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Abstract—One of the most feared diseases is breast cancer,
breast cancer is a deadly disease in women. Breast cancer is
grouped into two types, namely malignant and benign. In this
type of grouping, a fast method is needed in order to assist in
decision making. Machine learning is a subset of the field of
artificial intelligence that focuses on applying specialized
algorithms and methods for prediction, pattern recognition, and
classification. So that machine learning can help in classifying
the types of breast cancer. This study uses 7 algorithms, namely
neural network, decision tree, nave Bayes, k-nearest neighbor,
logistic regression, random forest, and support vector machines
in classifying types of breast cancer. By processing data using
the RapidMiner is found that the accuracy value of the logistic
regression algorithm, decision tree, nave Bayes and k-nearest
neighbor has the same high accuracy value of 95.00%. So that
the logistic regression algorithm, decision tree, nave Bayes and
k-nearest neighbor accelerates decision making in predicting the
classification of breast cancer type determination.
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Intisari— Salah satu penyakit yang sangat ditakuti adalah
kanker payudara, kanker payudara termasuk penyakit yang
mematikan pada Wanita. Kanker payudara dikelompokkan
menjadi dua jenis, yaitu ganas dan jinak. Dalam
pengelompokkan jenis ini dibutuhkan metode yang cepat agar
dapat membantu dalam pengambilan keputusan. Machine
learning adalah bagian dari bidang kecerdasan buatan yang
berfokus pada penerapan algoritma dan metode khusus untuk
prediksi, pengenalan pola, dan klasifikasi. Sehingga Machine
learning dapat membantu dalam mengelompokkan jenis kanker
payudara. Penelitian ini menggunakan 7 algoritma yaitu neural
network, decision tree, naive bayes, k-nearest neighbor, logistic
regresion, random forest, dan support vector machines dalam
mengelompokkan jenis kanker payudara. Dengan pengolahan
data menggunakan aplikasi RapidMiner didapat bahwa nilai
akurasi dari algoritma logistic regresion, decision tree, naive
bayes dan k-nearest neighbor memiliki nilai akurasi yang sama
tinggi yaitu sebesar 95,00%. Sehingga algoritma logistic
regresion, decision tree, naive bayes dan k-nearest neighbor
mempercepat pengambilan keputusan dalam memprediksi
dalam klasifikasi penentuan jenis kanker payudara.

Kata kunci—Kanker payudara, komparasi, algoritma

I. PENDAHULUAN

Kanker payudara adalah salah satu penyebab utama
kematian pada wanita, dan penyakit ini menempati urutan
kedua setelah kanker paru-paru [1]. Kanker payudara
merupakan salah satu penyakit non-kulit yang paling
berbahaya pada wanita, disebabkan oleh berbagai faktor,
mulai dari sel dan saluran hingga jaringan pendukung
payudara, selain kulit payudara [2].

Dalam kanker payudara dapat dibedakan menjadi ganas
dan jinak. Jika diketahui jenisnya, maka pencegahan dan
pengobatan akan segera dilakukan sesuai dengan jenis kanker
payudaranya, sehingga dapat menghindari efek samping pada
pasien dan bahkan kematian. Deteksi dini dan pengobatan dini
sangat penting.

Machine learning adalah bagian dari bidang kecerdasan
buatan yang berfokus pada penerapan algoritma dan metode
khusus untuk prediksi, pengenalan pola, dan klasifikasi [3].
Algoritma-algoritma di machine learning yaitu naural
network, decision tree, k-nearest neighbor, naive bayes,
random forest dan lain sebagainya [4].

Pada penelitian sebelumnya penggunaan algoritma
support vector machine digunakan untuk menentukan jenis
kanker payudara termasuk tumor ganas atau jinak [5]. Hasil
menunjukkan algoritma support vector machine memiliki
tingkat akurasi yang tinggi dengan akurasi 94%.

Selanjutya penelitian menggunakan algoritma K Nearest
Neighbor dalam mengklasifikasi penyakit kanker payudara
dengan mendapatkan tingkat akurasi yaitu 93% menggunakan
metode tersebut [2].

Pada penelitian sebelumnya menggunakan algoritma
Random Forest dan KNN dalam mendiagnosis penyakit
kanker payudara dan menghasilkan tingkat akurasi yaitu 91,18
% [3].

Berdasarkan penelitian sebelumnya bahwa dalam
menentukan jenis kanker payudara termasuk sudah baik,
tetapi memiliki tingkat akurasi yang bisa di optimalkan lagi
dengan menggunakan atau mengkomparasi algoritma yang
ada. Maka dari itu penelitian ini menggunakan komparasi
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algoritma yaitu neural network, decision tree, naive bayes, k-
nearest neighbor, logistic regresion, random forest, dan
support vector machines. Dengan menggunakan data uji yang
cukup banyak hingga menhasilkan tingkat akurasi yang tinggi.

Berdasarkan permasalah yang ada penelitian ini
mengklasifikasi jenis kanker payudarah dengan menggunakan
7 algoritma yaitu neural network, decision tree, naive bayes,
k-nearest neighbor, logistic regresion, random forest, dan
support vector machines. Hasil dari penelitian ini diharapkan
dapat menentukan tingkat akurasi yang tinggi dari beberapa
algoritma agar membantu dalam menentukan jenis kanker
payudarah.

Il. METODOLOGI PENELITIAN

A. Data Mining

First Secara sederhana, data mining adalah penemuan
informasi baru dengan mencari pola atau aturan tertentu dari
sejumlah besar data [6]. Data mining juga dikenal sebagai
serangkaian proses untuk mengeksplorasi nilai tambah dalam
bentuk pengetahuan, di mana tidak dapat dilakukan secara
manual diketahui dari kumpulan data. Data mining, sering
juga disebut sebagai knowledge discovery in database (KDD)
[7].

B. RapidMiner

RapidMiner adalah perangkat lunak terbuka (sumber
terbuka). RapidMiner adalah solusi untuk menganalisis
penambangan data, penambangan teks, dan analitik prediktif.
RapidMiner menggunakan berbagai teknik deskriptif dan
prediktif untuk memberikan wawasan kepada pengguna dan
membantu mereka membuat keputusan terbaik [8].

C. Tahapan Penelitian

Pada penelitian kali ini ada 5 tahapan yang digunakan
untuk menguraikan dan menyelesaikan masalah dalam
penelitian ini. Tahapan terdiri dari identifikasi masalah,
pengumpulan data, pengolahan data, Klasifikasi model, dan
evaluasi model. Tahapan penelitian yang dapat dilihat pada
Gambar 1.

Mulai

Identifikasi Masalah

500 data

Pengumpulan Data

Menggunakan aplikesi RapidMiner

Pengolahan data

Klasifikasi Model

Akurasi Model

Evaluasi Model

Selesai

Gambar 1. Tahapan penelitian

Berdasarkan tahapan penelitian pada Gambar 1, dapat
diuraikan sebagai berikut :
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1) Identifikasi Masalah

Berdasarkan latar belakang yang ada, masalah yang
diidentifikasi adalah menggunakan algoritma untuk
membandingkan  algoritma  dalam  penelitian  ini
menggunakan 7 algoritma yaitu neural network, decision
tree, naive bayes, k-nearest neighbor, logistic regresion,
random forest, dan support vector machines. Algoritma
untuk memahami model klasifikasi dengan akurasi tertinggi
untuk menentukan jenis kanker payudara.

2) Pengumpulan data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset
Wisconsin Breast Cancer (Diagnostic). Basis data tersebut
berupa kumpulan data yang diperoleh dari analisis citra
digital massa payudara. Data tersebut sebanyak 570 data
rekam medis, yang digunakan dalam penelitian hanya 500
data dengan 9 atribut yaitu diagnosis, radius, texture,

parameter, area, smoothness, compactness, concavity,
concave point. Atribut ditunjukkan pada Tabel 1.
TABEL 1. DATA ATRIBUT

No Atribut Keterangan

1 Diagnosis Digunakan

2 Radius Digunakan

3 Texture Digunakan

4 Parameter Digunakan

5 Area (daerah) Digunakan

6 Smoothness (kelancaran) Digunakan

7 Compactness (kekompakan) Digunakan

8 Concavity (kecekungan) Digunakan

9 Concave point (titik cekung) Digunakan

3) Pengolahan data
Data diolah dengan 3 tahap yaitu data cleaning,

normaliasi data, dan pembagian data.
e Data Cleaning

Proses data cleaning berdasarkan record dari setiap
atribut dan pada dataset ini tidak memiliki missing value.
e Normalisasi Data

Data dalam kumpulan data terkadang berisi nilai dengan
rentang yang tidak sama. Oleh karena itu mempengaruhi
hasil pengukuran analisis data, sehingga harus ada cara
untuk menormalkan data tersebut. Normalisasi data adalah
suatu proses dimana skala suatu nilai atribut disusun dalam
suatu area yang lebih kecil dengan nilai bobot yang sama.
Metrik nilai atribut data baru dapat menghapus fitur yang
memiliki banyak noise dan relevansi rendah. Teknik ini
menormalkan data pada kolom fitur entitas pada rentang
[0,1] menggunakan skala minimum dan maksimum. Rumus
konversi standar dapat dilihat pada persamaan (2).
1 Mmi—miny
L7 maks, — miny @
dimana
n} adalah hasil min-max scalling
n; adalah data yang akan di normalisasi
min, adalah nilai minimum pada atribut kolo
maks, adalah nilai maksimal pada atribut kolom
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e  Pembagian Data

Data yang diolah dalam machine learning terbagi
menjadi data latih dan data uji. Data latih digunakan untuk
melatih model klasifikasi dan data uji digunakan untuk
pengujian. Data yang digunakan untuk klasifikasi adalah
80% dan sisanya 20% untuk pengujian. Distribusi data latih
dan uji dapat ditunjukkan pada Gambar 2.

Data sharing

Gambar 2. Pembagian data

Pada tahapan ini melakukan uji coba terhadap hasil
pengolahan data dengan menggunakan software RapidMiner.

4) Klasifikasi Model
A. Neural Network

Metode ini meniru fungsi otak manusia, yang memiliki
ribuan atau jutaan jaringan saraf. Neuron adalah unit
pemrosesan kecil yang saling berhubungan dan memiliki
input dan output. Metode ini memungkinkan Anda untuk
memodelkan hubungan yang kompleks antara input dan
output, mengambil pola dari data, dan memecahkan masalah
berdasarkan hasil informasi dari luar dan dalam jaringan
neuron [9].

B. Decision Tree

Decision Tree digunakan untuk membentuk pohon
keputusan. Pohon keputusan adalah salah satu metode yang
paling umum , dalam Klasifikasi pohon keputusan terdiri dari
node yang membentuk root, node tidak memiliki input. Node
lain yang bukan root tetapi memiliki persis salah satu
inputnya disebut node internal atau node pengujian ,
sedangkan node lainnya dinamakan daun. Daun mewakili
nilai target yang paling tepat dari salah satu class [10].

C. Naive Bayes

Naive Bayes adalah metode statistik yang mendasari
pengenalan pola berdasarkan kuantifikasi trade-off antara
berbagai keputusan klasifikasi menggunakan probabilitas dan
biaya yang muncul dalam keputusan tersebut. Selain
klasifikasi ~Bayes, dapat memprediksi  probabilitas
keanggotaan suatu kelas dalam teorema Bayesian,
membuktikan bahwa memiliki akurasi dan kecepatan tinggi
bila diterapkan ke database besar [11] .

D. K-Nearest Neighbor

Nearest Neighbor adalah pendekatan untuk mencari kasus
dengan menghitung kedekatan antara kasus baru dengan kasus
lama, yaitu berdasarkan pada pencocokan bobot dari sejumlah
fitur yang ada [12].

E. Logistic Regresion

Model Kklasifikasi logistic regresion adalah pilihan populer
untuk pemodelan klasifikasi biner. Model ini mengasumsikan
bahwa probabilitas bersyarat dari kedua kelas output sama
dengan kombinasi linier dari fitur input [13]. Persamaan
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logistik yang digunakan untuk model klasifikasi ditunjukkan
oleh persamaan (1).

ZL-=ln(1 iipi) €Y

dimana P adalah peluang terjadinya kejadian i

F. Random Forest

Random Forest (RF) adalah algoritma berdasarkan pohon
klasifikasi dan regresi, menggunakan metode pembelahan
rekursif untuk mencapai node akhir dalam struktur pohon
[12]. Algoritma Random Forest telah menunjukkan beberapa
keunggulan, termasuk mampu menghasilkan kesalahan yang
relatif rendah, kinerja klasifikasi yang baik, = mampu
menangani sejumlah besar data pelatihan secara efisien, serta
metode yang efektif untuk mengestimasi missing data [14].

G. Support Vector Machines

Support Vector Machine (SVM) adalah metode klasifikasi
vektorisasi instruksional yang diperkenalkan oleh Vapnik
pada tahun 1995. Ini adalah pengklasifikasi diskriminan yang
dapat digunakan untuk menemukan hyperplane optimal
berdasarkan maksimalisasi margin. Ini mencari tingkat
pemisahan kelas biner yang paling optimal dengan
memaksimalkan margin atau jarak antara titik data dan data
yang dapat dipisahkan. Biasanya, ini digunakan untuk data
terpisah linier dan non-linier [15].

5) Evaluasi Model

Berdasarkan hasil pengujian di dapatkan tingkat akurasi
dari masing-masing algoritma yang akan di bandingkan
tingkat akurasi mana yang paling baik.

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam penyelesaian masalah menentukan jenis kanker
payudara dengan tingkat komparasi algoritma, ada beberapa
tahapan yang harus dilakukan antara lain menyiapkan data
training, menentukan atribut dari data yang diperoleh, dan
melakukan prediksi dengan metode algoritma neural
network, decision tree, naive bayes, k-nearest neighbor,
logistic regresion, random forest, dan support vector
machines.

Berdasarkan  pengujian  menggunakan  aplikasi
RapidMiner dengan algoritma neural network dapat dilihat
pada Gambar 3 dan nilai performance yang dapat dilihat pada
Gambar 4.

500 data Neural Net Validation
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Gambar 3. Pengujian aplikasi algoritma neural network
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Gambar 4. Nilai performance algoritma neural network

Hasil dari Gambar 4 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma neural network didapat
nilai akurasi sistem sebesar 94,25%.

aBerdasarkan

pengujian

menggunakan

aplikasi

RapidMiner dengan algoritma decision tree dapat dilihat pada
Gambar 5 dan nilai performance yang dapat dilihat pada

Gambar 6.
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Gambar 5. Pengujian aplikasi algoritma decision tree
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Gambar 6. Nilai performance algoritma decision tree

Hasil dari Gambar 6 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma decision tree didapat
nilai akurasi sistem sebesar 95,00%.

Berdasarkan

pengujian

menggunakan

aplikasi

RapidMiner dengan algoritma naive bayes dapat dilihat pada
Gambar 7 dan nilai performance yang dapat dilihat pada

Gambar 8.
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Gambar 7. Pengujian aplikasi algoritma naive bayes
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ceVector (Performance)
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accuracy: 95.00% +/- 3.12% (micro average: 95.00%)

true M true B class precision
pred. M 144 8 94.74%
pred. B 12 236 85.16%
class recall 92.31% 96.72%

Gambar 8. Nilai performance algoritma naive bayes

Hasil dari Gambar 8 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma naive bayes didapat
nilai akurasi sistem sebesar 95,00%.

Berdasarkan  pengujian ~ menggunakan  aplikasi
RapidMiner dengan algoritma k-nearest neighbor dapat
dilihat pada Gambar 9 dan nilai performance yang dapat
dilihat pada Gambar 10.
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Gambar 9. Pengujian aplikasi algoritma k-nearest neighbor
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pred. B 12 236 95.16%
class recall 92.31% 96.72%

Gambar 10. Nilai performance algoritma k-nearest neighbor

Hasil dari Gambar 10 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma k-nearest neighbor
didapat nilai akurasi sistem sebesar 95,00%.

Berdasarkan  pengujian  menggunakan  aplikasi
RapidMiner dengan algoritma logistic regresion dapat dilihat
pada Gambar 11 dan nilai performance yang dapat dilihat
pada Gambar 12.
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Gambar 11. Pengujian aplikasi algoritma logistic regresion
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Gambar 12. Nilai performance algoritma logistic regresion

Hasil dari Gambar 12 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma logistic regresion
didapat nilai akurasi sistem sebesar 95,00%.

Berdasarkan ~ pengujian  menggunakan  aplikasi
RapidMiner dengan algoritma random forest dapat dilihat
pada Gambar 13 dan nilai performance yang dapat dilihat
pada Gambar 14.
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Gambar 13. Pengujian aplikasi algoritma random forest
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Gambar 14. Nilai performance algoritma random forest

Hasil dari Gambar 14 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma random forest didapat
nilai akurasi sistem sebesar 94,75%.
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Berdasarkan  pengujian  menggunakan  aplikasi
RapidMiner dengan algoritma support vector machines dapat
dilihat pada Gambar 14 dan nilai performance yang dapat
dilihat pada Gambar 15.
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Gambar 14. Pengujian aplikasi algoritma support vector machines
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pred. B 13 236 94.78%
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Gambar 15. Nilai performance algoritma support vector machines

Hasil dari Gambar 15 pengolahan data menggunakan
aplikasi RapidMiner dengan algoritma support vector
machines didapat nilai akurasi sistem sebesar 94,75%.

Pengujian menggunakan aplikasi RapidMiner dengan
masing-masing algoritma dan nilai performance dari setiap
algoritma dapat didibandingkan dengan melihat Tabel 2.

Jadi, berdasarkan nilai performance untuk penentuan
dengan nilai akurasi yang ada, untuk algoritma neural
network, random forest, dan support vector machines
memiliki tingkat persentase akurasi yang paling rendah
sedangkan untuk algoritma logistic regresion, decision tree,
naive bayes dan k-nearest neighbor memiliki nilai akurasi
yang sama tinggi yaitu sebesar 95,00 %. Berarti dapat
disimpulkan bahwa algoritma logistic regresion, decision
tree, naive bayes dan k-nearest neighbor memiliki tingkat
akurasi yang tinggi maka dapat di gunakan dalam klasifikasi
penentuan jenis kanker payudara.

TABEL 2. HASIL KOMPARASI NILAI AKURASI

No Nama Algoritma Nilai Akurasi
1 Neural network 94,25 %.

2 Decision tree 95,00 %

3 Naive bayes 95,00 %

4 K-nearest neighbor 95,00 %

5 Logistic regresion 95,00 %

6 Random forest 94,75 %

7 Support vector machines 94,75 %

V. KESIMPULAN

Dari hasil penelitian yang dilakukan selama pengujian
100 record data testing yang diuji menyatakan bahwa untuk
algoritma logistic regresion, decision tree, naive bayes dan k-
nearest neighbor memiliki nilai akurasi yang sama tinggi
yaitu sebesar 95,00 %. Penerapan data mining dengan
menggunkan metode Algoritma logistic regresion, decision
tree, naive bayes dan k-nearest neighbor ini dapat
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mempercepat pengambilan keputusan dalam memprediksi
dalam Klasifikasi penentuan jenis kanker payudara.

Penelitian selanjutya diharapkan dengan menambah

atribut dan menambah data testing agar nilai akurasi lebih
tepat dan tinggi. Dapat mengkomparasi dengan metode lain
dan agar bisa dibandingkan metode mana yang lebih baik.

(1]

[2

31

(4]

[5]

(6]

(71

(8]
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