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Akurasi merupakan nilai ketepatan sistem dalam
mengelompokkan suatu masukan sehingga menghasilkan

keluaran yang sesuai kelasnya.

Teknik yang digunakan untuk meningkatkan variasi data
pelatihan dengan membuat modifikasi kecil pada dataset

Batch Size dalah jumlah sampel data yang digunakan
dalam satu iterasi pelatihan model. Data dibagi menjadi
batch-batch kecil

Classification merupakan proses pengelompokan atau
pemetaan entitas data ke dalam kategori tertentu
berdasarkan  karakteristik ~yang diberikan  untuk

menghasilkan model yang dapat mempediksi kelas.

Digunakan sebagai metode evaluasi model dalam
melakukan prediksi atau klasifikasi atau confusion matrix
merupakan ringkasan tabel jumlah prediksi yang benar dan

salah yang dibuat oleh alogaritma klasifikasi.

Salah satu jenis dari neural network yang umumnya
digunakan dalam pemrosesn data seperti gambar dan
sering digunakan dalam mengklasifikasikan gambar,

deteksi objek dan lainnya.

Dataset adalah kumpulan data yang terdiri dari berbagai
citra atau gambar

Dropout efektif dalam mengurangi terjadinya overfitting.
Proses perulangan dataset pada saat proses training

Flatten yang akan mengubah citra dalam bentuk fully

connected layer.
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Horizontal Flip
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Layer
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F1-Score merupakan rata-rata nilai presisi dengan recall
dengan memperhitungkan false positive dan false

negative.

Jaringan syaraf tiruan yang terdiri dari input layer, hidden
layer, output layer dimana setiap neuron pada leyer
terhubung secara penuh ke neuron sebelum dan

setelahnya.

Hyperparameter merupakan jenis pengaturan yang
dilakukan terhadap model arsitektur sebelum melakukan

proses training.

Membalikkan gambar secara horontal yaitu dari Kiri atau
ke kanan. Jika sebuah gambar seorang menghadap ke
kanan, setelah di flip secara horizontal orang tersebut akan

menghadap ke kiri.

Gambar akan dipindahkan secara vertikal ke atas atau ke
bawah. Jika sebuah gambar dipindahkan ke atas, piksel di
bagian bawah akan diganti engan nilai nol dan piksel

dibagian atas yang baru akan diganti dengan nilai sesuai.
Masukan

Learning Rate adalah

Lapisan

Code pemrograman tambahan yang telah ditulis
sebelumnya oleh pengembang dan dapat digunakan oleh

pengembang baru

Merujuk pada sesuatu yang terkait dengan leukemia, yaitu
jenis kanker yang mempengaruhi sel-sel darah putih
(leukosit) tumbuh tidak terkendali dan terlalu banyak
diproduksi oleh sumsum tulang, mengganggu kemampuan

tubuh untuk memproduksi jenis sel darah lainnya.
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Overfitting

Rotation
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Width Shift

Loss mengartikan ketidaktepatan sistem dalam melakukan

prediksi untuk mengkalsifikasikan suatu masukan

Overgitting terjadi ketika garis loss dari data pelatihan jauh

lebih rendah daripada garis loss dari data validasi.

Terjadi ketika model hanya mengenali pola pada data latih,

sehingga kesulitan mengklasifikasikan gambar baru.

Memutar gambar atau objek dalam berbagai sudut untuk

meningkatkan invariasi terhadap rotasi

Underfitting terjadi ketika kurva loss dari datapelatihan

dan data validasi “bersentuhan”

Memindahkan gambar secara horizontal dalam batas
tertentu baik ke kiri atau ke kanan. Jika sebuah gambar
dipindahkan ke kanan, piksel di sebelah kiri akan diganti
dengan nilai nol dan piksel di sebelah kanan yang baru

akan diisi dengan nilai yang sesuai
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. Acute Lymphocytic Leukimia

: Adaptive Moment Estimation

: Convolutional Neural Network
: False Negative

: False Positive

: Root Mean Square Propagation
- Rectified linear unit

: True Negative

: True Positive
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