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Raya Osgibran Pengembangan Sistem Deteksi Dini Kanker Kulit Melanoma
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Kanker kulit melanoma merupakan subtipe kanker kulit yang paling
mematikan meskipun jumlah kasusnya hanya sekitar 5% dari seluruh kasus kanker
kulit, sehingga deteksi dini menjadi faktor penentu keberhasilan pengobatan.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi biner Melanoma dan
Nevus berbasis arsitektur MobileNetV3-Small pada dataset HAM10000 yang
memiliki ketidakseimbangan kelas sebesar 1:6, serta mengimplementasikannya ke
dalam aplikasi Android. Penelitian dilakukan melalui empat skenario eksperimen
berurutan. Skenario 1 menetapkan baseline tanpa penanganan ketidakseimbangan
data, menghasilkan recall melanoma sebesar 0,5676. Skenario 2 membandingkan
lima strategi penanganan ketidakseimbangan data secara sistematis pada kerangka
eksperimen yang identik, yaitu Class Weight, SMOTE, Weighted Random
Sampler, kombinasi SMOTE dan Class Weight, serta Focal Loss, dengan Class
Weight terpilih sebagai metode terbaik karena menghasilkan recall 0,8649 tanpa
mengalami precision collapse. Skenario 3 melakukan optimasi hiperparameter
menggunakan Optuna berbasis Tree-structured Parzen Estimator, menghasilkan
konfigurasi optimal yang kemudian digunakan pada Skenario 4 untuk pelatihan
akhir dengan strategi fine-tuning menyeluruh pada seluruh lapisan backbone.
Model akhir mencapai recall melanoma sebesar 0,8829 dan AUC sebesar 0,9437
pada test set. Analisis threshold tuning menunjukkan bahwa pergeseran batas
keputusan ke nilai 0,67 dapat meningkatkan precision menjadi 0,5610 dengan recall
yang masih terjaga di atas 0,82, meskipun threshold default 0,5 tetap dipilih untuk
implementasi pada aplikasi guna memaksimalkan sensitivitas deteksi. Model
berhasil dikonversi ke format PyTorch Mobile dengan ukuran hanya 5,93 MB dan
diuji pada perangkat Android (Samsung Galaxy A07), menghasilkan akurasi
pengujian 90% dengan waktu inferensi rata-rata 1,235 detik. Hasil penelitian ini
membuktikan bahwa arsitektur lightweight MobileNetV3-Small, ketika
dikombinasikan dengan strategi penanganan ketidakseimbangan data dan optimasi
hiperparameter yang tepat, dapat menghasilkan sistem deteksi dini melanoma yang
efisien secara komputasi dan layak diimplementasikan pada perangkat mobile
dengan keterbatasan sumber daya.
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BAB I

Pendahuluan

A. Latar Belakang

Kanker kulit merupakan salah satu penyakit kanker dengan angka
kejadian tertinggi di dunia. World Health Organization (WHO) mencatat
sekitar 20 juta kasus kanker baru dan 9,9 juta kematian secara global pada
tahun 2020, dan kanker kulit termasuk dalam kelomp ok yang paling banyak
didiagnosis (Sung et al., 2021). Di antara seluruh tipe kanker kulit
melanoma adalah bentuk yang paling mematikan. Meskipun kasusnya
hanya mencakup sekitar 5% dari seluruh kasus kanker kulit, melanoma
bertanggung jawab atas sebagian besar kematian akibat penyakit ini karena
kemampuannya bermetastasis secara cepat (Alotaibi & AlSaeed, 2025).
WHO memperkirakan lebih dari 132.000 penderita baru terdiagnosis setiap
tahunnya di seluruh dunia (Alotaibi & AlSaeed, 2025). Deteksi dini menjadi
faktor penentu keberhasilan pengobatan. Apabila ditemukan pada tahap
awal, tingkat kelangsungan hidup pasien dapat mencapai 99%, namun
angka ini turun drastis apabila penyakit telah menyebar ke organ lain

(Nguyen et al., 2022).

Secara konvensional, diagnosis Melanoma dilakukan melalui
pemeriksaan visual dermoskopi oleh dokter spesialis, kemudian
dikonfirmasi melalui biopsi jaringan. Meskipun biopsi memiliki akurasi
mendekati 100%, prosedur ini bersifat invasif, mahal, dan memakan waktu
antara satu hari hingga beberapa minggu (Alotaibi & AlSaeed, 2025). Selain
itu, pemeriksaan visual sangat bergantung pada keahlian individu dan rentan
terhadap ketidakkonsistenan antar pemeriksa, khususnya di fasilitas
kesehatan dengan keterbatasan tenaga ahli dermatologi (Kumar Lilhore et

al., 2024).

Tantangan fundamental yang secara konsisten menghambat

performa model pada dataset dermoskopi adalah ketidakseimbangan kelas.



Pada dataset HAM 10000, kelas Nevus mendominasi dengan lebih dari 6.700
sampel, sementara kelas Melanoma hanya berjumlah sekitar 1.113 sampel,
menciptakan rasio ketidakseimbangan mendekati 1:6 (Al-Asadi & Altun,
2022). Kondisi ini mendorong model untuk memiliki bias terhadap kelas
mayoritas, sehingga menghasilkan nilai Recall yang rendah pada kelas
Melanoma. Dalam konteks klinis, kondisi ini berbahaya karena berarti
banyak kasus kanker yang luput dari deteksi (Nguyen et al., 2022). Berbagai
strategi telah diusulkan untuk mengatasi masalah ini. Al-Asadi & Altun
(2022) menggunakan SMOTE pada HAM10000 dan mencapai Recall 88%.
Javaid et al. (2025) mengintegrasikan SMOTE-Tomek dengan arsitektur
CNN khusus dan memperoleh Recall 97%. Nguyen et al. (2022)
mengusulkan fungsi /oss baru yang peka terhadap ketidakseimbangan data
dan menemukan bahwa MobileNetV3 Large mampu berjalan 30 kali lebih
cepat dari InceptionResNetV2 dengan akurasi 86%. Oktoeberza et al. (2025)
menggunakan random oversampling dengan DenseNet2()] dan mencapai
akurasi 97%. Namun, penelitian-penelitian tersebut umumnya menguji satu
strategi penanganan imbalance, berfokus pada klasifikasi multi kelas, dan
menggunakan arsitektur besar yang tidak dirancang untuk perangkat
mobile. Belum ada kajian yang secara sistematis membandingkan beberapa
strategi penanganan ketidakseimbangan kelas, termasuk class weighting,
SMOTE, weighted random sampling, kombinasi keduanya, dan Focal Loss,
pada arsitektur MobileNetV3-Small untuk klasifikasi biner.

Pada penelitian skripsi ini mengusulkan perbandingan sistematis
lima strategi penanganan ketidakseimbangan kelas, yaitu class weighting,
SMOTE, weighted random sampler, kombinasi class weighting dan
SMOTE, serta Focal Loss, pada arsitektur MobileNetV3-Small untuk
klasifikasi biner Melanoma versus Nevus menggunakan dataset
HAM10000. MobileNetV3-Small dipilih karena dirancang khusus untuk
efisiensi komputasi pada perangkat mobile, dengan jumlah parameter yang
jauh lebih kecil dibandingkan arsitektur konvensional tanpa kehilangan

akurasi secara signifikan (Mamun et al., 2025). Kumar Lilhore et al. (2024)



telah menunjukkan bahwa varian MobileNetV3 yang dioptimalkan mampu
mencapai presisi 97,84% pada HAM10000, sementara Nguyen et al. (2022)
membuktikan efisiensi MobileNetV3 dalam skenario inferensi cepat.
Seluruh skenario eksperimen dalam penelitian ini menggunakan kerangka
pelatihan yang identik sehingga perbedaan performa yang terukur dapat
sepenuhnya dikaitkan dengan strategi penanganan imbalance yang
divariasikan. Metrik utama yang digunakan adalah Recall kelas Melanoma,
sebagai representasi klinis dari kemampuan model meminimalkan kasus

kanker yang tidak terdeteksi.

B. Identifikasi Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan di atas, maka dapat

diidentifikasi beberapa permasalahan sebagai berikut:

1.

Terdapat kemiripan visual yang tinggi antara lesi Melanoma dan Nevus,
khususnya pada tahap awal.

Distribusi kelas pada dataset HAM 10000 tidak seimbang di mana jumlah
citra Nevus jauh lebih dominan dibandingkan citra Melanoma yang
berpotensi menyebabkan bias prediksi terhadap kelas mayoritas.

Model klasifikasi dengan performa tinggi umumnya memiliki kompleksitas
komputasi yang besar, sehingga kurang optimal untuk diterapkan pada

perangkat mobile dengan keterbatasan sumber daya.

C. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang dan identifikasi masalah yang telah diuraikan,

maka rumusan masalah dalam penelitian ini adalah:

1.

Bagaimana kinerja arsitektur MobileNetV3 dalam mengklasifikasikan citra
biner Melanoma dan Nevus pada dataset HAMI10000 yang memiliki
distribusi kelas tidak seimbang?

Bagaimana pengaruh penerapan strategi penanganan ketidakseimbangan
data (data imbalance handling) terhadap peningkatan nilai sensitivitas

(Recall) model dalam mendeteksi kelas Melanoma?



3.

Bagaimana konfigurasi hiperparameter optimal yang dapat meningkatkan

nilai Recall pada model?

D. Batasan Masalah

Batasan masalah yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1.

6.

Penelitian difokuskan pada klasifikasi biner citra dermoskopi, yaitu
Melanoma dan Nevus, menggunakan arsitektur MobileNetV3-Small.
Menggunakan dataset HAM10000 dari arsip ISIC.

Penelitian ini tidak mencakup deteksi atau klasifikasi jenis penyakit kulit
lainnya di luar dua kelas melanoma dan nevus.

Implementasi menggunakan bahasa pemrograman Python dengan
framework PyTorch.

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, Recall, presisi, F'1-Score,
confusion matrix dan AUC (Area Under the Curve)

Penelitian ini hanya menggunakan model MobileNetV'3-Small

E. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipaparkan, tujuan yang ingin

dicapai dalam penelitian ini adalah:

I.

Mengimplementasikan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)
berbasis MobileNetV3 untuk melakukan klasifikasi biner pada citra
dermoskopi Melanoma dan Nevus menggunakan dataset HAM10000.

Menerapkan strategi penanganan ketidakseimbangan data guna
meningkatkan nilai Recall model dalam mendeteksi kelas Melanoma.

Melakukan optimasi hiperparameter menggunakan metode pencarian
otomatis untuk mendapatkan konfigurasi terbaik yang menghasilkan nilai
Recall (Sensitivitas) Melanoma yang optimal tanpa mengorbankan presisi

yang signifikan.

F. Manfaat Penelitian

Manfaat Penelitian yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai

berikut:



1.

Manfaat Teoritis: Memberikan kontribusi pada literatur ilmiah mengenai
efektivitas arsitektur lightweight (MobileNetV3) dalam pengolahan citra
medis dalam data yang tidak seimbang. Hasil penelitian ini dapat dijadikan
referensi untuk pengembangan model Deep Learning yang hemat secara
komputasi untuk skenario deteksi dini kelas binerm melanoma dan nevus.

Manfaat Praktis: Menghasilkan sebuah aplikasi dan prototipe model
klasifikasi Melanoma yang memiliki tingkat sensitivitas tinggi dan efisien
secara komputasi. Model ini dapat menjadi fondasi teknis bagi

pengembangan sistem deteksi dini berbasis perangkat mobile.
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