLLU mempelajari jaringan 6 kali lebih cepat dibandingkan

Tanh (Glorot et al., 2011), perbandingan grafik tingat kesalahan fungsi aktivasi



ReLU dengan Tanh dapat dilihat pada Gambar 2.9.
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Gambar 2.9 Perbandingan Grafik Fungsi Aktivasi Tanh (Dashed Line) dan ReLLU (Solid Line)
Sumber: (Krizhevsky et al., 2012)

Rumus fungsi aktivasi ReLU didefinisikan pada Persamaan 2.4, dengan x

merupakan nilai input node.

F(z) = max(0,x)

(2.4)

Sederhananya, fungsi aktivasi ReLU menghasilkan 0 ketika = bernilai

negatif dan jika x bernilai lebih dari atau sama dengan O maka nila keluarannya

akan tetap seperti nilai inputannya (Agarap, 2018).

Gambar 2.10.
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Gambar 2.10 Ilustrasi ReLU layer
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2.5.3. Cross Channel Normalization Layer

Cross Channel Normalization (CCN) layer pertama kali diterapkan pada
arsitektur AlexNet dengan fungsi aktivasi yang digunakan adalah ReLU. CCN
berperan penting untuk menormalisasikan nilai keluaran yang tidak terbatas dari
fungsi aktivasi ReLU. Arsitektur yang mengimplementasikan CCN dalam jaringan
terbukti efektif dapat mengurangi tingkat kesalahan sebesar 2% (Krizhevsky et al.,

2012). CCN layer didefinisikan pada Persamaan 2.5.

al

1 r T,y
boy = WS D (2.5)
azj:mazu,k%) (az,y) s
(k‘ + = )

Di mana ¢ merupakan output dari filter ke-i, a(x, y) dan b(z, y) merupakan
nilai piksel pada (z,y) sebelum dan sesudah dinormalisasi secara berturut-turut,
dan N merupakan jumlah total dari channel warna. Konstanta (k, o, [, n)
merupakan paramater di mana k digunakan untuk menghindari singularitas atau
pembagian dengan nol, o sebagai konstanta normalisasi dan 3 sebagai konstanta
kontras.  Sedangkan 7 digunakan untuk menentukan panjang piksel yang

berdekatan yang perlu dipertimbangkan saat melakukan normalisasi.

2.5.4. Pooling Layer

Pooling layer berguna untuk mengurangi dimensi feature map
(downsampling) sehingga parameter yang digunakan semakin sedikit namun tidak
menghilangkan informasi penting didalamnya (Coskun et al., 2017). Terdapat
beberapa metode yang popular dalam pooling layer, seperti max pooling dan
average pooling (Jie and Wanda, 2020), namun yang umum digunakan adalah max

pooling (Lee et al., 2017). Proses pooling layer ditunjukkan pada Gambar 2.11.
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Gambar 2.11 Proses Max Pooling dan Average Pooling

Sumber: (Gholamalinezhad and Khosravi, 2020)

Max pooling diperoleh dari nilai piksel terbesar di setiap grid, sedangkan
average pooling diperoleh dari rata-rata nilai piksel di setiap grid. Ukuran dimensi
pada pooling layer sesuai dengan jumlah stride dan ukuran matriks filter yang
digunakan. Rumus untuk mengetahui dimensi pooling layer dapat dilihat pada

persamaan 2.6
Gll)
s

il (2.6)

Di mana O merupakan ukuran dimensi pooling layer, i merupakan ukuran dimensi
matriks input citra, £ merupakan ukuran dimensi matriks filter dan s merupakan
jumlah stride. Ukuran stride yang umum digunakan pada pooling layer sebesar
2x2. Ukuran ini dapat mengurangi feature map hingga 75% dari ukuran aslinya

(Ilahiyah and Nilogiri, 2018).

2.5.5. Dropout Layer

Dropout merupakan teknik regulasi untuk mengatasi overfitting pada model
(Cai et al., 2019). Arsitektur yang mengimplementasikan dropout dalam jaringan
terbukti efektif dapat mengurangi tingkat kesalahan mencapai hingga 3%

(Srivastava et al., 2014).
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X

(a) Standard Neural Net (b After applying dropout.

Gambar 2.12 Proses Dropout

Sumber: (Srivastava et al., 2014)

Prinsip dari dropout layer adalah menghilangkan beberapa node dalam
jaringan secara acak dengan jumlah probabilitas yang telah ditentukan, di mana
probabilitas bernilai dari O sampai 1. Pada umumnya, probabilitas yang digunakan
sebesar 0.5 (Srivastava et al., 2014). Hal ini dapat mengatasi masalah overfitting, di
mana jaringan terlalu mengenali pola data input pada proses fraining, sehingga jika
terdapat data baru model kesulitan dalam mengklasifikasikan data tersebut

(Brownlee, 2018). Ilustrasi dropout layer dapat dilihat pada Gambar 2.12.

2.5.6. Fully Connected Layer

Setelah proses pada convolutional layer dan pooling layer, terdapat FC layer
yang berguna untuk melakukan proses klasifikasi data (Ilahiyah and Nilogiri, 2018).
Pada FC layer setiap node saling terhubung dengan node pada layer sebelumnya.
Nilai input pada FC layer merupakan hasil feature map yang telah diubah dalam

bentuk vektor dengan proses flatten. FC layer didefinisikan pada Persamaan 2.7.
i=1

di mana x; merupakan input, I¥; ; merupakan bobot, b; merupakan bias dan

f merupakan fungsi aktivasi (Dewa and Fadhilah, 2018). Nilai dari bobot dan bias
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didapatkan dari perhitungan glorot inizialitation. FC layer diikuti fungsi aktivasi
softmax di mana nilai vektor yang bernilai riil dirubah ke dalam rentang 0 sampai
1, jika semua hasil dijumlahkan bernilai satu (He et al., 2018). Fungsi aktivasi

softmax merubah nilai menjadi probabilitas dengan menggunakan Persamaan 2.8

pi(r) = —— (2.8)

Di mana p(x) merupakan nilai probabilitas di setiap kelas, dan = merupakan
nilai dari vektor input. Data diklasifikasikan ke dalam kelas dengan nilai softmax

yang mendekati satu atau paling tinggi (Bora et al., 2016).

2.6. AlexNet

Model AlexNet merupakan arsitektur pertama CNN yang popular di bidang
computer vision. AlexNet memenangkan kompetisi ILSVRC pada tahun 2012
(Krizhevsky et al., 2012) dengan melatih dataset ImageNet yang memiliki 1000
kelas. Tingkat kesalahan yang dicapai AlexNet sebesar 15.3% sedangkan di posisi
kedua diperoleh tingkat kesalahan sebesar 26.2% (Atole and Park, 2018).
Arsitektur AlexNet memiliki 8 layer (Zulkeflie et al., 2019), 'dengan 5 layer
merupakan convolutional layer serta 3 layer lainnya adalah FC layer. Filter yang
digunakan AlexNet pada convolutional berukuran 11x11 pada layer pertama, 5x5
pada layer kedua, dan 3x3 pada sisa layer dengan RelLU sebagai fungsi aktivasi

pada setiap convolution layer. Arsitektur AlexNet dapat dilihat pada Gambar 2.13.
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Gambar 2.13 Arsitektur AlexNet

Sumber: (Nayak, 2018)

Terdapat perbedaan arsitektur AlexNet dari model CNN sebelumnya
(Lecun et al., 1998) yaitu, pada AlexNet menggunakan fungsi aktivasi ReLU, CCN
serta overlapping pooling. Fungsi aktivasi ReLLU terbukti memiliki kinerja yang
lebih baik dalam DL dibandingkan fungsi aktivasi Sigmoid dan Tanh (Dahl et al.,
2013). Pada model AlexNet, CCN layer mengikuti lapisan convolutional layer
pertama dan kedua. Max pooling layer mengikuti CCN layer serta convolutional
layer kelima. ReL.U diterapkan pada output dari setiap convolutional layer dan FC
layer. Sehingga secara keseluruhan, model AlexNet terdiri dari 5 convolutional
layer dan 3 FC layer. Node pada FC layer merupakan hasil dari layer sebelumnya.
Output dari FC layer adalah softmax 1000 yang merupakan distribusi dari label

kelas.

Pada model AlexNet terdapat dropout layer yang berguna untuk mengatasi
masalah overvitting (Krizhevsky et al., 2012). Teknik dropout berfungsi untuk
menghilangkan node pada proses training dengan probabilitas yang telah

ditentukan. Setelah node terkena dropout maka node tersebut tidak menjadi input
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untuk proses selanjutnya. Hal ini dapat mengatasi masalah overfitting, di mana
jaringan terlalu mengenali pola data input pada proses training, sehingga jika
terdapat data baru model kesulitan dalam mengklasifikasikan data tersebut
(Brownlee, 2018). Model AlexNet memiliki 62 juta parameter (bobot dan bias),
dimana pada setiap convolution layer dan FC layer memiliki jumlah parameter

yang didapatkan dari perhitungan sebagai berikut: (Mallick and Nayak, 2018)

2.6.1. Menghitung Parameter Pada Convolution Layer
Pada metode CNN terdapat dua parameter yaitu bobot dan bias. Rumus
perhitungan jumlah parameter dapat dilihat pada Persamaan 2.9.
W.=K*xCxN
B.=N (2.9)

P.=W.+ B.

Di mana W, merupakan jumlah bobot pada convolution layer, B. merupakan
jumlah bias pada convolution layer, P, merupakan jumlah parameter pada
convolution layer, K merupakan ukuran filter pada convolution layer, C
merupakan jumlah channel pada input layer serta N merupakan jumlah filter.
Berikut merupakan contoh perhitungan parameter yang terdapat pada convolution
layer pertama, di mana filter memiliki ukuran 11 x 11, jumlah channel pada input

layer adalah 3 serta jumlah filter ada 96.
W.=K*xCxN
=11* x 3 x 96

= 34,848
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B. =96
P. = 34,848 + 96

= 34,944

Sehingga jumlah parameter pada convolution layer ke-2, convolution layer
ke-3, convolution layer ke-4, dan convolution layer ke-5 masing-masing adalah

614,656, 885,120, 1,327,488 dan 884,992.

2.6.2. Menghitung Parameter Pada Fully Connected Layer

Terdapat dua jenis layer yang terhubung pada FC layer di CNN. Lapisan
FC layer pertama terhubung dari convolution layer terakhir, sedangkan FC layer
selanjutnya terhubung dari FC layer lainnya. Berikut penjelasan perhitungan pada

masing-masing layer:

Kasus 1: FC Layer yang terhubung dari Convolution layer

Rumus perhitungan jumlah parameter dapat dilihat pada Persamaan 2.10.

Wep=0*X N xF
By =F (2.10)
P.p = Wep + Bey
Di mana W, merupakan jumlah bobot pada FC layer yang terhubung dari
convolution layer, B,y merupakan jumlah bias pada FC layer yang terhubung dari
convolution layer, P,y merupakan jumlah parameter pada FC layer yang terhubung
dari convolution layer, O merupakan ukuran output dari convolution layer, N
merupakan jumlah filter pada convolution layer serta F' merupakan jumlah node

pada FC layer. Berikut merupakan contoh perhitungan parameter yang terdapat
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pada FC layer pertama yang terhubung dengan convolution layer sebelumnya, di
mana output dari convolution layer sebelumnya memiliki ukuran 6 x 6, jumlah
filter pada input layer adalah 256 serta jumlah node pada FC layer ada 4,096.
Wy =0>xNxF

= 6% x 256 x 4,096

= 37,748,736
B =F

= 4096
Py = Wes + By

— 37,748, 736 + 4096

Kasus 2: FC Layer yang terhubung dari FC Layer

Rumus perhitungan jumlah parameter dapat dilihat pada Persamaan 2.11.

Wff — F_l x F
Bfp=F (2.11)
Py =Wyp+ By

Di mana Wy merupakan jumlah bobot pada FC layer yang terhubung dari FC
layer, Byy merupakan jumlah bias pada FC layer yang terhubung dari FC layer,
Pry merupakan jumlah parameter pada FC layer yang terhubung dari FC layer,
F_1 merupakan jumlah node pada FC layer sebelumnya serta /' merupakan jumlah
node pada FC layer. Berikut merupakan contoh perhitungan parameter yang
terdapat pada FC layer terkhir yang terhubung dengan FC layer sebelumnya, di
mana jumlah node pada FC layer sebelumnya adalah 4096 serta jumlah node pada

FC layer adalah 1,000.



Wep=F_ xF
= 4,096 x 1,000
= 4,096,000
Byy = F
= 1,000

Py =Wy + Byy

= 4,096,000 + 1, 000
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Sehingga jumlah parameter pada FC layer ke-2 adalah 16,781,312. Total jumlah

parameter yang ada pada model AlexNet disajikan pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Jumlah Parameter Model AlexNet

Nama Layer Bobot Bias | Parameter
Convolution-1 34,848 96 34,944
Convolution-2 614,400 256 614,656
Convolution-3 884,736 384 885,120
Convolution-4 | 1,327,104 384 | 1,327,488
Convolution-5 884,736 256 884,992
FC-1 37,748,736 | 4,096 | 37,752,832
FC-2 16,777,216 | 4,096 | 16,781,312
FC-3 4,096,000 | 1,000 | 4,097,000
Total 62,367,776 | 10,568 | 62,378,344

2.7. Perbedaan Parameter dengan Hyperparameter

Pada algoritma neural network terdapat beberapa istilah yang memiliki arti

yang tidak konsisten, hal ini dikarenakan terdapat istilah yang sama pada bidang
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lain namun penggunaannya berbeda (Brownlee, 2017).  Berikut merupakan
penjelasan perbedaan antara parameter dengan hyperparameter.  Parameter
merupakan variabel konfigurasi dari dalam model dan nilainya dapat diperkirakan
dari data, pada kasus neural network parameter adalah bobot dan bias (Dudek,
2019).

hyperparameter digunakan untuk konfigurasi berbagai aspek dalam suatu
algoritma pembelajaran di luar model dan nilainya tidak dapat diperkirakan dari
data.  Nilai hypermarameter terbaik dapat diperoleh dengan meilihat dari
permasalahan sebelumnya, menggunakan rule-of-thumbs atau dengan cara trial
dan error (Claesen and Moor, 2015). Pada neural network terdapat beberapa
hyperparameter seperti, learning rate, batch size, dan jumlah epoch (Aszemi and
Dominic, 2019). Learning rate merupakan hyperparameter yang mengatur
seberapa banyak perubahan model berdasarkan dari nilai error yang diperkirakan
setiap kali pemberuan bobot, batch size adalah jumlah data training yang
digunakan pada jaringan dalam satu iterasi sebelum bobot diperbarui sedangkan
jumlah epoch menentukan berapa kali algoritma pembelajaran melalui seluruh

dataset pelatihan (Aszemi and Dominic, 2019).

2.8. Glorot Inizialitation
Glorot inizialitation atau biasa disebut Xavier merupakan inisialisasi nilai
awal parameter untuk model, yaitu nilai bobot dan bias(Mathworks). Rumus

inisialisasi glorot didefinisikan pada Persamaan 2.12.

6 6
parameter = |:_\/No TN \/No n Ni:| (2.12)

Dimana nilai dari /N, dan V; tergantung pada jenis layer yang digunakan. Pada
convolution layer N, merupakan prod(ukuranfilter) x jumlahfilter lalu N;

merupakan prod(ukuranfilter) x jumlahchannel. Sedangkan pada FC layer
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N, merupakan jumlah node output lalu N; merupakan jumlah node input.

2.9. Confusion Matrix

Proses evaluasi pada sistem klasifikasi umumnya menggunakan confusion
matrix untuk membandingkan hasil klasifikasi dengan nilai sebenarnya. Pada
confussion matrix terdapat 4 istilah untuk merepresentasikan hasil klasifikasi yaitu,
True Positive (TP) merupakan jumlah data terklasifikasi benar dari kelas aktual
positif, True Negative (TN) merupakan jumlah data terklasifikasi benar dari kelas
aktual negatif, False Positive (FP) merupakan jumlah data terklasifikasi salah dari
kelas aktual negatif dan False Negative (FN) merupakan jumlah data terklasifikasi
salah dari kelas aktual positif. Ilustrasi confusion matrix multi class dapat dilihat
pada 2.14, di mana kelas benign lung tissue, lung adenocarcinoma dan lung

squamous cell carcinoma dimisalkan kelas A, B dan C secara berturut-turut.

A TP FN FN Al TN FP TN Al TN TN FP
B FP TN TN 3B FN TP FN 3B/ TN TN FP
= = e
K & &

C FP TN TN cl TN FP TN Cl N FEN TP

A B c A B c A B c
Output Class Output Class Output Class
(@ (b) ()

Gambar 2.14 Confusion Matrix Multi Class (a) kelas A (b) kelas B (c) kelas C

Dari Gambar 2.14, didapatkan beberapa perhitungan untuk menentukan
tingkat keakuratan sistem klasifikasi yang dibangun, seperti akurasi, sensitivitas
dan spestifitas. Akurasi merupakan nilai yang merepresentasikan banyak data yang
terklasifikasi sesuai dengan data aktual, sensitivitas merupakan nilai yang
merepresentasikan banyak data yang terklasifikasi benar dalam kelas positif,
sedangkan spesitifitas merupakan nilai yang merepresentasikan banyak data yang

terklasifikasi benar dalam kelas negatif. Perhitungan confusion matrix dapat dilihat
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pada Persamaan 2.13, 2.14 dan 2.15.

TP,
Akurasi = —4L % 100% (2.13)
n(all)
TP
Sensitivitas = =N« 100% (2.14)
n
TN
Spesiti fitas = =IXHEP  100% (2.15)
n

Misalkan didapatkan confusion matrix multi class seperti pada Gambar 2.15
dengan data sebanyak 5000 pada setiap kelas. Sehingga didapatkan nilai akurasi,

sensitivitas serta spesitifitas sebagai berikut:
A 5000 200 200

B 100 4500 200

Target Class

C 100 200 4500

A B Cc

Output Class

Gambar 2.15 Contoh Perhitungan Confusion Matrix Multi Class

TP
Akurasi = all 100%
n(all)

5000 + 4500 + 4500
N 15000

x 100%

= 93.3%



Sensitivitas =

Z TP
TP+FN
= PN % 100%
n
5000 4 4500 4 4500
4 4 4
__ 5000+400 5004-300 5004-300 % 100%
3
93.4%
TN

Spesitifitas =

S INFEP o 100%
n

9400 9800 9800

+ +
9400+4-200 98004400 98004400
= 220t + 20 % 100%

3
96.7%
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Pada penelitian ini menggunakan penelitian jenis kuantitatif. Data yang
digunakan merupakan data kanker paru berupa citra histopatologi, yang kemudian
ditransformasikan ke dalam numerik bentuk matrix. Hasil dari penelitian ini
berupa sistem klasifikasi kanker paru menggunakan metode CNN model AlexNet
yang diharapkan dapat membantu ahli medis dalam mendiagnosis penyakit kanker

paru secara cepat dan tepat.

3.2. Jenis dan Sumber Data

Pada penelitian ini digunakan data sekunder citra histopatologi kanker paru
LC25000 dataset, yang didapatkan dari Web Cornell University (Borkowski et al.,
2019). Pada dataset LC25000, kanker paru dikelompokkan menjadi tiga kelas,
yaitu lung adenocarcinoma, lung squamous cell carcinoma dan benign lung tissue.
Masing-masing kelas memiliki data sebanyak 5000 data citra berukuran 768x768

piksel. Sampel data kanker paru pada setiap kelas ditunjukkan pada Tabel 3.1.
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Tabel 3.1 Sampel Data Citra Histopatologi Kanker Paru

Kelas Sampel Citra

w s

Benign Lung Tissue

Lung Adenocarcinoma

Lung Squamous Cell

Carcinoma

3.3. Kerangka Penelitian
Pada penelitian ini terdapat beberapa tahap yang dilakukan dalam sistem
klasifikasi kanker paru menggunakan CNN model AlexNet. Flowchart pada

penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 3.1

twlt'\‘ -\".\‘ \\"\‘ \\\|'l|
' 1 B/ l
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Input data /

Resize citra

Sistem klasifikasi

Hasil klasifikasi

Analisis
hasil klasifikasi

Gambar 3.1 Flowchart Penelitian

1. Input Data Data input berupa citra histopatologi kanker paru yang diperoleh
dari Cornell University bernama LC25000 dataset. Pada dataset LC25000
terdapat tiga kelas kanker paru, yaitu benign lung tissue, lung

adenocarcinoma dan lung squamous cell carcinoma.

2. Rezise citra Proses resize dilakukan karena pada dataset citra histopatologi
kanker paru berukuran 768x768 piksel, sedangkan pada sistem klasifikasi
menggunakan CNN model AlexNet memiliki ketentuan di mana input citra

berukuran 227x227 piksel.

3. Sistem klasifikasi Pada penelitian ini, sistem digunakan metode CNN model
AlexNet untuk pembuatan sistem klasifikasi. Flowchart pada pembuatan

sistem klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 3.2.
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Mulai

Citra
Histopatologi
227x227x3

Pembagian data

<at'a o M Data testing
rainning? f ;

Ya

i Data trainnin

Klasifikasi
CNN AlexNet

RN
Model
Optimal

Uji Model

Gambar 3.2 Flowchart Sistem Klasifikasi

g

4

N

Pada proses klasifikasi, data dibagi menjadi data training dan data testing.

Pada penelitian ini digunakan metode CNN model AlexNet proses training,

arsitektur AlexNet dapat dilihat pada Gambar 3.3
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227x227x3 Images

ReL.U
Cross Channel Normalization

MaxPooling, 3x3, stride= 2

RelLU
Cross Channel Normalization

MaxPoaling, 3x3, stride= 2

ReLU

MaxPooling, 3x3, stride= 2

Dropout

UIN S§ \PE]

RelLU

Dropout

Classificatio

Gambar 3.3 Arsitektur AlexNet Sumber: (Krizhevsky et al., 2012)
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Proses training dilakukan dengan beberapa uji coba, pada penelitian ini uji
coba yang dilakukan adalah jumlah pembagian data, jumlah batchsize dan
probabilitas dropout, penjabaran lebih lanjut dapat dilihat pada Tabel 3.2. Uji
coba dilakukan untuk mendapat model yang paling optimal, yang selanjutnya
diterapkan pada data testing.

Tabel 3.2 Uji Coba pada Sistem Klasifikasi

Pembagian data (¢fraining : testing) | 60 : 40 | 70: 30 | 80:20 | 90: 10
Batchsize 8 16 32 64
Probabilitas Dropout 0.5 0.6 0.7 0.8

4. Analisa hasil klasifikasi Setelah didapatkan hasil klasifikasi, model

dievaluasi menggunakan confusion matrix.

Berdasarkan nilai akurasi,

sensitivitas, serta spesifisitas, dapat diketahui apakah metode CNN model
AlexNet dapat diimplementasikan pada sistem klasifikasi kanker paru
berdasarkan citra histopatologi. Kemudian berdasarkan uji coba yang telah
dilakukan didapatkan model yang paling optimal untuk sistem klasifikasi

kanker paru berdasarkan citra histopatologi.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Preprocessing

Pada penelitian ini, dilakukan klasifikasi kanker paru berdasarkan citra
histopatologi menggunakan CNN model AlexNet. Citra histopatologi kanker paru
didapatkan dari web Cornell University yang bernama LC25000 dataset. Data citra
histopatologi kanker paru ini merupakan citra RGB, dimana dalam satu data citra
memiliki tiga channel warna yaitu merah (R), hijau (G), dan biru (B). Ilustrasi citra

RGB dapat dilihat pada Gambar 4.1

Blue (é)

Gambar 4.1 Ilustrasi Citra RGB

Pada masing-masing channel warna tersebut memiliki nilai piksel di antara
rentang 0 sampai 255. Nilai piksel pada masing-masing channel warna ditunjukkan

pada Gambar 4.2, 4.3, 4.4
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211 211 212 212 210 - 151 153 154 155 156
211 212 212 212 211 - 154 155 155 157 157
212 212 212 213 211 - 154 155 155 156 155
212 212 213 213 211 - 154 155 155 154 153
177 178 178 178 178 - 166 169 172 174 175
174 174 174 176 175 -- 164 168 172 175 178
170 171 172 172 173 ... 162 166 171 176 179
166 167 168 169 170 -- 161 165 171 177 181
164 164 166 166 168 - 161 165 172 178 182

Gambar 4.2 Nilai Piksel Citra pada Channel Red

¥y 1 2 3 4 5 .. 764 765 766 767 768

e R W N R

764
765
766
767
768

Gambar 4.3 Nilai Piksel Citra pada Channel Green

240 240 241 241 241 -~ 223 224 225 226 227

240 241 241 241 242 ... 225 226 226 228 228

241 241 241 242 242 - 225 226 226 227 226

241 241 242 242 242 - 223 226 226 225 224

217 218 218 217 215 - 226 229 232 234 233

218 218 218 216 214 -~ 222 226 230 233 234

215 216 216 216 213 ... 220 224 229 232 235

214 215 213 213 212 -~ 217 221 227 233 237

212 212 211 211 210 - 217 221 228 234 238

. l |
!

Gambar 4.4 Nilai Piksel Citra pada Channel Blue

Pada dataset Ld25000, kanker pelru dikelompokkan menjadi tiga kelas,
yaitu benign lung tissue, lung adenocarcinoma, dan lung squamous cell
carcinoma. Masing-masing kelas memiliki data sebanyak 5000 data citra yang
berukuran 768 x 768 x 3 piksel. Pada model AlexNet memiliki ketentuan input
data citra berukuran 227 x 227 x 3 piksel. Sehingga diperlukan proses resize pada
citra awal berukuran 768 x 768 x 3 piksel menjadi citra yang berukuran
227 x 227 x 3 piksel. Pada penelitian ini digunakan metode Bicubic interpolation

untuk proses resize. Ilustrasi proses resize citra ditunjukkan pada Gambar 4.5.
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768

Gambar 4.5 Ilustrasi Proses Resize Citra

Nilai piksel citra yang telah di resize pada masing-masing channel warna

ditunjukkan pada Gambar 4.6, 4.7, 4.8

213 212 212 211 208 - 164 156 151 152 154
213 213 213 211 209 - 169 160 153 154 156
213 213 213 212 208 - 179 171 164 165 164
213 211 210 209 210 - 190 182 179 178 173
185 182 179 180 167 -~ 164 173 168 171 178
186 184 181 181 176 -~ 152 162 163 168 178
187 184 180 181 185 .- 159 156 151 157 163
180 179 176 177 180 -~ 169 161 156 162 171
168 169 167 171 175 -~ 167 171 161 161 176

Gambar 4.6 Nilai Piksel Citra pada Channel Red

¥y 1 2 3 4 5 - 223 224 225 226 227

U R owN e

" 223 )
) - - | l I
225

226
' 227
1 - ]

Gambar 4.7 Nilai Piksel Citra pada Channel Green

242 243 244 245 245 - 229 226 220 221 225
242 243 245 244 245 .- 233 227 221 221 225
242 243 245 245 242 - 241 236 229 230 229
245 245 246 245 245 - 249 241 239 240 235
216 216 218 226 224 - 225 229 221 223 230
215 214 214 220 226 - 217 224 223 224 1232
220 215 211 215 229 .. 226 223 215 218 222
219 213 208 210 221 - 236 228 219 223 230
214 210 202 206 215 - 232 234 223 218 232

Gambar 4.8 Nilai Piksel Citra pada Channel Blue

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/



46

4.2. Pembentukan Sistem Klasifikasi

Pada penelitian ini, digunakan metode CNN model AlexNet untuk
pembentukan sistem klasifikasi. Secara garis besar, proses pada CNN terbagi
menjadi dua bagian yaitu, feature learning dan classification. Pada feature
learning berguna untuk mempelajari pola yang ada pada data citra menggunakan
filter-filter yang terdapat pada convolution layer. Sedangkan pada classification,
terdapat proses flatten dimana matiks hasil feature learning di ubah menjadi
sebuah vektor, kemudian di proses dalam fully connected layer yang akan
menghasilkan vektor berdimensi sebanyak jumlah kelas yang ada. Berikut

merupakan penjelasan layer-layer pada model AlexNet.

4.2.1. Convolution Layer

Tahap pertama dalam pembentukan sistem klasifikasi adalah menginputkan
data citra RGB histopatologi kanker paru yang telah di resize dengan ukuran
227x227x3 piksel. Selanjutnya pada bagian feature learning terdapat convolution
layer. Pada model AlexNet channel pertama merupakan convolution layer yang
memiliki filter sebanyak 96 dengan ukuran 11x11x3 piksel, padding sebesar 0 dan
stride sebanyak 4. Berikut merupakan ilustrasi proses convolution layer yang

ditunjukkan pada Gambar 4.9.

10y B 200 o ger IO d R BTGt Ao -
B T e R R S T

G aribiteeisniaet

Va o AT T e A e s -

Gambar 4.9 Ilustrasi Perhitungan pada Convolution Layer

Pada Gambar 4.9, dapat dilihat bahwa matriks citra yang terdiri dari 3
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channel kemudian dioperasikan dengan matriks filter menggunakan hadamard
product. Matriks filter bergeser sebanyak stride yang telah ditentukan pada piksel
citra input, secara horizontal dan vertical. = Pada model AlexNet terdapat
convolution layer dengan filter berukuran 11x11x3 piksel serta padding sebesar 0
dan stride sebanyak 4. Ukuran hasil feature map pada convolution layer dapat

dihitung menggunakan Persamaan 2.3.
 —k+2
5

_(2271-1140)

Berdasarkan perhitungan diatas, ukuran feature map yang dihasilkan dari
convolution layer dengan filter berukuran 11 x 11 x 3 piksel serta padding sebesar
0 dan stride sebanyak 4 adalah 55 x 55. Perhitungan konvolusi pada setiap channel
dapat menggunakan persamaan 2.2. Berikut illustrasi perhitungan konvolusi di

setiap cham’el yang ditunjukkan pada Gambar 4.10, 4.11, 4\.12. ' }

Gambar 4.10 Ilustrasi Perhitungan Convolution Layer channel Red
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Gambar 4.11 Ilustrasi Perhitungan Convolution Layer channel Green

T . e un R WG DR T B ME 300 3w
T e e
DA SAR AN 0 B B BN D DB MG BB 208
er ah e S M B b i A M4 B 384

TER DN FEOMGELOED P 3NTMOES MW M
iR ded Jee B BBD ST A M8 Bdh BIS Bes d
PTOME e M B BN I L ne
PO 3 A MA MP B M0 3G IE U8 BN MO
EL RN R TT  TRT TR LT TH T

TN BB Im TN ET W S AT AN P el 3

14 303 201 08 R 3 AL N

Gambar 4.12 Ilustrasi Perhitungan Convolution Layer channel Blue
Perhitungan konvolusi menggunakan operasi perkalian hadamard product,
dimana setiap elemen matriks input dikalikan dengan setiap elemen matriks filter
kemudian hasil perkalian tersebut dijumlahkan semuanya. Hasil perhitungan dari
konvolusi di setiap channel kemudian dijumlahkan sehingga menghasilkan feature
map sesuai dengan koordinat pikselnya. Berikut merupakan perhitungan konvolusi

di setiap channel.
t I\ -\".\‘ \\"\‘ \\\|'l|
' 1 B/ l
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Huqy = (I(1,1) x F.(1,1) + L(1,2) x Fr(1,2) + 1,(1,3) x Fo(1,3) +---+
L(11,11) x F,(11,11)) + (I,(1,1) x F,(1,1) + L,(1,2) x F,(1,2)+
1,(1,3) X Fy(1,3) + -+ I,(11,11) x F,(11,11)) + (I,(1,1) x Fy(1,1)+
I,(1,2) x Fy(1,2) + L,(1,3) x Fy(1,3) + -+ I,(11,11) x Fy(11,11))
= (211 x (—0.006) + 211 x 0.010 + 210 x (—0.022)) + - - - + 181 x (—0.038))
+ (195 x 0.008 + 197 x 0.031 + 198 x 0.025 + - - - + 143 x 0.002)+
(240 x (—0.028)) 4 242 x (—0.007) + 242 x 0.0017) + - - - + 232

x 0.021)

Huo) = (I(1,5) X Fr(1,1) + IL(1,6) x Fr(1,2) + 1,(1,7) x F,(1,3) +---+
I,(11,15) x F(11,11)) + (I,(1,5) x F,(1,1) + I,(1,6) x F,(1,2)+
L,(1,7) x Fy(1,3) + - + I,(11,15) x F,(11,11)) + (I,(1,5) x Fy(1,1)+
I,(1,6) x Fy(1,2) + L,(1,7) x Fy(1,3) + - -+ I,(11,15) x Fy(11,11))
— (209 X (—0.006)+ 205 x 0.010 + 203 x (—0.022)) = 4- +176x
(—0.038)) + (202 x 0.008 + 196 x 0.031 + 178 x 0.025 + - - - +
118 x 0.002) + (246 x (—0.028)) + 250 x (—0.007) + 246 x 0.0017)

+ -+ 4224 x 0.021)
Berdasarkan perhitungan diatas, berikut merupakan hasil feature map

dengan ukuran 55x55.
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_—35.43 1246 —59.34 —-25.44 -10.59 —-17.92 ... —42.71 ]

209 -892 -30.89 -33.75 —-5.64 —33.12 ... —22811

6.36 —37.69 —15.17 —-8.38 —-20.34 -114.01 --- —11.74
Hi.ny= 1| -9.16 -3558 —6.63 —31.08 0.80 —163.12 --- —17.36
—-13.68 —-9.58 —-22.07 -36.24 -10.02 -67.07 --- —7.86

—41.12° =9.00 -20.57 =093 —-27.73 800 ... —12.47 |

Perilitungan diatas berulang sesuai dengan jumlah filter, pada contoh ini
filter sebanyak 96. Visualisasi hasil feature map di convolution layer ditunjukkan

pada Gambar 4.13.

|
Gambar 4.13 Visualisasi Feature Map pada Convolution Layer

4.2.2. RelU Layer

Hasil feature map pada Convolution Layer selanjutnya dikenakan fugsi
aktivasi ReLU yang berguna untuk menggantikan nilai negatif menjadi nol. Fungsi
aktivasi dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.4. Nilai input yang bernilai
negatif pada feature map dapat menyebabkan kecenderungan nilai gradien

mendekati nol, sehingga model tidak dapat mempelajari pola dikarenakan nilai

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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gradien yang semakin kecil, situasi ini disebut dengan vanishing gradien. Berikut

merupakan perhitungan pada ReLU Layer.

[0 1246 0 0 0 0 - 0
209 0 0000 -+ 0
636 0 0000 -+ 0
f(He:n)=10 0 0000 0
0O 0 0000 0
(0 0 0000 - 0

Perhitungan diatas berulang sesuai dengan jumlah feature map. Visualisasi

hasil feature map pada convolution layer ditunjukkan pada Gambar 4.14

Gambar 4.14 Visualisasi Feature Map pada ReLU Layer

4.2.3. Cross Channel Normalization Layer

Hasil feature map yang telah diaktivasi pada ReLU Layer, selanjutnya di
normalisasi pada cross channel normalization yang berguna untuk membatasi nilai
pada feature map. Hal ini bertujuan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi
model. Pada CCN memiliki beberapa parameter, antara lain (k,c, 5, n).

Perhitungan pada CCN dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.5. Berikut
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perhitungan pada CCN  layer dengan inisialisasi  hyperparameter

(1,0.0001, 0.75, 5).

0 1246 0 0 0 0 0
209 0 00 0 0 0
636 0 0 0 0 0 0
f(He.n) =1 0 0 0000 0
0 0 0000 0
|0 0 0000 0]
0 12850 4059 0 0 2882 --- 0
0 21585 0 0 0 46068 --- 0
2470 0 0 00 0 -0
f(He.2)=1 0 0 o 00 0 -0
0 0 0O 00 0 -0
|0 0 0" 00 0 0]
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799 0 3025 0 0 75 --- 0
5.92 42.83 23.89 0 0 5678 -~ 0
11.38 50.29 10.54 0 0 7756 --- 0
f(Hi.06) = [10.68 15.78 16.62 0 0 6124 --- 0
0 0 0 813 48 0 --- 15.36
0 0 5184 6630 1695 0 - 0 |
1
. a%
b7i,2: .

1+ 0.0001 Z?Zgaxu(a{,f )0.75

12.46

0.0001 x (12.462+128.502+02
(1+ ( : ))0.75

= 10.04

Perhitungan diatas berulang sesuai dengan jumlah elemen dalam feature

map.
[ 0 1004 00 0 0 10
209 0 00 0 0 --- 0
1138 630 00 0 0 --- 0
by =1 0 0 00 078 0 --- 0
0 0O 00 0 0 -0
0 0 00 0 0 - 0

Visualisasi hasil feature map pada cross channel normalization layer ditunjukkan

pada Gambar 4.15
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Gambar 4.15 Visualisasi Feature Map pada CCN Layer

4.2.4. Max Pooling Layer

Hasil feature map yang telah di normalisasi selanjutnya dilakukan proses
max pooling yang berguna untuk mengurangi ukuran feature map sehingga dapat
mempercepat proses pada feature learning tanpa menghilangkan informasi penting
didalamnya. Hasil max pooling diperoleh dari nilai piksel terbesar pada setiap grid
filter. Pada model AlexNet, terdapat max pooling layer dengan ukuran filter sebesar
3x3 dan stride sebanyak 2. Ukuran feature map hasil pada max pooling layer ini
dapat dihitung menggunakan persamaan 2.6
IaR,

s

(55 — 3)
B A
—+

(55)
2

=41
=26+1

=27

Berdasarkan perhitungan diatas, ukuran feature map yang dihasilkan dari max

pooling layer dengan filter berukuran 3 x 3 dan stride sebanyak 2 adalah 27 x 27.
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Berikut perhitungan pada max pooling layer.

Y1, = maxz(0,10.04,0,2.09,0,0,6.30,0,0) = 10.04

Y13 = max(0,0,0,0,0,0,0,0,68.05) = 68.05

Y15 = maz(0,0,0,0,0,0,2.65,0,0) = 2.65

(1004 0 6805 685 265 0--- 0 |

6.30 0.78 7125 7125 1079 0 --- 0

0 4.88 81.24 81.24 5545 1.02 --- 5.73

Yoon=1] 0 483 8124 8124 5545 0 --- 0
0 027 0 661 661 0 --- 0

0 08 0 773 0 756 --- 0

Perhitungan diatas berulang sesuai dengan jumlah feature map. Visualisasi hasil

feature map pada max pooling layer ditunjukkan pada Gambar 4.16

Gambar 4.16 Visualisasi Feature Map pada Max Pooling Layer
Hasil feature map pada max pooling layer ini perlu dilakukan proses flatten,
dimana matriks feature map akan dirubah dalam bentuk vektor yang selanjutnya

digunakan dalam perhitungan pada layer setelah max pooling layer. Berikut contoh
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proses perhitungan flatten yang ditunjukkan pada Gambar 4.17.

10.04
0.00 68.05 68.05 2.65 1318 0.00 496 000 0.00 6.30
630 078 7125 7125 1079 1318 000 000 000 0.00 e
0.00 488 8124 8124 5545 ... 000 000 000 000 573
0.00 483 8124 81.24 5545 .. 0.00 525 525 000 0.0 e
0.00 027 000 661 661 000 525 525 000 0.00 68.05
71.25
0.00 408 408 1058 0.00 °°  0.00 49.13 4247 0.00 0.00 81.24
000 471 471 3166 31.66 "  0.00 000 1257 313 0.0 81.24
0.00 950 000 5610 5610 .. 000 000 000 000 0.00 6.61
0.00 9.50 0.0 3267 3267 "  0.00 000 000 000 0.00
000 088 000 773 000 °~° 325 000 0.00 0.00 L 0.00
' 0.00

Gambar 4.17 Ilustrasi Proses Flatten channel Blue

4.2.5. Dropout Layer

Hasil dari proses flatten kemudian menjadi inputan pada dropout layer.
Nilai dari setiap node tersebut dilakukan seleksi apakah akan diteruskan ke layer
selanjutnya atau tidak. Node tersebut diseleksi berdasarkan dari inisialisasi vektor
yang nilainya acak dengan range antara 0 sampai 1. Sehingga jika nilai inisialisasi
vektor kurang dari nilai probabilitas yang telah ditentukan, maka nilai dari node
tersebut diganti menjadi 0 dengan kata lain node tersebut tidak digunakan pada
proses selanjutnya. Perhitungan pada dropout layer dengan probabilitas sebesar

0.5 yang ditunjukkan pada Gambar 4.18
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INISIALISASI

INPUT RANDOM OUTPUT
10.04 0.483 0.00
6.30 0.805 6.30
0.00 0.411 0.00
0.38 0.295 0.00
68.05 0.544 68.05
71.25 0.897 |:> 71.25
81.24 0.646 81.24
81.24 0.807 81.24
6.61 0.098 0.00
0.00 0.885 0.00
0.00 0.385 0.00

Gambar 4.18 Perhitungan dropout Layer

4.2.6. Fully Connected Layer

Pada FC layer berguna untuk mengklasifikasikan data sesuai dengan jumlah
kelas yang ada. Pada proses ini setiap node saling terhubung pada node di layer
sebelumnya. Hasil dari proses flatten akan menjadi inputan (x) yang selanjutnya
dikalikan dengan bobot (W) dan dijumlah dengan bias (b). Perhitungan pada FC
layer dapat dihitung menggunakan persamaan 2.7. Berikut perhitungan pada FC
layer dengan input berukuran 1 x 4096, bobot dan bias dengan ukuran masing-
masing 4096 x 3 dan 1 x 3. Nilai bobot dan bias didapatkan dari perhitungan Glorot
Inizialitation, namun pada perhitungan dibawah ini menggunakan nilai bobot dan

bias yang sudah optimal.

=10 630 0 0 0 6805 --- 0 O



0.08 043 —0.42

—-0.57 0.01 0.25

—-0.03 —-0.05 0.17

—-0.20 0.55 —0.53

099 —-0.34 0.80

b= [0.02 —0.01 —0.06}

Perhitungan pada FC layer dapat dihitung menggunakan persamaan 2.7

Y1 = Z Wii+ b
=1

= (0.08 X 0+ (=0.57) x 6.30 + (—0.03) x 0 + - - + 0.99 x 0) + 0.022

= —7.05

Yo = Z Wia + by
i=1

= (0.43 x 04 0.01 X 6.30 + (=0.05) X 0+ - - 4 (=0.34) x 0) + (—0.01)

=3.95

Ys = Z Wis + bs
i=1

= (=042 x 0+ 0.25 x 6.30 + 0.17 x 0+ - - - + 0.80 x 0) + (—0.06)

=—-1.32

Yy=1-705 395 —-1.32
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4.2.7. Softmax Layer

Hasil dari FC layer kemudian diaktivasi menggunakan fungsi aktivasi
softmax yang berguna untuk mengubah nilai riil menjadi bentuk probabilitas
dengan range antara 0 sampai 1. Hasil klasifikasi dapat dilihat dari nilai
probabilitas yang tertinggi. Berikut perhitungan pada Softmax layer yang dapat

dihitung menggunakan persamaan 2.8

ert

nE)=—=——
=1 €M

6—7.05

677.05 + 63'95 + e—1.32

= 0.000

er2

Zgzl eri

63.95

pa(w) =

e—7-05 + e3:95 —|—6_1'32

= 0.995

ers

ps(@) = 5 ——
5(2)
oy 6_1'32

677.05 + 63'95 _|_671.32

= 0.000

p=10.000 0.995 0.005

Pada p(1) menyatakan nilai probabilitas pada kelas benign lung tissue, p(2)
menyatakan nilai probabilitas pada kelas lung adenocarcinoma sedangkan pada
p(3) menyatakan nilai probabilitas pada kelas lung squamous cell carcinoma.

Sehingga hasil pada perhitungan pembentukan sistem klasifikasi ini data citra
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terklasifikasikan pada kelas lung adenocarcinoma.

4.3. Pengujian dan Evaluasi Model

Pada penelitian ini pembentukan sistem klasifikasi dilakukan beberapa kuji
coba berdasarkan pembagian data, batch size serta probabilitas dropout. Hal ini
dilakukan untuk mendapatkan model yang paling optimal. Dalam penelitian ini
pembagian data sebanyak 60:40, 70:30, 80:20 dan 90:10. Jumlah batch size yang
digunakan sebesar 8, 16, 32, dan 64. Probabilitas dropout yang di uji coba sebesar
0.5, 0.6, 0.7 dan 0.8. Hyperparameter lainnya yang digunakan adalah epoch
sebanyak 6 serta inisialisasi learning rate sebesar 10~ 4. Evaluasi model dilakukan
menggunakan Confusion matrix berdasarkan nilai presentase akurasi, sensitivitas

serta spesitifitas. Berikut hasil dari beberapa uji coba yang telah dilakukan.

4.3.1. Pembagian Data 60:40

Berdasarkan Tabel 4.1, pada percobaan pembagian data 60:40 didapatkan
model yang optimal pada batch size sebesar 64 dan nilai probabilitas dropout 0.6
dengan presentase akurasi, sensitivitas dan spesitifitas sebesar 98.7%, 98.7%, dan
99.3% secara berturut-turut. Pada 4.19 menunjukkan plot training progress, dimana

pada percobaan ini diperlukan waktu training selama 79 menit 51 detik.



Tabel 4.1 Hasil Percobaan Pembagian Data 60:40
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Pembagian | Batch | Probabilitas | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu
Data Size | Dropout (%) (%) (%) (min;sec)
0.5 96.5 96.7 98.3 222;3
2 0.6 97.6 97.6 98.8 232;0
0.7 96.5 96.5 98.2 217;51
0.8 93.9 93.9 96.9 219;39
0.5 97.2 97.0 97.5 135;11
16 0.6 96.3 96.3 98.1 136;31
0.7 95.1 95.1 97.5 138;26
60:40 0.8 94.4 94.4 97.2 142;8
0.5 97.2 97.2 98.6 100517
1 0.6 97.2 98.5 99.3 98;25
0.7 97.7 97.7 98.8 94;30
0.8 97.3 96.8 97.2 102;44
0.5 97.4 97.4 98.7 101;0
0.6 98.6 98.6 99.3 83;14
0.8 97.0 97.0 98.5 105;27
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Gambar 4.19 Training Progress Model Optimal pada Pembagian Data 60:40

lhadia

Confusion matrix pada model optimal pada percobaan pembagian data 60:40

ditunjukkan pada Gambar 4.20
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Gambar 4.20 Confusion Matrix Model Optimal pada Pembagian Data 60:40

Berdasarkan Gambar 4.20 kelas aktual (Target class) direpresentasikan pada
setiap baris, sedangkan hasil klasifikasi (Output class) direpresentasikan pada setiap
kolom. Pada percobaan ini terdapat hasil klasifikasi yang tidak sesuai dengan kelas
aktualnya. Terdapat 51 citra lung adenocarcinoma yang terklasifikasikan pada kelas
lung squamous cell carcinoma dan 30 citra lung squamous cell carcinoma yang

terklasifikasikan sebagai lung adenocarcinoma.

4.3.2. Pembagian Data 70:30

Berdasarkan Tabel ??, pada percobaan pembagian data 70:30 didapatkan
model yang optimal pada batch size sebesar 32 dan nilai probabilitas dropout 0.5
dengan presentase akurasi, sensitivitas dan spesitifitas sebesar 98.5%, 98.5%, dan
99.3% secara berturut-turut. Pada Gambar 4.21 menunjukkan plot fraining
progress, dimana pada percobaan ini diperlukan waktu training selama 108 menit

13 detik.



Tabel 4.2 Hasil Percobaan Pembagian Data 70:30
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Pembagian | Batch | Probabilitas | Akurasi | Sensitivitas | Spesitifitas | Waktu
Data Size | Dropout (%) (%) (%) (min;sec)
0.5 97.7 97.7 98.8 244;57
2 0.6 97.7 97.7 98.9 24043
0.7 95.8 95.8 97.9 248;16
0.8 95.3 95.3 97.7 263;28
0.5 97.8 97.8 98.9 160;5
16 0.6 98.3 98.3 99.1 151;26
0.7 97.5 97.5 98.8 150;46
70:30 0.8 96.0 96.0 98.0 172530
0.6 98.3 98.3 99.2 104;5
0.7 98.2 98.2 99.1 103;2
0.8 914 97.0 98.0 105;35
0.5 97.5 97.5 98.7 90;55
64 0.6 96.8 96.7 98.4 123;9
0.7 96.3 96.3 98.2 87;16
0.8 97.8 98.3 98.5 101;3

BT T e ssmrimiag i o i
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Gambar 4.21 Training Progress Model Optimal pada Pembagian Data 70:30

Confusion matrix pada model optimal pada percobaan pembagian data 70:30

ditunjukkan pada Gambar 4.22
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Confusion Matrix
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Gambar 4.22 Confusion Matrix Model Optimal pada Pembagian Data 70:30

Berdasarkan Gambar 4.22 kelas aktual (Target class) direpresentasikan pada
setiap baris, sedangkan hasil klasifikasi (Output class) direpresentasikan pada setiap
kolom. Pada percobaan ini terdapat hasil klasifikasi yang tidak sesuai dengan kelas
aktualnya. Terdapat 56 citra lung adenocarcinoma yang terklasifikasikan pada kelas
lung squamous cell carcinoma dan 10 citra lung squamous cell carcinoma yang

terklasifikasikan sebagai lung adenocarcinoma.

4.3.3. Pembagian Data 80:20

Berdasarkan Tabel 4.3, pada percobaan pembagian data 80:20 didapatkan
model yang optimal pada batch size sebesar 64 dan nilai probabilitas dropout 0.5
dengan presentase akurasi, sensitivitas dan spesitifitas sebesar 99%, 99%, dan 99%
secara berturut-turut. Pada Gambar 4.23 menunjukkan plot training progress,

dimana pada percobaan ini diperlukan waktu training selama 89 menit 25 detik.



Tabel 4.3 Hasil Percobaan Pembagian Data 80:20
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Pembagian | Batch | Probabilitas | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu
Data Size | Dropout (%) (%) (%) (min;sec)
0.5 92.2 92.2 96.1 283;57
2 0.6 97.9 96.9 98.5 261;57
0.7 92.7 92.7 96.4 261;21
0.8 96.8 96.8 98.4 259;16
0.5 98.7 98.7 99.3 103;59
16 0.6 98.2 98.2 99.1 157;59
0.7 97.5 97.5 98.8 157,36
20:20 0.8 95.5 97.8 98.0 160;26
0.5 98.5 98.5 99.2 114524
3 0.6 95.2 97.5 98.7 109;49
0.7 98.9 98.9 99.4 111527
0.8 98.8 98.8 99.4 117;13
0.6 97.4 97.7 98.7 115;47
0.7 96.8 96.8 98.4 114;4
0.8 98.2 98.2 99.1 100;41
Pl e S\l -
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Gambar 4.23 Training Progress Model Optimal pada Pembagian Data 80:20

lhadia

Confusion matrix pada model optimal pada percobaan pembagian data 80:20

ditunjukkan pada Gambar 4.24
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Confusion Matrix

< 1000 0 0

Target Class

Output Class
Gambar 4.24 Confusion Matrix Model Optimal pada Pembagian Data 80:20

Berdasarkan Gambar 4.24 kelas aktual (7arget class) direpresentasikan
pada setiap baris, sedangkan hasil klasifikasi (Output class) direpresentasikan pada
setiap kolom. Pada percobaan ini terdapat hasil klasifikasi yang tidak sesuai
dengan kelas aktualnya. Terdapat 22 citra [lung adenocarcinoma yang
terklasifikasikan pada kelas lung squamous cell carcinoma dan 7 citra lung

squamous cell carcinoma yang terklasifikasikan sebagai lung adenocarcinoma.

4.3.4. Pembagian Data 90:10

Berdasarkan Tabel 4.4, pada percobaan pembagian data 90:10 didapatkan
model yang optimal pada batch size sebesar 64 dan nilai probabilitas dropout 0.5
dengan presentase akurasi, sensitivitas dan spesitifitas sebesar 98.7%, 98.7%, dan
99.4% secara berturut-turut. Pada Gambar 4.25 menunjukkan plot training
progress, dimana pada percobaan ini diperlukan waktu training selama 116 menit

23 detik.



Tabel 4.4 Hasil Percobaan Pembagian Data 90:10
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Pembagian | Batch | Probabilitas | Akurasi | Sensitivitas | Spesitivitas | Waktu
Data Size | Dropout (%) (%) (%) (min:sec)
0.5 97.2 97.2 98.6 282;50
2 0.6 97.7 97.7 98.9 273;15
0.7 96.4 96.4 98.2 280;9
0.8 96.6 96.6 98.3 282;34
0.5 96.9 96.9 98.5 170;57
16 0.6 96.6 90.5 95.3 169;21
0.7 94.9 94.9 97.5 169;1
9010 0.8 93.9 93.9 97.0 174;31
0.5 96.7 96.7 98.3 121;26
3 0.6 95.1 95.1 97.6 124;51
0.7 97.4 97.4 98.7 115;20
0.8 98.5 98.5 99.3 124;3
0.6 96.3 96.3 98.1 114;27
0.7 98.3 98.3 99.2 100;18
0.8 97.8 97.8 98.9 112;11
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Gambar 4.25 Training Progress Model Optimal pada Pembagian Data 90:10
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Confusion matrix pada model optimal pada percobaan pembagian data 90:10

ditunjukkan pada Gambar 4.26
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Gambar 4.26 Confusion Matrix Model Optimal pada Pembagian Data 90:10

Berdasarkan Gambar 4.26 kelas aktual (7Target class) direpresentasikan
pada setiap baris, sedangkan hasil klasifikasi (Output class) direpresentasikan pada
setiap kolom. Pada percobaan ini terdapat hasil klasifikasi yang tidak sesuai
dengan kelas aktualnya. Terdapat 12 citra Ilung adenocarcinoma yang
terklasifikasikan pada kelas lung squamous cell carcinoma dan 7 citra lung
squamous cell carcinoma yang terklasifikasikan sebagai lung adenocarcinoma.
Setelah dilakukan beberapa uji coba di atas, didapatkan model yang optimal pada
percobaan pembagian data 80:20, batch size sebesar 64 dan probabilitas dropout
bernilai 0.5 dengan akurasi 99%, sensitivitas 99% dan spesitifitas 99% serta waktu
training selama 89 menit 25 detik. Berdasarkan Confusion matrix pada Gambar
4.24 terdapat kelas aktual lung adenocarcinoma, namun terklasifikasi sebagai lung
squamous cell carcinomas sebanyak 22 citra. Kemudian terdapat kelas aktual lung
squamous cell carcinoma terklasifikasi, namun terklasifikasi sebagai Ilung
adenocarcinoma sebanyak 7 citra.  Sampel data citra histopatologi yang

terklasifikasi tidak sesuai dengan kelas aktualnya dapat dilihat pada Tabel 4.5
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Tabel 4.5 Sampel Data Citra Histopatologi Kanker Paru

Kelas lung adenocarcinoma terklasifikasi

sebagai lung squamous cell carcinoma

Kelas lung squamous cell carcinoma

terklasifikasi sebagai lung

adenocarcinoma

Pada Tabel 4.5, dapat dilihat bahwa terdapat citra histopatologi kelas lung
adenocarcinoma yang serupa pada citra histopatologi kelas lung squamous cell
carcinoma, begitu pula sebaliknya. Hal ini yang menyebabkan model salah
mengklasifikasikan citra histopatologi tersebut. Pada penelitian ini mencoba untuk
melakukan analisis pengaruh pembagian data, jumlah batch size serta nilai
probabilitas dropout terhadap waktu training dan presentase akurasi. Perhitungan
dilakukan dengan menghitung rata-rata waktu fraining dan presentase akurasi pada
setiap parameter uji coba. Pengaruh pembagian data terhadap waktu training
disajikan pada 4.27
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Gambar 4.27 Grafik Pengaruh Pembagian Data terhadap Waktu Training

Berdasarkan Gambar 4.27, dapat disimpulkan bahwa semakin banyak data

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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training yang digunakan maka waktu yang dibutuhkan untuk training juga semakin

lama. Pengaruh pembagian data terhadap presentase akurasi disajikan pada Gambar

4.28

97,05 07,02

96,76

Presentase Akurasi (%)

60:40 70:30 80:20 00:10

Pembagian Data
Gambar 4.28 Grafik Pengaruh Pembagian Data terhadap Presentase Akurasi
Berdasarkan Gambar 4.28, dapat disimpulkan bahwa terlalu sedikit maupun
terlalu banyak data training akan menyebabkan presentase akurasi menurun. Hal ini
dikarenakan terlalu sedikit data training maka model cenderung sedikit mempelajari
pola yang ada pada data citra histopatologi (Althnian et al., 2021). Sebaliknya,
terlalu banyak data fraining maka model dapat mengalami overfitting (Koroteev,

2018). Pengaruh jumlah batch size terhadap waktu training disajikan pada Gambar

429 v U TINDAIN AP E

0 300

8 16 32 64
Batch Size

Gambar 4.29 Grafik Pengaruh Batch Size terhadap Waktu Training

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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Berdasarkan Gambar 4.29, dapat disimpulkan bahwa semakin besar nilai
batch size maka waktu yang dibutuhkan untuk training semakin cepat. Hal ini
disebabkan karena semakin banyak sampel data yang digunakan maka iterasi
setiap epoch yang di jalankan pada proses training akan semakin sedikit sehingga
waktu komputasi yang dibutuhkan semakin cepat. Namun semakin besar nilai
batch size maka dibutuhkan memori komputer yang lebih besar juga (Wilson,
2019). Selanjutnya pengaruh jumlah batch size terhadap presentase akurasi

disajikan pada Gambar 4.30
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Gambar 4.30 Grafik Pengaruh Batch Size terhadap Presentase Akurasi

Berdasarkan Gambar 4.30, dapat disimpulkan bahwa semakin besar nilai
batch size maka presentase akurasi yang didapatkan semakin bagds. Hal ini sesuai
dengan pernyataan dari Ibrahem Kandel yang menyatakan semakin besar nilai batch
size maka semakin bagus presenase akurasi yang didapatkan (Kandel and Castelli,
2020). Selanjutnya pengaruh nilai probabilitas dropout terhadap waktu fraining

disajikan pada Gambar 4.31
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Gambar 4.31 Grafik Pengaruh Probabilitas Dropout terhadap Waktu Training

Berdasarkan Gambar 4.31, dapat dilihat pada probabilitas dropout sebesar
0.5, 0.6 dan 0.8 waktu komputasi yang dibutuhkan relatif semakin lama. Namun
pada probabilitas 0.7 waktu komputasi yang didapatkan lebih cepat dibandingkan
probabilitas lainnya. Hal ini disebabkan karena cara kerja pada dropout layer
tergantung pada inisialisasi vektor yang bernilai acak antara O sampai 1. Sehingga
waktu komputasi yang dibutuhkan pada proses training tidak tergantung
berdasarkan nilai probabilitas dropout.

Namun terdapat pendapat dari penelitian sebelumnya (Poernomo and Kang,
2018) yang menyatakan jika jaringan menggunakan dropout secara signifikan akan
meningkatkLn waktu pelatihan karena membutuhkan Waktll lel)ih lama untuk
menuju konvergen dibandingkan jaringzin yang tidak menggunakan dropout
dengan arsitektur yang sama. Sehingga perlu dilakukan uji coba nilai probabilitas

dropout untuk menemukan nilai yang paling optimal dalam suatu dataset.

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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Gambar 4.32 Grafik Pengaruh Probabilitas Dropout terhadap Presentase Akurasi
Berdasarkan Gambar 4.32, dapat dilihat bahwa semakin besar nilai
probabilitas dropout maka semakin kecil presentase akurasi yang didapatkan. Hal
ini sejalan dengan penelitian sebelumnya, dimana peneliti menyimpulkan bahwa
semakin besar nilai probabilitas dropout maka model semakin lama mencapai

konvergen sehingga menghasilkan akurasi yang jelek (Piotrowski et al., 2020).

4.4. Aplikasi klasifikasi Kanker Paru Citra Histopatologi

Pada penelitian ini, model yang optimal dari beberapa uji coba selanjutnya
di buat dalam bentuk aplikasi. Hal ini dilakukan guna untuk mempermudah ahli
medis untuk memasukkan data citra histopatologi yang kemudian |akan didapatkan
hasil klasifikasi. Pada aplikasi ini terdapat tiga kelas citra histopatologi kanker paru,

yaitu benign lung tissue, lung adenocarcinoma dan squamous lung cell carcinoma.
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KLASIFIKAS| KANKER PARU BERDASARKAN CITRA HISTOPATOLQGI
MENGGUNAKAN CNN MODEL ALEXNET

UIN SUNAN AMPEL
SURABAYA

MULAI

DOYSTH PIMBIMEING It IRKHANA INDAKR ZULEA DOISEH B MEIMAING 2
DIAN C RINT MOVITASARI, M.KOM H72218023 LUTFI HAKIM, M.AG

Gambar 4.33 Tampilan awal Aplikasi Sistem Klasifikasi
Pada Gambar 4.33, merupakan tampilan awal pada aplikasi sistem
klasifikasi. Terdapat judul aplikasi, logo UIN Sunan Ampel Surabaya, tombol
mulai yang berguna untuk menuju pada tampilan utama proses klasifikasi terakhir

terdapat nama pembuat aplikasi serta dosen pembimbing.

{ﬁ—\ KLASIFIKAS] KANKER PARU BERDASARKAN CITRA HISTOPATOLOGI
n_"Al MENGGUNAKAN CNN MODEL ALEXNET
CITRA ASLI
HASIL KLASIFIKASI
CITRA REZISE KELAS 1: DROBABILITAS
KELAS 2: DROBABILITAS
KELAS 3: DROBABILITAS
HASIL KLASIFIKASI
l UPLOAD ‘ ’ CLEAR ALL} ‘ RESIZE l ’ RUN ‘ ’ CLOSE ‘

Gambar 4.34 Tampilan Utama Aplikasi Sistem Klasifikasi
Selanjutnya pada tampilan utama terdapat 5 tombol yang dapat dilihat pada
Gambar 4.34. Tombol upload berguna untuk mencari citra histopatologi yang akan

digunakan sebagai inputan pada sistem klasifikasi. Tombol clear all berguna untuk
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menghapus semua konten yang ada pada tampilan utama. Tombol resize berguna
untuk menyesuaikan ukuran citra input berdasarkan ketentuan model AlexNet,
yaitu 227x227x3. Tombol run berguna untuk menjalankan proses klasifikasi yang
kemudian akan menghasilkan probabilitas pada masing-masing kelas. Hasil
klasifikasi ditentukan berdasarkan nilai probabilitas yang paling tinggi. Tombol

close berguna untuk menutup tampilan utama.

R KLASIFIKAS| KANKER PARU BERDASARKAN CITRA HISTOPATOLQGI
- MENGGUNAKAN CNN MODEL ALEXNET
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Gambar 4.35 Contoh Hasil Klasifikasi pada Kelas Benign Lung Tissue

Pada Gambar 4.35 merupakan contoh hasil klasifikasi kelas benign lung
tissue. Dapat dilihat pada hasil klasifikasi probabilitas tertinggi '4da pada kelas 1,
yaitu benign lung tissue. Sehingga pada contoh ini citra input terklasifikasikan

benar sesuai dengan kelas aktualnya.
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KLASIFIKAS] KANKER PARU BERDASARKAN CITRA HISTOPATOLOGI
MENGGUNAKAN CNN MODEL ALEXNET
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Gambar 4.36 Contoh Hasil Klasifikasi pada Kelas Lung Adenocarcinoma
Pada Gambar 4.36 merupakan contoh hasil Kklasifikasi kelas lung
adenocarcinoma. Dapat dilihat pada hasil klasifikasi probabilitas tertinggi ada
pada kelas 2, yaitu lung adenocarcinoma. Sehingga pada contoh ini citra input

terklasifikasikan benar sesuai dengan kelas aktualnya.

KLASIFIKAST KANKER PARU BERDASARKAN CITRA HISTOPATOLQOGI
MENGGUNAKAN CNN MODEL ALEXNET

- CITRA AS5LE

HASIL KLASIFIKASI

KELAS |: I FRIE P}

KELAS 2: | 11543E-06 |

KELAS 3: |

TUMNG SOUAMIIUS €111
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‘ UPLOAD ‘ ‘CLEAQ&LL RESIIE RUN l CLOSE ‘

Gambar 4.37 Contoh Hasil Klasifikasi pada Kelas Squamous Lung Cell Carcinoma
Pada Gambar 4.37 merupakan contoh hasil klasifikasi kelas squamous lung
cell carcinoma. Dapat dilihat pada hasil klasifikasi probabilitas tertinggi ada pada

kelas 3, yaitu squamous lung cell carcinoma. Sehingga pada contoh ini citra input

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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terklasifikasikan benar sesuai dengan kelas aktualnya.

4.5. Integrasi Keislaman
Pada penelitian ini mencoba untuk mengklasifikasikan penyakit kanker
paru berdasarkan citra histopatologi. Dalam masalah ini terdapat tiga kelas, yaitu
benign lung tissue, lung adenocarcinoma, dan lung squamous cell carcinomas.
Kanker paru merupakan penyakit dengan kasus kematian tertinggi baik di dunia
maupun di Indonesia yang disebabkan karena diagnosis kanker. Namun sebagai
umat muslim kita tidak boleh berpasrah diri tanpa adanya usaha, karena jika Allah
SWT menurunkan suatu penyakit, maka pasti ada obatnya kecuali penyakit
pikun/tua. Sebagaimana hadist nabi yang diriwayatkan oleh Abu Dawud, Tirmidzi,

Nasa’l dan Ibnu Majah.

oy V) el g al iy Be 8 135008 108 iy adle 400 Tin 20 I3k O ol 5 0 4Gl e
el sanlgeld Hie p15adl
“Berobatlah, karena Allah tidak menjadikan penyakit kecuali menjadikan pula
obatnya, kecuali satu penyakit yaitu pikun (tua)”. HR. Abu Dawud, Tirmidzi,
Nasa’l dan Ibnu Majah. Hadits tersebut menerangkan bahwa semua penyakit pasti
ada obatnya. Maka dari itu, jika seorang manusia mendapatkan ujian berupa suatu
penyakit harus senantiasa mencari tahu obat yang dapat menyembuhkan penyakit
tersebut, namun perlu diingat bahwa kesembuhan suatu penyakit hanya karena izin
Allah SWT semata. Hadist tersebut memberikan dorongan kepada para peneliti
untuk terus melakukan penelitian agar segera menemukan obat penyakit berat yang
belum diketahui obatnya. Allah SWT telah memerintahkan hambanya agar terus
mempelajari ilmu baru, salah satunya di bidang sains dan teknologi. Ilmu pada
bidang sains dan teknologi sangat berguna untuk berbagai aspek kehidupan

sehari-hari. Perintah ini sesuai dengan hadist diriwayatkan oleh Ibnu Majah.
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Rasulullah SAW bersabda: “Menuntut ilmu itu hukumnya wajib, bagi muslim
laki-laki dan muslim perempuan”. (HR. Ibnu Majah). Pada hadist tersebut
dijelaskan bahwa penting bagi umat muslim untuk mempelajari banyak hal.
Sejalan dengan pernyataan “mempelajari banyak hal”, suatu sistem klasifikasi juga
melakukan pembelajaran pada proses feature learning dari data citra histopatologi.
Pada penelitian ini telah dilakukan beberapa uji coba yang digunakan untuk
menemukan model optimal dalam klasifikasi kanker paru. Dalam hal ini,
diperlukan adanya ikhtiar serta diimbangi dengan doa kepada Allah SWT agar

mendapatkan kemudahan dalam mencapai hasil yang optimal. Hal ini sejalan

dengan firman Allah SWT pada QS. al-Ghafir ayat 60, yang berbunyi:

Ve Cn AN s ORI e e 055805 GAll B) a8 Gl 3,23 4 065
Artinya : “Berdoalah kepada-Ku, niscaya akan Aku perkenankan bagimu.
Sesungguhnya orang-orang yang sombong tidak mau menyembah-Ku akan masuk
neraka Jahanam dalam keadaan hina dina” (QS. al-Ghafir ayat 60). Pada ayat
tersebut dijelaskan bahwa jika seorang hamba berdoa kepada Allah, maka doa
tesebut akan dikabulkan-Nya. Pembentukan sistem klasifikasi kanker paru pada

penelitian ini diperlukan waktu training yang cukup lama hingga akhirnya model

dapat mempelajari data citra histopatologi dengan hasil yang optimal.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil yang didapatkan dari klasifikasi kanker paru berdasarkan
citra histopatologi menggunaakn metode CNN model AlexNet, kesimpulan yang

dapat di ambil yaitu:

1. Berdasarkan beberapa uji coba yang telah dilakukan berdasarkan pembagian
data, batch size dan nilai probabilitas dropout didapatkan model yang paling
optimal berdasarkan presentase nilai akurasi, sensitivitas serta spesitifitas
sebesar 99%, 99% serta 99% secara berturut-turut. Model tersebut
menggunakan pembagian data 80:20, batch size sebesar 64 serta probabilitas

dropout bernilai 0.5 dengan waktu komputasi 89 menit 25 detik.

2. Pada beberapa percobaan yang telah dilakukan didapatkan pengaruh pada
setiap parameter uji coba terhadap waktu komputasi. Pada penelitian ini
semakin banyak data yang digunakan pada proses training maka semakin
lama waktu komputasi yang dibutuhkan. Namun jika data training terlalu
sedikit maupun terlalu banyak maka presentase akurasi yang dihasilkan
semakin menurun. Semakin besar nilai batch size maka semakin cepat
waktu komputasi yang dibutuhkan serta akurasi presentase yang dihasilkan
semakin bagus namun diperlukan memory komputer yang lebih besar.
Selanjutnya didapatkan waktu komputasi tercepat pada probabilitas 0.7

sedangkan pada nilai probabilitas lainnya semakin besar nilai probabilitas
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maka semakin lama waktu komputasi yang dibutuhkan serta presentase

akurasi yang didapatkan semakin menurun.

5.2. Saran

Pada penelitian mengenai klasifikasi kanker paru berdasarkan data citra
histopatologi menggunakan metode CNN model AlexNet perlu dilakukan
perbaikan dan inovasi baru agar didapatkan sistem klasifikasi yang lebih baik lagi.

Beberapa saran dari penulis untuk penelitian selanjutnya antara lain:

1. Melakukan beberapa uji coba dengan hyperparameter lainnya, seperti

banyaknya epoch, inisialisasi learning rate dan lain sebagainya.

2. Menggunakan penggabungan dari bebearapa dataset citra histopatologi
kanker paru, sehingga model dapat mempelajari pola citra histopatologi
kanker paru lebih banyak. Hal ini dilakukan agar model dapat belajar lebih
banyak pola citra histopatologi kanker paru yang diharapkan dapat

menghasilkan presentase akurasi yang lebih baik dari penelitian ini.
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