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Accepted, 2024-11-30 Tujuan dari penelitian yang telah diusulkan adalah untuk mengevaluasi
efektivitas pendekatan transfer learning EfficientNetB7 dalam menilai
histologi kanker payudara. Investigasi ini dibagi menjadi tiga tahap utama:
Kata Kunci: pengumpulan data, kategorisasi gambar, dan analisis. EfficientNetB7 transfer
learning adalah metodologi yang digunakan untuk klasifikasi data. Gambar
histopatologis spesimen kanker payudara dengan resolusi 50 x 50 digunakan
sebagai sumber data yang dievaluasi (198.738 kelas negatif dan 78.786 kelas
positif). Evaluasi pelatihan akurasi, validitas, dan pengujian citra spesimen
histopatologi kanker payudara dengan resolusi 50 x 50 (198.738 kelas negatif
dan 78.786 kelas positif) diperoleh akurasi 91,63% (tahap pelatihan) dan
90,34% ccuracy (tahap validasi), dan hasil akurasi (tahap pengujian) sebesar
62,67%. Ini adalah hasil akhir dari evaluasi akurasi pelatihan, validitas, dan
pengujian gambar spesimen histopatologis kanker payudara. Skor 0,1158
diperoleh untuk Cohen's Kappa, skor 0,5422 diperoleh untuk F1-Score, skor
0,6558 diperoleh untuk Presisi, dan skor 0,6267 untuk Recall.
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ABSTRACT

Keywords: The practice of analysis is expanding in tandem with the advancement of
computer science and histopathology image technologies. Combining different
types of learning, such as deep learning, machine learning, and image
processing, is one way to get the highest level of Precision. The purpose of the
research that has been proposed is to evaluate the effectiveness of the
EfficientNetB7 transfer learning approach in assessing the histology of breast
cancer. This investigation is divided into three primary stages: data gathering,
image categorization, and analysis. EfficientNetB7 transfer learning is the
methodology that is utilized for data classification. Histopathological pictures
of breast cancer specimens with a resolution of 50 x 50 were used as the source
of the evaluated data (198,738 negative classes and 78,786 positive classes).
Evaluation of the training accuracy, validity, and testing of breast cancer
histopathological specimen images with a resolution of 50 x 50 (198,738
negative class and 78,786 positive class) obtained 91.63% accuracy (training
stage) and 90.34%ccuracy (validation stage), and the accuracy result (testing
stage) is 62.67%. This is the final result of evaluating the training accuracy,
validity, and testing of the breast cancer histopathological specimen images.
A score of 0.1158 was acquired for Cohen's Kappa, a score of 0.5422 was
obtained for the FI1-Score, a score of 0.6558 was obtained for Precision, and
a score of 0.6267 was received for Recall for the alternative evaluation model.
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1. PENDAHULUAN

Kanker payudara paling umum yang diderita oleh pasien wanita. Hal ini terjadi karena ada penyimpangan dari
jaringan sehat yang terindikasi sebagai kanker. Namun, analisis diperlukan untuk menentukan apakah
penyimpangan dari jaringan sehat didiagnosis sebagai kanker oleh ahli patologi. Analisis dapat dilakukan
dengan mempelajari gambar histopatologis milik pasien sehingga lokasi spesifik dan tingkat bahaya penyakit
[1]-{8].

Dengan perkembangan ilmu komputer, metode untuk analisis gambar histopatologis juga berkembang. Metode
pemrosesan gambar, pembelajaran mesin, dan pembelajaran mendalam dapat digabungkan untuk mendapatkan
akurasi terbaik [9]-[22]. Pemilihan himpunan data dan metode yang sesuai akan secara signifikan
mempengaruhi hasil pengolahan data [1], [4], [9], [15], [23]-[26].

Analisis citra histopatologis dapat dilakukan dengan berbagai metode pengolahan citra atau machine learning.
Metode ekstraksi fitur tekstur atau warna dan metode SVM atau random forest adalah metode yang paling
banyak diterapkan. Citra histopatologis dianalisis berdasarkan area of interest (ROI) yang ditentukan untuk
mempersempit area analisis. Hasil analisis ini sangat berguna untuk mengetahui tindakan klinis yang harus
dilakukan pada pasien. Kesalahan diagnostik akan berdampak pada kesalahan klinis dan memperburuk kondisi
pasien [1], [7], [27]-32].

Penelitian Saha et al. (2018) membahas penggunaan model deep learning untuk menganalisis citra
histopatologi payudara. Penelitian ini menggunakan model arsitektur deep learning yang terdiri dari empat
rectified linear unit (ReLU), empat max-pooling layer dan lima convolution layer. Penelitian ini menggunakan
dataset Whole-slide imaging (WSI) pada histopatologi payudara. Dari hasil pengolahan data, penelitian ini
memperoleh nilai presisi 92%, recall 88% dan F-score 90% [33].

Penelitian Hameed et al. (2020) ini membahas pemodelan deep learning untuk menganalisis citra histopatologi
payudara. Penelitian ini melakukan percobaan dengan menggunakan model arsitektur VGG16 dan VGG19.
Dalam melakukan penelitian, dataset yang digunakan adalah whole slide images (WSI) dataset yang
dikumpulkan oleh pasien kanker payudara sendiri dengan bantuan ahli patologi. Dari hasil penelitian, model
VGG16 dan VGG19 yang disempurnakan mendapatkan nilai akurasi keseluruhan sebesar 95,29% dengan skor
F1 sebesar 95,29% [34].

Penelitian Nahid et al. (2018) juga membahas metode deep learning untuk mengolah dataset citra histopatologi
payudara. Dataset yang digunakan adalah dataset BreakHis yang berisi gambar rinci kanker payudara.
Penelitian ini menggunakan pendekatan deep learning dengan menerapkan metode Long-Short-Term-Memory
(LSTM), metode Convolutional Neural Network (CNN), dan kombinasi metode CNN dan LSTM. Dari hasil
eksperimen, penelitian ini memperoleh akurasi 91,00% dan presisi 96,00% [35].

Berdasarkan penelitian di atas, metode deep learning merupakan salah satu metode yang memiliki kinerja yang
baik untuk dataset histopatologi payudara. Penelitian ini akan menggunakan metode lain yaitu, EfficientNetB7,
dengan judul analisis histopatologi kanker payudara menggunakan metode transfer learning EfficientNetB7.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini terdiri dari 3 tahap utama yaitu, pengumpulan data, klasifikasi citra, dan evaluasi, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 1 berikut.

Data Collection

Data Classification

Evaluation

Gambar 1 Tahapan Penelitian
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Pengumpulan Data. Himpunan data terdiri dari 162 gambar dudukan slide dari semua spesimen histopatologi
kanker payudara yang dipindai pada 40x. Kemudian, preprocessing gambar menghasilkan 277.524 patch
berukuran 50 x 50 (198.738 kelas negatif dan 78.786 kelas positif). Setiap nama diberi nama dalam format
uxXyYclassC.png (misalnya 10253idx5x1351y1101class0.png). Deskripsi namanya adalah bahwa u adalah ID
pasien (10253idx5), X adalah koordinat x dari mana bagian gambar histopatologis ini diambil, Y adalah
koordinat y dari mana gambar histopatologis ini diambil, dan C adalah kelas di mana 0 adalah kelas negatif
dan 1 adalah kelas positif. Klasifikasi Data. Klasifikasi data menggunakan metode transfer learning
EfficientNetB7. Arsitektur EfficientNetB7 dengan MBConv adalah blok dasar. Arsitektur keseluruhan dapat
dibagi menjadi tujuh blok yang ditampilkan dalam berbagai warna. Blok dasar jaringan adalah MBConv
(mobile inverted bottleneck convolution). Setiap blok MBConvX ditampilkan dengan ukuran filter yang sesuai
dan X =1 dan X = 6 mewakili fungsi aktivasi standar untuk ReLU dan ReLU6, masing-masing. Evaluasi.
Pada penelitian ini dilakukan kinerja metode transfer learning dihitung dengan menggunakan metode penilaian
akurasi. Akurasi ditentukan oleh rumus berikut [36]:

A ~ TP + TN
CeUraCY = TP FP+ TN + FN

3. HASIL DAN ANALISIS

Dataset terdiri dari 277.524 patch dengan ukuran 50 x 50 dan 198.738 kelas IDC negatif dan 78.786 kelas IDC
positif. Dalam penelitian ini, hanya 6.396 gambar yang digunakan, dengan 4338 untuk pelatihan, 1083 untuk
validasi, dan 975 untuk pengujian. Kami menggunakan model pembelajaran transfer EfficientNetb7. Penelitian
ini mengolah data dengan menggunakan model Sequential di Keras.

Layer yang digunakan adalah layer efficientnetb7. Data diproses dengan format (batch_size, tinggi, lebar,
kedalaman) pada lapisan efficientnetb7. Format atau dimensi pertama mewakili ukuran batch gambar, dan tiga
dimensi lainnya mewakili dimensi gambar, yaitu tinggi, lebar, dan kedalaman. Nilai untuk kedalaman gambar
ditentukan berdasarkan jumlah saluran warna. Misalnya, gambar RGB akan memiliki kedalaman 3, dan gambar
skala abu-abu akan memiliki kedalaman 1.

Bentuk output dari lapisan efficientnetb7 ini adalah (None, 2, 2, 2560) dengan total parameter 64097687. Nilai
"None" dari bentuk output menunjukkan bahwa ukuran batch apa pun akan diterima. Pengaturan ke nilai "
None " tidak membatasi pemrosesan data. Pada saat yang sama, variabel params# menunjukkan parameter
yang dapat dilatih dan tidak dapat dilatih dari setiap lapisan.

Lapisan berikutnya adalah global average pooling. Lapisan ini adalah operasi pooling yang dirancang untuk
menggantikan fully connected layer dalam CNN. Salah satu keuntungan dari fully connected global average
pooling adalah bahwa ia lebih asli dari struktur konvolusi dengan menegakkan korespondensi antara feature
map dan kategori. Dengan demikian, feature map dapat dengan mudah ditafsirkan sebagai confidence map.
Keuntungan lain adalah tidak ada parameter untuk mengoptimalkan global average pooling, sehingga
overfitting dihindari pada /ayer ini.

Blok 2D Global average pooling dapat menggantikan blok fully connected layer CNN. Blok ini mengambil
ukuran (Iebar input) x (tinggi input) x (saluran input) dan menghitung rata-rata semua nilai di seluruh matriks
(Iebar input) x (tinggi input) untuk setiap matriks (saluran input). Blok ini melakukan operasi yang sama dengan
blok 2D Average pooling, kecuali bahwa ukuran pool (yaitu, Horizontal pooling factor x Vertical pooling
factor) adalah ukuran seluruh blok input, yaitu, menghitung nilai rata-rata tunggal untuk setiap blok saluran
input (saluran input). Bentuk output dari lapisan 2D Global average pooling ini adalah None, 2560. Berikut
ini adalah model arsitektur EfficientNetB7 yang dapat dilihat pada Gambar 2.

Model: "sequential™

Layer (type) Output Shape Param #
efficientnetb7 (Functional) (None, 2, 2, 2560) 64097687
global_average_pooling2d (G (None, 2560) (2]

lobalAveragePooling2D)
dropout (Dropout) (None, 2560) 0

dense (Dense) (None, 1) 2561

Total params: 64,100,248
Trainable params: 63,789,521
Non-trainable params: 310,727

Gambar 2 Arsitektur Usulan
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Hasil evaluasi kinerja model Sequential EfficientNetb7 diukur menggunakan model akurasi. Pada tahap
pelatihan, akurasi setiap epoch cenderung meningkat hingga berakhir pada epoch ke-50, sedangkan tahap
validasi menghasilkan akurasi setiap epoch yang bervariasi dan tidak terstruktur tetapi berakhir sama pada
epoch pertama dan epoch ke-50. Hasil akurasi untuk tahapan pelatihan dan validasi dapat dilihat pada Gambar
3 berikut.

model accuracy

— train W
0.95 4 validation
0.90 r
0.85 /
3 0.80 -
c
5
3
2 0.75 4
0.70
0.65
0.60
0 10 20 30 40 50

epoch

Gambar 3 Hasil Perhitungan Akurasi

model loss
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Gambar 4 Hasil Perhitungan Loss

Sebagai hasil akhir, evaluasi pelatihan akurasi, validitas dan pengujian citra spesimen histopatologi kanker
payudara dengan resolusi 50 x 50 (198.738 kelas negatif dan 78.786 kelas positif) diperoleh akurasi 91,63%
(tahap pelatihan) dan akurasi 90,34% (tahap validasi). Selain itu, hasil akurasi (tahap pengujian) sebesar
62,67%. Nilai model evaluasi lainnya memperoleh skor 0,1158 untuk Cohens Kappa, skor 0,5422 untuk F1-
Score, skor 0,6558 untuk Presisi dan skor 0,6267 untuk Recall. Hasil ringkasan kinerja model Sequential
EfficientNetb7 dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Kinerja EfficientNetb7

Paramater Hasil
Accuracy of Training 0.9163
Accuracy of Validation 0.9034
Accuracy of Testing 0. 6267
Cohens Kappa 0. 1158
F1 score 0. 5422
Precision 0. 6558
Recall 0. 6267

Selain itu, penelitian ini menggunakan Estimasi Akurasi dengan metode Confusion Matrix. Metode ini menilai
label yang dapat digunakan sebagai referensi dalam mengukur kinerja model dan mewakili jumlah nilai yang
diprediksi dan nilai aktual. Hasil dari Confusion Matrix dapat dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5 Confusion Matrix
Untuk melihat dan menilai kinerja model Sequential EfficientNetb7 dalam mengklasifikasikan citra spesimen
histopatologi kanker payudara dengan resolusi 50 x 50 ke dalam kelas negatif dan positif, penelitian ini
menggunakan beberapa sampel gambar yang telah diklasifikasikan oleh model Sequential EfficientNetb7
secara otomatis. Keterangan gambar biru menunjukkan bahwa klasifikasi berhasil, sedangkan keterangan
gambar merah menunjukkan bahwa klasifikasi tidak berhasil. Hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6 Hasil Prediksi Algoritma

4. KESIMPULAN

Penelitian yang diusulkan bertujuan untuk mengetahui kinerja metode transfer learning EfficientNetB7 dalam
menganalisis histopatologi kanker payudara. Penelitian ini terdiri dari 3 tahap utama: pengumpulan data,
klasifikasi citra, dan evaluasi. Klasifikasi data menggunakan metode transfer learning EfficientNetB7. Data
yang dianalisis adalah citra histopatologi spesimen kanker payudara dengan resolusi 50 x 50 (198.738 kelas
negatif dan 78.786 kelas positif). Sebagai hasil akhir, evaluasi pelatihan akurasi, validitas dan pengujian citra
spesimen histopatologi kanker payudara dengan resolusi 50 x 50 (198.738 kelas negatif dan 78.786 kelas
positif) memperoleh akurasi 91,63% (tahap pelatihan) dan akurasi 90,34% (tahap validasi), dan hasil akurasi
(tahap pengujian) sebesar 62,67%. Nilai model evaluasi lainnya memperoleh skor 0,1158 untuk Cohens Kappa,
skor 0,5422 untuk F1-Score, skor 0,6558 untuk Presisi dan skor 0,6267 untuk Recall.
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