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Proses perhitungan matrix dot vang didapatkan dari image
berdasarkan filter yang diberikan

Struktur atau arsitektur neweraf network vang di desain
untuk memproses dan menganalisis data, dalum penelitian
ini datn gambar

Varizbel yang digunakan dalam pengklasifikasian untuk
mergjuk pada kategori terfentu

Proses belajar mesin untuk meningkatkan kemampuan
datam nﬂﬂt‘-ﬂhﬂ predikst yang akurat pada data baru
melalui optimasi parometer

Proses melakukan uji mhpu:luhl.u baru seluma training
berjalan guna mengupdate parameter,

Proses uji basil model CNN menggunakan data baru vang
belum pernah dikenali oleh model

Variabel dalam arsitektur CNN yang digunakan untuk
mengupdate fitur pads setiap iterasi‘epech

Jumlah sampel data yang digunakan dalam proses uji coba
per satu langkah pada épach/ perulangan.
Menggambarkan satu kali iterasi pada arsitektur CNN yang
sedang diuji coba

Proses penilaian berdasarkan akurasi dan error vang
didapatkan pada sat akhir uji coba arsitektur dan dihitung
menggunakan data validasi

Menggambarkan prosentase error saat proses uji coba
Menentukan laju belajar sebuab arsitektur yang diuji
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dan leaming rofe pada arsitektur neural network

Proses pengurongan dimensi pada suatu layer neural
network
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INTISARI

Kanker payudara memupakan kanker dengan prevolensi tertinggi di
Indonesia dan menjadi penyakit pemyebab kematian tertinggi keempat diseluruh
dunia pada tahun 2020, Salah satu cara untuk mengurong risiko kematian akibat
kanker payudora adalah dengan melakukan skrining secars rutin. Membangun
model untuk membantu menganalisa citra mamografi yang dapat mempermudah
skrnning kanker. Penelitian inl melakukan uji coba menggunakan metods
Convalutional Newral Neiwork (CNN) intuk mendeteksi kanker payudara pada
citra mamografi. Dats vang digunakan untuk uji coba sebanyak total 2400 dats
iraining dan 120 dota resting dengan masing-masing deta memuat 50% citra
mamografi normal dan citra mamografi kanker. Arsitektur CNN yang diusulkan
memiliki 3 layer menggunakan averdiEe dain. may pooling laver. Hasil akurasi
eraining maksimal sdalgh sebesar 100% dengan akurasi validesi maksimal
mencapai 91.67% . Hasil akurasi maksimal pada data baru yang belum dilatih
{testing) ondalah GO83%, yang -ﬂlrﬂ[ll dengan mﬂ:ﬂmﬂlﬂﬂ optimizer odam,
learnimg rate 0001, don epack 0. Hasil tersebul didapatkan setelah pengujian
parameter seperti epoch. learirg rofe, juminh Enjfﬂf optimizer, dan penyesumian
pada datasel.

Kata kunel: CNN, training, testing, akurasi, kanker payudar,
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ABSTRACT

Breaxt cancer had fed Hre prevalence cancer caxes in Indonesio and it ad
become the fourth leading cause of death worldwide in 2020, One way fo reduce
the risk of death from breast cancer is to conduct roufine screering. Building o
model to help anahze mamnmography imeges that can factlitole cancer screening.
This study conducted a trial using the Convolutional Nearal Network (CNN)
method to detect breaxt cancer in mammography images. The data wsed for testing
i a total of 240} training data and 1200 testing data with each data containing 30%
normal mammography images and concer mammography images. The proposed
CNN architecture has 3 lavers using average and mav pooling lavers. The
maxinom training accwracy resull is Iﬂﬂt’.r with macimum validation accuracy
reaching 91 67%. The muaxigrm .rn.(,m st on mew data thet has not been
trained (testing) iv 60, Sjﬁﬁﬁi:ﬁﬁmﬁﬂﬁ‘l#mng the adom optimizer, learning
rate (.08, and epach M. These resulis were obivined after iesting parameiers such
iy epoch, fm:qm rup!hrqf#w:’ aptimizer, ﬂnﬂ_ﬁ:ﬂuﬂme’nn e the dataser.

Keyword: CNN, training, testing, accuracy, hreast cancer.
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