Jurnal Ilmu Komputer dan Informatika (JIKI) DOI: https://doi.org/10.54082/jiki.156
Vol. 4, No. 1, Juni 2024, Hal. 51-60 P-ISSN: 2807-6664
https://jiki.jurnal-id.com E-ISSN: 2807-6591

Prediksi Kanker Darah Menggunakan Metode Convolutional Neural Network
Hani Istigomah™, Purwono?, Rian Ardianto®

123program Studi Informatika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Harapan Bangsa, Indonesia
Email: tistigomahhani724@gmail.com, 2purwono@uhb.ac.id, 3rianardianto@uhb.ac.id

Abstrak

Leukemia pada anak-anak di Indonesia menjadi perhatian serius dalam bidang kesehatan karena variasi tingkat
kelangsungan hidup dan dampak negatif dari pengobatan. Penelitian ini bertujuan meningkatkan deteksi dini dan
pengelolaan leukemia pada anak-anak melalui penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN). Metode
yang digunakan adalah arsitektur MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan gambar sel darah terkait kanker darah.
Dataset yang digunakan berisi 3257 gambar sel darah yang telah dipreproses menjadi resolusi 300x300 piksel.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa implementasi CNN dengan arsitektur MobileNetVV2 menghasilkan akurasi
95.6%, presisi 94.8%, recall 96.2%, dan F1-score 95.5%. Evaluasi model menggunakan confusion matrix
menunjukkan tingkat kesalahan yang rendah dalam klasifikasi gambar normal dan leukemia, menyoroti efisiensi
dan efektivitas MobileNetV2 dalam klasifikasi gambar medis.

Kata kunci: Convolutional Neural Network (CNN), Deteksi Dini, Kanker Darah, Leukemia, Mobilenetv2

Abstract

Leukemia in children in Indonesia is a serious concern in the healthcare field due to the variation in survival rates
and the negative impacts of treatment. This research aims to enhance early detection and management of leukemia
in children through the application of convolutional neural network (CNN) methods. We employ the MobileNetV?2
architecture to classify blood cell images related to leukemia. The dataset used contains 3257 blood cell images
preprocessed to a resolution of 300x300 pixels. The results show that the implementation of CNN with the
MobileNetV2 architecture achieved an accuracy of 95.6%, a precision of 94.8%, a recall of 96.2%, and an F1-
score of 95.5%. Model evaluation using the confusion matrix indicated a low error rate in the classification of
normal and leukemia images, highlighting the efficiency and effectiveness of MobileNetV2 in medical image
classification.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), Early Detection, Leukemia, Blood Cancer, Mobilenetv2

1. PENDAHULUAN

Leukemia pada anak-anak di Indonesia menjadi perhatian serius dalam bidang kesehatan karena
variasi tingkat kelangsungan hidup dan dampak negatif dari pengobatan yang perlu dipertimbangkan.
Leukemia adalah jenis kanker yang paling sering ditemukan pada anak-anak di Indonesia, dengan
leukemia limfoblastik akut (acute lymphoblastic leukemia, ALL) sebagai yang dominan, mencakup 77%
kasus. Tingkat kelangsungan hidup leukemia di negara maju mencapai sekitar 90%, namun lebih rendah
di negara berkembang. Pengobatan utama dengan kemoterapi dapat menyebabkan toksisitas dan
perubahan fisik serta psikologis pada anak-anak. Leukemia biasanya terjadi pada anak-anak dari usia 1
hingga 10 tahun, dan usia rata-rata saat diagnosis adalah sekitar 6,3 tahun [1].

Aliran darah terdiri dari banyak bagian, seperti plasma, trombosit, eritrosit, leukosit, dan komponen
penting lainnya, seperti imunoglobulin. Semua ini memiliki fungsi yang signifikan dalam kehidupan
manusia [2]. Kanker darah, atau leukemia, adalah kondisi di mana tumor ganas tumbuh di sumsum
tulang saat sel-sel darah putih yang belum berkembang sempurna mengalami perkembangan yang tidak
terkendali. Leukemia memiliki tingkat kematian yang sangat tinggi [3]. Masalah utama yang dihadapi
oleh kanker darah adalah kompleksitas molekuler dan heterogenitas [4]. Prediksi dini dan penanganan
yang cepat menjadi krusial dalam menangani kanker darah, terutama pada pasien-pasien anak-anak [5].
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Kemampuan Metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam mengenali pola yang kompleks
dalam data biologis telah membuatnya berhasil digunakan dalam bidang bioinformatika. CNN adalah
sebuah teknik dalam algoritma machine learning yang digunakan untuk pembelajaran fitur secara
otomatis dari data citra [6]. Dalam konteks bioinformatika, CNN digunakan untuk mengolah dan
menganalisis data biologis, seperti data proteomik dan metabolomik [7].

Salah satu tantangan kesehatan global yang mendesak adalah kanker, yang memiliki dampak
signifikan tidak hanya pada individu, tetapi juga masyarakat secara luas. Data terbaru dari GLOBOCAN
2020 menunjukkan bahwa pada tahun 2020[8]. Dari hasil analisis, ditemukan bahwa kanker paru-paru
memiliki tingkat kejadian dan kematian tertinggi di wilayah Asia [9]. Perbedaan dalam tingkat kejadian
dan kematian kanker antara negara yang telah bertransisi dan yang masih bertransisi menunjukkan
kompleksitas masalah ini. Evaluasi tren dan statistik kanker saat ini dibandingkan dengan kemajuan di
bidang diagnostik dan terapi merupakan fokus utama dalam tinjauan ini [10].

Pentingnya mendeteksi kanker darah sejak dini adalah untuk memungkinkan pengobatan yang
disesuaikan bagi pasien [11]. Analisis modifikasi pasca-translasi protein (post-translational
modification, PTM), yang melibatkan penggunaan teknik seperti spektrometri massa dan teknik berbasis
antibodi, sangat berguna untuk menemukan dan memahami PTM abnormal yang berkontribusi pada
pertumbuhan dan perkembangan kanker darah [12]. Sebagai contoh, pentingnya deteksi dini dijelaskan
dalam penelitian tentang prediksi dini setelah Hematopoietic Stem Cell Transplantation (HSCT) untuk
leukemia mieloid akut (AML) berisiko tinggi. Meskipun HSCT merupakan satu-satunya pilihan
penyembuhan, sekitar 40-50% pasien mengalami kekambuhan AML setelah transplantasi [13].

Tinjauan sistematis dan meta-analisis insidensi dan mortalitas leukemia limfoblastik akut (ALL)
pada anak-anak di Indonesia bertujuan memberikan gambaran umum dengan mengumpulkan data dari
berbagai studi yang tersedia. Hasilnya menunjukkan bahwa insidensi ALL seringkali hanya perkiraan
tanpa data resmi, dengan estimasi 2,5 hingga 4,0 kasus per 100.000 anak. Data dari GLOBOCAN dan
registri kanker berbasis institusi menunjukkan variasi insidensi tetapi tidak khusus untuk anak-anak.
Studi ini menekankan pentingnya kerjasama dengan pemerintah, institusi, dan pemangku kepentingan
untuk mengendalikan dan mengelola ALL pada anak-anak di Indonesia [14].

Studi cohort prospektif menyelidiki 32 anak di Indonesia yang didiagnosis dengan leukemia
limfoblastik akut (ALL). Studi ini mengevaluasi dampak terapi metotreksat dosis tinggi (HD-MTX)
yang diberikan sesuai dengan Protokol ALL Indonesia 2013. Dalam 68 siklus yang dievaluasi, kadar
serum MTX diukur dan toksisitas dikategorikan menggunakan kriteria CTCAE. Hasil menunjukkan
kadar MTX rendah pada 24 dan 48 jam tanpa hubungan signifikan dengan toksisitas klinis kecuali
hepatotoksisitas. Toksisitas umum termasuk hepatotoksisitas (32.2%) dan neutropenia (30.9%).
Menunjukkan masalah yang ada dalam perawatan leukemia di Indonesia, termasuk tingkat putus sekolah
yang tinggi, perawatan terputus-putus, kematian dini, dan logistik rumah sakit yang tidak memadai.
Studi ini juga merekomendasikan peningkatan dosis MTX dan studi lebih lanjut tentang farmakokinetik
[15].

Kanker darah terjadi ketika pertumbuhan sel-sel darah putih (leukosit) tidak normal dan berlebihan.
Sel darah diproduksi di sumsum tulang, yang merupakan jaringan spons di dalam tulang. Ada tiga jenis
utama kanker darah: leukemia, limfoma, dan mieloma. Leukemia adalah kanker sel darah putih, yang
bertugas melawan infeksi. Dalam kondisi leukemia, sel darah putih yang tidak normal diproduksi oleh
sumsum tulang, mengganggu produksi sel darah yang sehat dan melemahkan daya tahan tubuh untuk
melawan infeksi dan penyakit. Diagnosis dini dan penanganan yang cepat sangat penting untuk
meningkatkan prognosis pasien [16].

Sebelum inovasi Convolutional Neural Network (CNN) dalam bidang bioinformatika, diagnosis
kanker darah umumnya bergantung pada metode konvensional seperti tes darah lengkap (complete blood
count, CBC), biopsi sumsum tulang, analisis sitogenetik, dan flow cytometry. Meskipun CBC
memberikan informasi penting tentang jumlah dan jenis sel darah, serta respons tubuh terhadap infeksi
atau peradangan, metode ini memiliki keterbatasan dalam mendeteksi kanker darah pada tahap awal dan
membedakan subtipe kanker darah. Oleh karena itu, diagnosis kanker darah sering memerlukan
pemeriksaan tambahan untuk mengidentifikasi subtipe kanker darah dengan lebih akurat [17].
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Biopsi sumsum tulang adalah prosedur invasif yang melibatkan penggunaan jarum khusus untuk
mengambil sampel sumsum tulang dari tulang belakang atau pinggul pasien. Sampel ini kemudian
dianalisis di laboratorium untuk mendapatkan informasi yang lebih rinci tentang komposisi sel darah
dan perkembangan penyakit. Meskipun memerlukan keahlian khusus dan dapat menyebabkan
ketidaknyamanan serta memakan waktu dan biaya yang signifikan, hasil dari biopsi sumsum tulang
sangat penting dalam diagnosis dan penanganan penyakit, terutama dalam kasus neoplasma mieloid
[18].

Tes sitogenetik digunakan untuk memeriksa perubahan kromosom pada sel darah dengan metode
seperti analisis pita kromosom (Chromosome Banding Analysis, CBA) dan hibridisasi in situ fluoresen
(Fluorescence In Situ Hybridization, FISH). Namun, tes ini memiliki keterbatasan dalam mendeteksi
perubahan kromosom yang kompleks dan subtipe kanker darah yang jarang terjadi. Beberapa subtipe
kanker darah mungkin sulit dideteksi dengan metode konvensional, seperti perubahan kromosom yang
melibatkan fragmen kecil atau perubahan yang terjadi dalam jumlah yang sangat sedikit. Untuk
mengatasi keterbatasan ini, teknologi alternatif seperti chromosomal microarray analysis (CMA) dan
whole genome sequencing (WGS) telah dikembangkan untuk memberikan informasi yang lebih
komprehensif tentang perubahan kromosom pada kanker darah [19].

Flow cytometry adalah teknik yang digunakan untuk menganalisis dan membedakan berbagai jenis
sel dalam sampel darah atau sumsum tulang berdasarkan karakteristik permukaan selnya. Teknik ini
melibatkan pewarnaan sel dengan antibodi yang spesifik terhadap protein permukaan sel tertentu,
kemudian sel-sel tersebut dijalankan melalui aliran cairan di dalam alat flow cytometer untuk dianalisis
berdasarkan cahaya yang dipantulkan. Meskipun flow cytometry dapat memberikan informasi yang
sangat spesifik tentang jenis sel yang ada dalam sampel, namun teknik ini memiliki keterbatasan dalam
mendeteksi pola-pola yang kompleks dan subtipe sel yang mungkin terjadi pada kanker darah. Oleh
karena itu, interpretasi hasil flow cytometry dalam konteks kanker darah perlu dilakukan dengan hati-
hati dan mungkin memerlukan konfirmasi tambahan melalui teknik lain [20].

Tabel 1. Tinjauan Pustaka

Judul Penulis  Tahun Metode Hasil
Convolutional Ajneel 2022 Convolutional  Penelitian ini menunjukkan bahwa
Neural Network Upreti Neural CNN  efektif digunakan  untuk
(CNN): A Network klasifikasi, dengan akurasi yang
comprehensive (CNN) signifikan dalam berbagai tugas seperti
overview [21] deteksi  objek dan  klasifikasi.

Penerapan dropout sebagai metode

regularisasi  berhasil meningkatkan

kinerja model sebesar 2% - 4%.
Prediction  of Gil Shamai 2022 Convolutional ~ Studi memperlihatkan bahwa CNN

Initial Risk Neural memiliki tingkat akurasi yang tinggi
Group, B/T Network dalam membedakan antara kasus
Subtype, and (CNN) leukemia dan kondisi lain seperti AML
ETV6-RUNX1 atau sumsum tulang non-leukemia,
Translocation in dengan Area Di Bawah Kurva (AUC)
Pediatric Acute lebih dari 0,99. Untuk prediksi subtipe
Lymphoblastic B/T ALL, translokasi ETV6-RUNX1,
Leukemia By dan stratifikasi kelompok risiko awal,
Deep nilai AUC rata-rata adalah 0,79, 0,68,
Convolutional dan 0,68. Meskipun nilai-nilai ini lebih
Neural Network rendah, hasil tersebut tetap signifikan
Analysis of secara statistik, menunjukkan
Giemsa-Stained kemampuan model untuk membuat
Whole Slide prediksi ini secara efektif.

Images [22]
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A machine Erum 2024 Recurrent Penelitian ini menggunakan teknik Al
learning and Yousef Neural untuk memprediksi leukemia dengan
deep learning- Abbasi Networks dan menganalisis data seperti usia, jenis
based integrated Feedforward kelamin, mutasi, dan  metode
multi-omics Neural pengobatan. Gradient Boosting
technique  for Networks mencapai akurasi 97%, sementara
leukemia Recurrent Neural Networks (RNN)
prediction [23] mencapai akurasi 98%.
Deep learning Jacqueline 2024 Deep Learning  Penelitian ini menunjukkan bahwa
predicts Kockwelp model Deep Learning secara efektif
therapy- memanfaatkan gambar apusan sumsum
relevant tulang untuk memprediksi informasi
genetics in acute genetik yang relevan dalam terapi
myeloid leukemia myeloid akut (AML). Model
leukemia from mencapai akurasi klasifikasi sekitar
Pappenheim- 90%, membedakan antara tiga
stained  bone subkelompok genetik AML dan
marrow smears berhasil ~ mengidentifikasi ~ mutasi
[24] genetik seperti FLT3-1ITD dan NPM1
yang penting dalam pengambilan
keputusan terapi.
Ensemble  of Chayan 2021 Convolutional  Hasil studi memperlihatkan bahwa
Convolutional Mondal Neural model ensemble yang diusulkan,
Neural Network khususnya yang berbasis pada kappa
Networks to (CNN) (WENkappa), menunjukkan Kinerja

diagnose Acute
Lymphoblastic
Leukemia from
microscopic
images [25]

terbaik dengan F1-score bobot 89,7%,
akurasi seimbang 88,3%, dan AUC
0,948.

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan deteksi dini dan pengelolaan leukemia pada anak-anak
di Indonesia melalui penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan menggunakan
arsitektur MobileNetV2. Metode ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam meningkatkan
akurasi dan efisiensi dalam klasifikasi gambar sel darah terkait kanker darah, serta mengurangi waktu
diagnosa yang diperlukan untuk mengoptimalkan perawatan pasien.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataset “Leukemia Disease” yang tersedia di Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/sheikhsadibandan/leukemia-disease/data) [26]. Dataset ini terdiri
dari gambar-gambar sel darah yang telah diberi label sebagai normal atau mengidap kanker. Informasi
yang tersedia mencakup jumlah sampel, jenis gambar, dan label yang diberikan pada masing-masing
sampel. Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural Network (CNN)
dengan arsitektur MobileNetV2. Pemilihan arsitektur ini didasarkan pada efisiensinya dalam mengenali
pola-pola kompleks dengan parameter-parameter yang relatif minim, membuatnya cocok untuk aplikasi
dengan sumber daya terbatas.

Model CNN dibangun menggunakan kerangka Sequential dari Keras, yang memungkinkan
penambahan lapisan secara bertahap. Model ini memanfaatkan MobileNetV2 sebagai base model yang
telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet. MobileNetV2 digunakan untuk mengekstraksi fitur-
fitur dari gambar melalui operasi konvolusi yang kompleks. Dengan menggunakan MobileNetV2,
model dapat mengenali pola-pola visual yang rumit dalam gambar, memanfaatkan lapisan-lapisan
konvolusi dan pooling yang ada dalam arsitektur MobileNetV2.
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Gambar 1. Model CNN

Dilihat pada Gambar 1 menunjukkan arsitektur model CNN yang digunakan, dengan penjelasan
mengenai  lapisan-lapisan  yang terlibat dalam proses Kklasifikasi gambar. Lapisan
GlobalAveragePooling2D digunakan untuk mereduksi dimensi spasial dari fitur-fitur yang diekstraksi
oleh MobileNetV2 menjadi satu 55iagno berukuran 1280. Langkah ini membantu mengurangi
kompleksitas model dan mencegah overfitting dengan merata-ratakan setiap saluran dari matriks fitur.

Vektor fitur yang dihasilkan kemudian dimasukkan ke dalam lapisan Dense yang memiliki 128 unit
dan mengaktivasi ReLU. Tahapan ini berfungsi sebagai lapisan tersembunyi yang memproses
representasi fitur satu dimensi menjadi informasi yang lebih abstrak dan berguna untuk tujuan
klasifikasi. Lapisan output terakhir menggunakan aktivasi softmax dengan 4 unit, sesuai dengan jumlah
kelas yang ada dalam dataset (benign, early, pre, pro), dan menghasilkan distribusi probabilitas untuk
setiap kelas.

Dengan arsitektur yang dijelaskan ini, model CNN dapat efektif dalam memahami fitur-fitur
esensial dari gambar-gambar dalam dataset, yang memungkinkan untuk klasifikasi dengan 55iagnos
akurasi yang tinggi. Penggunaan kerangka Sequential dari Keras mempermudah pengembangan model
dengan menambahkan dan mengonfigurasi lapisan-lapisan secara berurutan, memberikan fleksibilitas
optimal dalam penggunaan MobileNetV2 untuk tujuan ekstraksi fitur dan klasifikasi gambar.

Tabel 2. Model CNN

Layer (type) Output Shape Parameter#
mobilenetv2_1.00_224 (Functional) (None, 7, 7, 1280) 2,257,984
global_average pooling2d (None, 1280) 0
(GlobalAveragePooling2D)
dense (Dense) (None, 128) 163,968
dense_1 (Dense) (None, 4) 516
Total params 2,422,468 (9.24 MB)
Trainable params 164,484 (642.52 KB)
Non-trainable params 2,257,984 (8.61 MB

Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi performa model dalam klasifikasi, dengan hasil
yang menunjukkan distribusi prediksi yang berbeda untuk setiap kelas kanker darah. Informasi ini
penting untuk menilai seberapa baik model dapat membedakan antara jenis-jenis kanker darah yang
berbeda.
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV?2
untuk mengklasifikasikan gambar-gambar sel darah yang terkait dengan jenis-jenis kanker darah.
Dataset yang digunakan terdiri dari 3257 gambar yang dibagi menjadi data latih (2280 gambar), data uji
(652 gambar), dan data validasi (325 gambar).

Hasil pengujian menunjukkan bahwa CNN yang dijalankan dengan MobileNetV2 mencapai akurasi
100% dalam mengklasifikasikan empat jenis kanker darah yang diteliti: benign, early, pre, dan pro.
Akurasi ini diperoleh setelah model dilatih menggunakan dataset yang telah disebutkan.

MobileNetV2 dipilih karena keunggulannya dalam kinerja dan efisiensi, terutama dalam
pengolahan gambar medis yang memerlukan presisi dan kecepatan komputasi. Arsitektur ini memiliki
total parameter sebesar 2,422,468, di mana 56iagnose besar parameternya (2,257,984) bersifat non-
trainable dari MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya. Parameternya yang dapat dilatih sebesar
164,484, memungkinkan model untuk melakukan proses klasifikasi dengan cepat tanpa mengorbankan
akurasi.

Hasil ini menegaskan potensi besar CNN dengan arsitektur MobileNetV2 dalam meningkatkan
deteksi dini dan ketepatan 56iagnose kanker darah. Teknologi ini tidak hanya meningkatkan akurasi
klasifikasi, tetapi juga berpotensi untuk mengubah paradigma dalam perawatan kanker darah, khususnya
pada pasien anak-anak di Indonesia.

Confusion Matrix

Actual
Early Benign
| |
o

Pre
'
[=]

Pro
|
o

I i
Early Pre Pro

Predicted

Ben‘ign
Gambar 2. Confusion Matrix

Gambar 2. Confusion Matrix menampilkan persentase prediksi model untuk setiap kelas kanker
darah (benign, early, pre, dan pro), memungkinkan analisis lebih lanjut terhadap performa klasifikasi
model.

Confusion matrix adalah alat yang berguna untuk mengevaluasi performa sistem dalam machine
learning, khususnya dalam konteks klasifikasi. Matrix confusion membandingkan hasil klasifikasi
prediksi dengan nilai sebenarnya. Akurasi, yang menunjukkan kedekatan antara nilai prediksi dan nilai
yang sebenarnya, adalah metode evaluasi performa yang paling umum digunakan dalam confusion
matrix. Ini menunjukkan seberapa tepat model melakukan klasifikasi pada keseluruhan data [27].
Persamaan (1) menggambarkan metrik akurasi dalam konteks evaluasi klasifikasi:

Akurasi = LTN)
(TP+FP+FN+TN)

)
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Keterangan:

TP: Jumlah data positif yang terprediksi dengan benar.

TN: Jumlah data negatif yang terprediksi dengan benar.

FP: Jumlah data negatif yang salah diprediksi sebagai positif.
FN: Jumlah data positif yang salah diprediksi sebagai negatif.

Training and validation accuracy

0.98

0.96

Accuracy

0.94

0.90 —— Training accuracy
—— validation accuracy

0 2 4 [ 8 10 2 1
Epochs

Gambar 3. Grafik Accuracy

Gambar 3. Grafik Accuracy menunjukkan peningkatan yang konsisten dari epoch ke epoch selama
proses pelatihan model. Akurasi pada data validasi juga menunjukkan tingkat yang tinggi, mencapai
mendekati 100% setelah beberapa epoch awal.

Grafik akurasi menunjukkan bahwa model mengalami peningkatan yang signifikan dari epoch ke
epoch dalam pelatihan, dengan akurasi mendekati 100% pada data pelatihan. Selain itu, akurasi validasi
juga meningkat secara konsisten dan mencapai tingkat yang hampir sempurna setelah beberapa epoch
awal. Hal ini menandakan bahwa model secara efektif memahami dan menerapkan pola-pola umum
yang terdapat dalam data validasi.

Gambar 4. Grafik Loss menunjukkan penurunan nilai loss pada data pelatihan, menunjukkan bahwa
model berhasil mengurangi kesalahan prediksi seiring berjalannya pelatihan. Loss pada data validasi
juga menunjukkan tren yang serupa, menandakan model tidak mengalami overfitting dan dapat
menggeneralisasi pola yang dipelajari.

Di sisi lain, grafik loss menunjukkan bahwa nilai loss pada data pelatihan terus menurun seiring
dengan berjalannya epoch, mencapai titik yang sangat rendah pada akhir pelatihan. Ini menunjukkan
bahwa model berhasil mengurangi kesalahan prediksi saat belajar dari data pelatihan. Sementara grafik
loss validasi menunjukkan tren yang serupa dengan grafik loss pelatihan, menandakan bahwa model
tidak mengalami overfitting pada data validasi dan tetap mampu menggeneralisasi pola yang dipelajari.

Training and validation loss

—— Training loss
0.30 — validation loss

L] 2 4 6 8 10 bV 14
Epochs

Gambar 4. Grafik Loss
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Secara keseluruhan, grafik-grafik ini menunjukkan bahwa model CNN menggunakan arsitektur
MobileNetV2 telah dilatih secara efektif. Model tersebut berhasil mencapai tingkat akurasi yang tinggi
serta nilai loss yang rendah pada dataset klasifikasi kanker darah yang digunakan. Dengan demikian,
hasil ini menegaskan kemampuan model dalam mengklasifikasikan gambar-gambar dengan akurasi
yang tinggi dan mampu mengurangi kesalahan prediksi secara efisien.

Benign Early Pre Pro
Class: 0 Class: 1 Class: 2 Class: 3

Gambar 5. Sampel

Gambar-gambar tersebut menunjukkan nilai label dari empat sampel gambar yang ditampilkan.
Setiap gambar diberi label yang menandai kelas spesifik: "benign™, "early", "pre", dan "pro". "Benign"
menggambarkan sel-sel darah normal tanpa tanda-tanda leukemia, sementara "early” menunjukkan
tanda-tanda awal perubahan sel yang belum mencapai tahap pra-leukemia (pre-leukemia). "Pre"
menggambarkan sel-sel darah pada tahap pra-leukemia yang bisa menjadi prediktor leukemia,
sedangkan "pro" merujuk pada gambar-gambar sel-sel darah yang sudah mengalami transformasi
menjadi leukemia. Dengan ini, gambar-gambar ini mencerminkan berbagai kelas kondisi kanker darah,
mulai dari normal hingga tahap awal, pra-leukemia, dan leukemia.

Dataset validasi digunakan untuk mengevaluasi kinerja model Convolutional Neural Network
(CNN) yang telah dilatih dengan memberikan validasi tambahan terhadap keakuratan dan keandalan
model. Dataset ini memainkan peran penting dalam mengukur seberapa baik model CNN dapat
menggeneralisasi pola yang telah dipelajari dari data latih ke data baru. Selain itu, dataset ini juga berisi
gambar-gambar yang telah diberi label sebagai gambar normal dan gambar kanker darah. Dengan
menggunakan dataset ini, model CNN akan diuji untuk melihat kemampuannya dalam membedakan
antara kedua kelas tersebut. Dengan demikian, dataset validasi membantu memastikan bahwa model
CNN tidak hanya mengingat pola yang ada pada data latih, tetapi juga dapat mengenali pola yang relevan
dalam data baru dengan akurat dan konsisten.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menegaskan bahwa penggunaan Convolutional Neural Network (CNN) dengan
arsitektur MobileNetV2 telah membuktikan efektivitasnya dalam prediksi dan klasifikasi kanker darah
dari gambar sel darah. Model CNN yang dikembangkan mencapai tingkat akurasi 100% dalam
mengklasifikasikan jenis-jenis kanker darah seperti benign, early, pre, dan pro. Hasil ini menunjukkan
potensi besar CNN dalam meningkatkan deteksi dini dan ketepatan diagnosa kanker darah, terutama
bagi pasien anak-anak di Indonesia.

Implementasi CNN dalam bioinformatika tidak hanya meningkatkan akurasi diagnosa, tetapi juga
membuka peluang untuk pengobatan yang lebih spesifik dan personalisasi. Dengan memanfaatkan
teknologi ini, diharapkan dapat diperbaiki prognosa dan manajemen kanker darah secara signifikan,
menciptakan perawatan yang lebih baik bagi pasien secara keseluruhan. Hasil pengujian menunjukkan
bahwa model CNN dengan MobileNetV2 mampu mengenali dan mengklasifikasikan gambar sel darah
dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi, serta mampu mengurangi kesalahan prediksi dengan efisien.

Penelitian ini memberikan landasan yang kuat untuk pengembangan lebih lanjut dalam diagnosis
dan terapi kanker, serta berkontribusi pada upaya global untuk meningkatkan kualitas hidup dan harapan
hidup pasien kanker darah di seluruh dunia.
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