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ENSEMBLE LEARNING METHOD WEIGHTED VOTING TECHNIQUE
ON ALEXNET, VGG-16 AND XCEPTION ARCHITECTURES IN BREAST
CANCER DISEASE CLASSIFICATION
By:

Suristhia Rahmadita

08011382126110

ABSTRACT

Automatic classification of breast cancer is done by utilizing ultrasound
images (USG). Automatic early detection of breast cancer can use several CNN
architectures such as AlexNet, VGG-16 and Xception. AlexNet is easy to
implement, but less effective in capturing complex features. VGG-16 has a deep
layer that can extract complex features, but has the risk of overfitting due to a too
large number of parameters. The xception has ability to capture complex features
like VGG-16 and produces fewer parameters because it uses depthwise separable
convolution, but is vulnerable to outliers. Each architecture has advantages and
disadvantages, to obtain better performance, ensemble learning can be used. This
research method performs weighted voting by involving NASNetMobile learning
to combine the weight results from AlexNet, VGG-16 and Xception. The
application of NASNetMobile to the ensemble learning method is used to ensure
that the weights obtained are optimal weights because NASNetMobile has the
ability to adjust the model using the Neural Architecture Search approach. This
method is applied to the classification of breast cancer in 3 classes, namely benign,
malignant, and normal. The results of this method obtained the average accuracy,
sensitivity, specificity, F1-Score and Cohen's Kappa as 96%, 96%, 98%, 96% and
0.94. The performance results above 90% show that the ensemble learning method
of weighted voting technique with NASNetMobile learning is very good in
classifying breast cancer. Classification results on the malignant class were
excellent with performance above 96%, exceeding that of the normal and benign
classes. Although the performance on the normal and benign classes was lower,
both still reached above 90%. The results of the application of ensemble learning
on average can improve the performance of AlexNet, VGG-16 and Xception by
5%.

Keywords: AlexNet, NASNetMobile, VGG-16, Weighted Voting, Xception
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ABSTRAK

Klasifikasi kanker payudara secara otomatis dilakukan dengan memanfaatkan
citra ultrasound (USG). Deteksi dini otomatis pada kanker payudara dapat
menggunakan beberapa arsitektur CNN seperti AlexNet, VGG-16 dan Xception.
AlexNet mudah diimplementasikan, tetapi kurang efektif dalam menangkap fitur
kompleks. VGG-16 memiliki lapisan mendalam yang dapat mengekstraksi fitur
kompleks, namun memiliki resiko overfitting akibat jumlah parameter yang terlalu
besar. Xception memiliki kemampuan menangkap fitur kompleks seperti VGG-16
dan menghasilkan parameter lebih sedikit karena depthwise separable convolution,
namun rentan terhadap outlier. Masing-masing arsitektur memiliki kelebihan dan
kekurangan, untuk memperoleh performa yang lebih baik dapat menggunakan
ensemble learning. Metode penelitian ini melakukan weighted voting dengan
melibatkan pembelajaran NASNetMobile untuk menggabungkan hasil bobot dari
AlexNet, VGG-16 dan Xception. Penerapan NASNetMobile pada metode ensemble
learning digunakan untuk memastikan bahwa bobot yang diperoleh merupakan
bobot yang optimal karena NASNetMobile memiliki kemampuan menyesuaikan
model menggunakan pendekatan Neural Architecture Search. Metode ini
diterapkan untuk klasifikasi kanker payudara pada 3 kelas yaitu benign, malignant,
dan normal. Hasil metode ini diperoleh rata-rata akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
F1-Score dan Cohen’s Kappa sebesar 96%, 96%, 98%, 96% dan 0,94. Hasil kinerja
diatas 90% menunjukan bahwa metode ensemble learning teknik weighted voting
dengan pembelajaran NASNetMobile sangat baik dalam mengklasifikasikan kanker
payudara. Hasil pada kelas malignant sangat baik dengan kinerja di atas 96%,
melebihi kelas normal dan benign. Meskipun kinerja pada kelas normal dan benign
lebih rendah, tetap mencapai di atas 90% Hasil penerapan dari ensemble learning
rata-rata mampu meningkatkan kinerja dari AlexNet, VGG-16 dan Xception sebesar
5%.
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kanker merupakan kondisi sel-sel dalam jaringan tubuh mengalami
pertumbuhan yang tidak normal dan bersifat ganas. Sel-sel tersebut dapat
berkembang tanpa henti dan menyebar ke bagian tubuh lain, yang berpotensi
kematian (Achmad, 2022). Pada tahun 2020 menurut data Global Cancer
Observatory (GLOBOCAN), dari total 19,29 juta kasus kanker, terdapat 2.261.419
kasus kanker payudara dengan jumlah kematian mencapai 684.996 jiwa didunia
(Jabeen et al., 2022). Kanker payudara dikelompokan menjadi 3 tingkat keparahan
yaitu normal, benign (jinak) dan malignant (ganas). Deteksi dan diagnosis dini citra
kanker payudara dapat menggunakan pemeriksaan perangkat wultrasound (USG)
yang menghasilkan citra payudara (Haq and Fatichah, 2023). Hasil pemeriksaan
citra USG kanker payudara secara manual membutuhkan keahlian khusus untuk
melakukan diagnosis. Selain itu, diagnosis oleh ahli radiologi merupakan tugas
yang sangat subjektif berpotensi terjadinya kesalahan akibat kondisi individu dan
pengalaman (Pesapane et al., 2024). Klasifikasi secara otomatis dapat digunakan
untuk membantu melakukan deteksi dini, termasuk pada penyakit kanker payudara.
Klasifikasi otomatis saat ini dapat dilakukan dengan menggunakan deep learning
(Jiang et al. 2021).

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode Deep learning
yang sering dimanfaatkan dalam pengklasifikasian citra (Alhichri et al., 2021).

CNN merupakan jaringan saraf tiruan yang tersusun melalui lapisan konvolusi



lapisan pooling yang beroperasi secara integritas untuk mengekstraksi fitur dan
mengenali objek dalam gambar (Erdem et al, 2020). CNN berkembang untuk
memenuhi kebutuhan pengolahan data visual seperti pengenalan objek, klasifikasi
citra medis dan lainnya (Bhatt et al., 2021). Perkembangan CNN dengan berbagai
macam arsitektur seperti DenseNet, Inception, ResNet dan AlexNet (Swapna et al.,
2020).

AlexNet merupakan salah satu model arsitektur yang mempopulerkan
penggunaan deep learning setelah kemenangan dalam kompetisi /mageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) tahun 2012 (Luo et al., 2022).
AlexNet memiliki model yang sederhana yang terdiri dari 5 lapisan konvolusi
(convolutional layer), 3 lapisan maxpooling, dan 3 lapisan fully connected layer
(Luo et al., 2022). Daya komputasi yang diperlukan AlexNet sedikit dan mudah
untuk diimplementasikan (Tang et al., 2023). Benhassine (2024) menerapkan
arsitektur AlexNet pada klasifikasi citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit
kanker payudara dengan hasil akurasi 85,6%, Nawaz (2018) menerapkan arsitektur
AlexNet pada citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara
dengan hasil akurasi 75%, Jawad and Khursheed (2022) menerapkan arsitektur
AlexNet pada citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara
dengan hasil akurasi 85%, dan Wijaya (2024) menerapkan arsitektur AlexNet pada
klasifikasi citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara dengan
hasil akurasi 97%, tetapi penelitian tersebut tidak menghitung nilai sensitivitas dan

spesifisitas sehingga model kurang memberikan informasi tentang kinerja model.



Arsitektur AlexNet yang dangkal membuat AlexNet terbatas bekerja dalam
menggali fitur-fitur detail pada citra yang lebih kompleks karena memiliki 5 lapisan
konvolusi yang relatif sedikit serta memiliki parameter yang besar yaitu 60 juta
(Azizah, 2023). Arsitektur yang memiliki lapisan konvolusi yang dalam
dibandingkan AlexNet dan mampu mengekstraksi fitur-fitur penting untuk
dipelajari pada citra kompleks adalah Visual Geometry Group (VGG) (Chen et al.,
2020).

VGG-16 adalah arsitektur jaringan yang terdiri dari 13 lapisan konvolusi dan
3 lapisan fully connected yang terhubung (Mogan et al, 2022). VGG-16
menggunakan kernel yang relatif kecil yaitu 3x3 karena membutuhkan lebih sedikit
operasi dibandingkan kernel besar yang menyebabkan VGG-16 mampu menggali
fitur secara detail dan mendalam karena hanya memproses dan mengenali area citra
dengan ukuran kernel 3x3 pada citra dalam setiap kali konvolusi (Desiani et al.,
2022). Ashwini (2024) menerapkan arsitektur V¥'GG-16 pada citra kanker payudara
untuk klasifikasi penyakit kanker payudara dengan hasil akurasi 91%, Hossain
(2023) menerapkan arsitektur VGG-16 pada citra kanker payudara untuk klasifikasi
penyakit kanker payudara dengan hasil akurasi yaitu 91%.

Meskipun VGG-16 menggunakan kernel yang kecil namun menghasilkan
jumlah parameter yang besar yaitu 138 juta yang disebabkan oleh total kedalaman
16 lapisan yang dipelajari serta struktur neuron yang terhubung dalam lapisan fully
connected sebanyak 4096 neuron (Arwinto et al., 2024). Akibat lapisan konvolusi
yang mendalam dan jumlah parameter yang besar pada arsitektur VGGI6

mengakibatkan rentan overfitting (Khan et al., 201). Lapisan VGG-16 yang



mendalam menyebabkan VGG-16 memerlukan daya komputasi dan memori yang
besar (Kumaresan et al., 2023).

Arsitektur CNN yang memiliki jumlah parameter yang lebih ringan dari
AlexNet dan VGG-16 adalah Xception yaitu sebesar 22 juta (Ravikiran et al., 2022).
Xception terdiri dari 36 lapisan konvolusi, namun menghasilkan jumlah parameter
yang lebih sedikit karena lapisan konvolusinya menggunakan depthwise separable
convolution. Perbedaan depthwise separable convolution dengan konvolusi biasa
terletak pada prosesnya, konvolusi biasa menerapkan operasi pada seluruh saluran
input sekaligus, menghasilkan satu output channel per kernel (Khan and Niu,
2021). Depthwise separable convolution memisahkan operasi konvolusi menjadi 2
yaitu depthwise convolution dan pointwise convolution. Setiap saluran dari input
akan di proses dengan depthwise convolution yang memproses setiap saluran input
secara terpisah (Almogbil et al., 2022). Setelah proses depthwise convolution maka
akan lanjut ke proses pointwise convolution menggabungkan informasi dari semua
saluran dengan filter 1x1 untuk mengubah dan menggabungkan saluran-saluran
yang telah diproses (Zhang et al., 2020). Depthwise separable convolution lebih
efisien karena memproses saluran input secara terpisah dan hanya menggunakan
filter 1x1 untuk menggabungkannya, sehingga mengurangi beban komputasi dan
jumlah parameter tanpa mengorbankan performa model.

Sharma and Kumar (2022) menerapkan arsitektur Xception pada klasifikasi
citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara dengan hasil
akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F/-Score masing-masing diatas 96% tetapi

hanya mengklasifikasikan dalam dua kelas yaitu jinak dan ganas. Walaupun jumlah



parameternya hanya 22 juta, pengolahan dengan Xception dapat membutuhkan
lebih banyak memori karena proses konvolusinya terbagi menjadi 2 tahap yaitu
depthwise convolution dan pointwise convolution sehingga lapisan konvolusi
banyak (Benajiba ef al., 2024). Selain itu akibat penggunaan 2 konvolusi membuat
Xception rentan terhadap outlier karena kemampuan menangkap detail halus yang
tidak relevan dengan data tetapi tetap di pelajari.

Kinerja terbaik dari tiap model dapat digabungkan dengan metode ensemble
learning untuk mengabaikan kekurangan dari arsitektur single classifier. Metode
ensemble learning adalah metode yang bekerja dengan mengambil bobot kinerja
masing-masing arsitektur (Qummar et al., 2019). Beberapa cara teknik ensemble
learning diantaranya stacking, bagging, averaging, boosting dan weighted voting
(Osamor and Okezie, 2021). Beberapa penelitian yang menggunakan teknik
ensemble learning diantaranya Moon (2020) menggunakan metode weighted voting
arsitektur DenseNet12 1, DenseNet40, DenseNetl61 dan VGG dalam deteksi kanker
payudara citra kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara yang
menghasilkan nilai akurasi 90%. Zerouaoui (2024) menggunakan metode weighted
voting arsitektur ResNet50 dan Xception dalam deteksi kanker payudara citra
kanker payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara yang menghasilkan
nilai akurasi 93%. Mohamed (2022) menggunakan ensemble learning arsitektur
ResNet50, ResNetl101 dan Densenetl69 dalam deteksi kanker payudara citra kanker
payudara untuk klasifikasi penyakit kanker payudara yang menghasilkan nilai

akurasi 92%. Weighted voting bekerja dengan cara menentukan hasil akhir



berdasarkan jumlah suara terbanyak, di mana setiap prediksi dari masing-masing
metode diberikan bobot tertentu (Deepa et al., 2021).

Namun penelitian-penelitian tersebut hanya menerapkan metode ensemble
pada tahap pengujian. Ensemble yang diterapkan saat pengujian tidak dapat
menjamin bahwa bobot yang dihasilkan adalah yang terbaik dan tidak dapat
dilakukan pengecekan apakah bobot mengalami overfitting terutama pada citra
yang memiliki kemiripan (Kesuma et al., 2023). Untuk memastikan bahwa bobot
ensemble yang digunakan adalah yang terbaik dan tidak menyebabkan overfitting,
diperlukan model pembelajaran yang efisien dan mendapatkan bobot terbaik seperti
NASNetMobile untuk memastikan kualitas bobot tersebut. Kelebihan yang dimiliki
NASNetMobile adalah arsitektur yang efisien untuk bekerja pada input yang
sederhana (Dishar and Muhammed, 2023). Pembelajaran bobot dengan
NASNetMobile sederhana namun tetap dapat memastikan bahwa hasil bobot tidak
overfitting, jumlah parameter NASNetMobile sekitar 4 juta (Dishar and
Muhammed, 2023). Khan (2022) menerapkan arsitektur NASNetMobile pada citra
kanker payudara menghasilkan nilai akurasi 93% dalam deteksi kanker payudara,
namun hanya mengklasifikasi dalam kelas jinak dan ganas. Kalita (2024)
menerapkan arsitektur NASNetMobile pada citra kanker payudara menghasilkan
nilai akurasi 94% dalam deteksi kanker payudara.

Pada penelitian ini diusulkan metode ensemble learning yang menggabungkan
hasil AlexNet, VGG-16 dan Xception menggunakan teknik weighted voting dengan
pembelajaran arsitektur Neural Architecture Search (NASNetMobile). Dengan

metode ensemble learning diharapkan penelitian ini mendapatkan hasil yang



diperoleh tidak mengalami overfitting dan menunjukkan kinerja yang baik. Setelah
melakukan teknik weighted voting berdasarkan hasil AlexNet, VGG-16 dan
Xception, penelitian ini melakukan pembelajaran menggunakan arsitektur
NASNetMobile. Pembelajaran NASNetMobile digunakan untuk membantu model
mempelajari pola pembobotan pada setiap data, sekaligus mencegah overfitting
dalam proses klasifikasi penyakit kanker payudara. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan tingkat keparahan penyakit kanker payudara berdasarkan citra
USG kanker payudara dengan 3 kelas yaitu normal, benign (jinak) dan malignant
(ganas). Hasil evaluasi kinerja arsitektur dapat diukur berdasarkan akurasi, presisi,

recall, fl-score, sensitivitas, spesifikasi dan Cohens Kappa.

1.2 Perumusan Masalah

Bagaimana hasil kinerja metode ensemble learning pada arsitektur AlexNet,
VGG-16 dan Xception menggunakan teknik weighted voting dengan pembelajaran
NASNetMobile dibandingkan hasil kinerja dari arsitektur tunggal AlexNet, VGG-16
dan Xception berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall, fl-score, sensitivitas,
spesifikasi dan Cohen’s Kappa dalam Kklasifikasi citra USG penyakit kanker

payudara.

1.3 Pembatas Masalah
Beberapa pembatasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:
1. Penelitian ini mengklasifikasikan kanker payudara dari dataset citra 2

dimensi dan menggunakan tiga label yaitu normal, malignant dan benign.



2. Ukuran evaluasi kinerja pada model klasifikasi kanker payudara yang
digunakan antara lain yaitu nilai akurasi, presisi, recall, fl-score,

sensitivitas, spesifikasi dan Cohens Kappa.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk memperoleh hasil kinerja dari metode
ensemble learning pada arsitektur AlexNet, VGG-16 dan Xception menggunakan
teknik weighted voting dengan pembelajaran NASNetMobile untuk memperoleh
hasil yang akurat pada klasifikasi citra USG kanker payudara berdasarkan nilai

akurasi, presisi, recall, fi-score, sensitivitas, spesifisitas dan Cohens Kappa.

1.5 Manfaat
Manfaat dari hasil penelitian ini sebagai berikut:
1. Memperoleh model yang dapat mengklasifikasikan kanker payudara pada
citra USG 2D untuk deteksi dini kanker payudara.
2. Dapat digunakan sebagai referensi model yang digunakan untuk penelitian
lainnya, khususnya dalam klasifikasi kanker payudara pada 2D dan

pengembangan Deep Learning.
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