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RINGKASAN

Kanker merupakan salah satu penyakit yang banyak menyebabkan kematian di seluruh dunia. Dari
data International Agency for Research of Cancer (IARC) pada tahun 2012 tercatat lebih dari 8,2 juta
jiwa meninggal dunia akibat penyakit kanker. Sedangkan keseluruhan kasus yang tercatat pada tahun
tersebut mencapai 14.067.894 jiwa. Dalam 5 tahun terakhir penderita kanker payudara merupakan
yang terbanyak yaitu 19,2% dari keseluruhan kasus. Selama ini pencatatan perihal pasien penyakit
kanker sudah banyak dilakukan. Pencatatan tersebut nantinya dapat digunakan untuk menganalisa
serta mendeteksi pasien lain yang memiliki ciri yang sama. Data mining merupakan ilmu yang
menggunakan data lampau untuk menghasilkan informasi dan pengetahuan baru. Salah satu fungsi
utama data mining adalah klasifikasi. Beberapa teknik klasifikasi digunakan untuk menghasilkan
sebuah model atau tingkat akurasi. Salah satu algoritma klasifikasi terbaik adalah KNN. Dari hasil
penelitian menunjukkan bahwa KNN dengan nilai k 13 memiliki tingkat akurasi terbaik yaitu 97,28%
dengan nilai error sebesar 1,5% dan nilai mikro sebesar 97,28%.
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1. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang Masalah

Penyakit kanker merupakan salah satu penyakit
yang banyak mengakibatkan kematian di seluruh
dunia. Lebih dari 8,2 juta jiwa meninggal dunia
akibat penyakit kanker (larc. 2012). Berdasarkan
data vyang didapatkan dari GLOBOCAN,
International Agency for Research of Cancer
(IARC) pada tahun 2012 setidaknya ada
14.067.894 penderita kanker baru dan
menyebabkan kematian atas 8.201.575 jiwa.
Kanker payudara merupakan jenis kanker yang
terbanyak diderita di seluruh dunia dalam 5 tahun
terakhir.

Gambar 1 merupakan grafik presentase penderita
penyakit kanker dalam 5 tahun terakhir (larc.
2012). Pada grafik tersebut Breast cancer (kanker
payudara) merupakan jenis kanker dengan
presentase terbesar yaitu sebanyak 19,2% dari
keseluruhan penderita kanker. Data secara lebih
rinci dapat dilihat pada tabel 1.

Banyak penderita penyakit kanker yang
mengetahui  diagnosa  setelah  mengalami
beberapa komplikasi. Ketika penyakit kanker
terdeteksi ternyata penyakit tersebut sudah
mengalami perkembangan di dalam tubuh.
Secara medis penyakit dengan taraf stadium yang
lebih tinggi akan lebih sulit ditangani

dibandingkan dengan penyakit yang terdeteksi
lebih dini.

Data mining merupakan satu bidang ilmu yang
memanfaatkan data yang sebelumnya kurang
terpakai untuk mendapatkan suatu informasi atau
pengetahuan baru. Teknik data mining dapat
digunakan untuk proses klasifikasi dengan
memanfaatkan data lampau. Tipe data sangat
mempengaruhi performa dan akurasi suatu
algoritma (Amancio et al. 2013). Algoritma
terbaik untuk sebuah tipe data belum tentu baik
untuk tipe data yang lain (Patel, Vala, and
Pandya 2014). Bahkan dimungkinkan suatu
algoritma yang baik akan menjadi sangat buruk
untuk tipe data yang lain (Ragab et al. 2014)
(Ashari, Paryudi, and Tjoa 2013). Atribut dari
sebuah dataset sangat mempengaruhi performa
suatu algoritma (Han and Kamber 2006)
(Maimoon 2010) (Alpaydin 2010). Salah satu
algoritma klasifikasi data mining yang terbaik
adalah KNN (Wu et al. 2007).

KNN merupakan algoritma yang banyak dipakali
untuk  proses Klasifikasi.  Algoritma ini
menghitung jarak antara keseluruhan data
training dengan data testing. Kemudian data
terdekat atau data dengan kemiripan yang paling
tinggi nantinya akan diambil untuk Klasifikasi.
Salah satu kelemahan KNN adalah ketika
parameter K yang digunakan adalah satu maka
hasil klasifikasi akan terlihat kaku. Sedangkan
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bila parameter K yang digunakan terlalu besar dengan menggunakan nilai K yaitu ganjil dari
maka hasilnya akan menjadi samar. Dalam k=1 sampai dengan k=49.
penelitian ini optimalisasi parameter k dilakukan
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Gambar 1. Presentase Penderita Jenis Kanker (IARC, 2012)

Tabel 1. Data Penderita Kanker (larc. 2012)

Incidence Mortality 5-year prevalence

Cancer Number (%) ?‘:,F; Number (%) ?Vs;;; Number (%) Prop
Lip, oral cavity 300373 2.1 4 145353 18 1.9 702149 2.2 135
Nasopharynx 86691 0.6 1.2 50831 0.6 0.7 228698 0.7 4.4
Other pharynx 142387 1 1.9 96105 1.2 1.3 309991 1 6
Oesophagus 455784 3.2 5.9 400169 4.9 5 464063 1.4 8.9
Stomach 951594 6.8 12.1 723073 8.8 8.9 1538127 4.7 29.6
Colorectum 1360602 9.7 17.2 693933 85 84 3543582 11 68.2
Liver 782451 5.6 10.1 745533 9.1 95 633170 2 1222
Gallbladder 178101 1.3 2.2 142823 1.7 1.7 205646 0.6 4
Pancreas 337872 2.4 4.2 330391 4 41 211544 0.7 4.1
Larynx 156877 1.1 2.1 83376 1 1.1 441675 1.4 8.5
Lung 1824701 13 23.1 1589925 19 19.7 1893078 5.8 36.5
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Melanoma of skin 232130 1.7 3 55488 0.7 0.7 869754 2.7 16.8
Kaposi sarcoma 44247 03 0.6 26974 03 0.3 80395 02 15
Breast 1671149 12 43.1 521907 6.4 12.9 6232108 19 240
Cervix uteri 527624 3.8 14 265672 32 6.8 1547161 4.8 59.6
Corpus uteri 319605 2.3 83 76160 0.9 1.8 1216504 3.7 46.8
Ovary 238719 1.7 6.1 151917 1.9 3.8 586624 1.8 22.6
Prostate 1094916 7.8 30.7 307481 3.7 7.8 3857500 12 149
Testis 55266 0.4 1.5 10351 0.1 03 214666 0.7 8.3
Kidney 337860 2.4 4.4 143406 17 1.8 906746 2.8 17.5
Bladder 429793 3.1 53 165084 2 19 1319749 4.1 254
Brain, nervous system 256213 1.8 34 189382 23 25 342914 1.1 6.6
Thyroid 298102 2.1 4 39771 05 05 1206075 3.7 23.2
Hodgkin lymphoma 65950 0.5 0.9 25469 0.3 03 188538 0.6 3.6
:\;:’nnr;;'g:]ik'” 385741 2.7 5.1 199670 2.4 2.5 832843 26 16
Multiple myeloma 114251 08 15 80019 1 1 229468 0.7 4.4
Leukaemia 351965 2.5 47 265471 32 3.4 500934 15 9.6
rAr:LIZiZ‘;f;SS;’;C'C'a::e”r' 14067894 100 182 8201575 100 102 32455179 100 625

2. METODE PENELITIAN 2.2 Desain Eksperimen dan Pengujian

2.1 Pengumpulan Data 2.2.1 Perangkat Keras yang Digunakan

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data public yaitu data breast cancer wisconsin
yang didapatkan dari UCI repository. Dataset
tersebut memiliki 699 record, 1 atribut id, 9
atribut informasi dan 1 atribut kelas. Dalam
dataset tersebut terindikasi ada 458 terjangkit
kanker jinak dan 241 lainnya terjangkit kanker
ganas. Atribut informasi yang digunakan antara
lain: Clump Thickness, Uniformity of Cell Size,
Uniformity of Cell Shape,Marginal Adhesion,
Single Ephitelial Cell Size, Bare Nuclei, Bland
Chromatin, Normal Nucleoli, serta Mitoses.
Tabel 2 merupakan metadata dari dataset yang
didapatkan.

Perangkat keras atau hardware merupakan salah
satu penentu berjalannya sebuah  proses
komputasi. Ketika sebuah proses berjalan diatas
perangkat keras dengan spesifikasi yang minim
maka proses tersebut tidak akan berjalan dengan
baik.  Sebaliknya, dengan  menggunakan
perangkat keras yang memenuhi spesifikasi
minimal atau lebih akan menjamin kelancaran
sebuah proses komputasi. Penelitian ini
menggunakan perangkat keras yang baik agar
mempercepat proses komputasi. Processor yang
digunakan adalah processor intel core i7 generasi
ke 7 dengan clock speed mencapai 3,4 GHz.
Memory yang digunakan adalah jenis DDR3L
dengan kapasitas 16 GB. Kapasitas penyimpanan
SSD 512GB. Adapun gambar 2 merupakan
spesifikasi komputer yang digunakan.

Tabel 2. Metadata breast cancer wisconsin

Role Name Type Statistics Range Missings
id Sample code number numeric  2v9 7 1071704.099 [61634 ; 0
P +/- 617095.730 13454352]
. . mode = 2.0 (458), 2.0 (458),
label Class binominal least = 4.0 (241) 4.0 (241) 0
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[1.000 ;

regular  Clump Thickness numeric  avg = 4.418 +/- 2.816 10.000] 0
Uniformity of Cell . _ [1.000;
regular Size numeric  avg = 3.134 +/- 3.051 10.000] 0
Uniformity of Cell . _ [1.000;
regular Shape numeric  avg = 3.207 +/- 2.972 10.000] 0
regular  Marginal Adhesion  numeric  avg = 2.807 +/- 2.855 %%%%] 0
Single Epithelial . _ i [1.000;
regular Cell Size numeric  avg = 3.216 +/- 2.214 10.000] 0
. . _ ] [1.000;
regular  Bare Nuclei numeric  avg = 3.545 +/- 3.644 10.000] 16
. . _ _ [1.000;
regular  Bland Chromatin numeric  avg =3.438 +/- 2.438 10.000] 0
regular  Normal Nucleoli numeric  avg = 2.867 +/- 3.054 RLIOD - 0
' ' 10.000]
. . _ _ [1.000;
regular  Mitoses numeric  avg =1.589 +/- 1.715 10.000] 0
®a 4 P ;( ( o ( E 5. O - ] ] DZSah—L:nll;zlc:[[tmr:ahk\ht mcjfp.-uc:\‘umju(«;cmm‘c‘npa.\f.m“ ? = _Ewnm x
N N b A A
Navigation v e - : )
Gambar 2. Spesifikasi Komputer yang digunakan
2.2.2 Perangkat Lunak yang Digunakan 2.2.3 Tahap Eksperimen
Perangkat lunak atau software juga merupakan Tahap eksperimen dilakukan dengan
salah satu hal penting dalam proses komputasi. menggunakan tools software Rapid Miner.

Sebaik apapun hardware yang digunakan jika
tidak ditunjang dengan software yang baik maka
tidak akan menghasilkan kinerja yang maksimal.
Dalam penelitian ini akan digunakan software
Rapid Miner. Rapid Miner merupakan salah satu
software pengolah data terbaik. Keunggulan dari
Rapid Miner antara lain dapat dijalankan untuk
sistem operasi Windows ataupun Linux. Selain
itu software ini juga dapat digunakan dengan
gratis tanpa harus mengeluarkan biaya lebih
untuk membeli lisensi.

Sebelumnya dataset yang sudah dikumpulkan
dimasukkan ke dalam aplikasi. Kemudian
dilakukan perhitungan dengan menggunakan
algoritma KNN serta mencari nilai K yang paling
optimal.  Tahap  eksperinem ini  tidak
membutuhkan koding atau pemrograman khusus
karena hanya menggunakan bantuan tools
software Rapid Miner. Setelah dataset masuk
tahap berikutnya hanya menggunakan drag and
drop algoritma pada menu yang telah disediakan.
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2.2.3.1 Optimasi parameter k pada KNN

Dalam tahap ini akan dilakukan beberapa kali
percobaan Klasifikasi deteksi penyakit kanker
payudara dengan menggunakan algoritma KNN.
Dataset yang sudah ada sebelumnya akan dibagi
menjadi dua bagian. Satu bagian menjadi data
training dan bagian yang lain akan menjadi data
testing. Pemilihan nilai parameter k akan
ditentukan dengan membandingkan akurasi dari
beberapa percobaan yang dilakukan. Nilai
parameter k paling optimal didapatkan dengan
mengambil hasil akurasi yang paling baik.

2.2.3.2 Validasi

Dalam proses validasi penelitian ini akan
digunakan 10 folds cross validation. Proses ini
banyak digunakan oleh peneliti karena sudah
terbukti baik dan menghasilkan tingkat akurasi
yang stabil. Secara tori 10 folds cross validation
sudah dijelaskan secara lebih terinci dalam bab
sebelumnya (Witten, Frank, and Hall 2011).

2.2.3.3 Pengukuran akurasi algoritma

Pengukuran dari suatu algoritma merupakan
suatu pembuktian yang banyak dilakukan peneliti
(Amancio et al. 2013). Dalam prosesnya banyak
cara dapat digunakan untuk mengetahui performa
suatu algoritma. Salah satu yang paling banyak
digunakan adalah dengan menghitung akurasi
algoritma. Perhitungan akurasi adalah presentase
dari jumlah data testing dengan klasifikasi yang
sesuai dengan aslinya dibagi keseluruhan data.
Cara lain adalah dengan menghitung Error rate.
Error rate adalah kebalikan dari tingkat akurasi,
yaitu presentase kesalahan klasifikasi dibagi
dengan keseluruhan dataset.

Dalam penelitian ini digunakan confusion matrix
sebagai alat ukur performa algoritma klasifikasi.
Confusion matrix merupakan salah satu alat
untuk menghitung nilai akurasi suatu algoritma.
Dalam matrix ini dapat dilihat keseluruhan data
testing yang sesuai dengan klasifikasi sebenarnya
serta yang tidak sesuai. Perhitungan secara lebih
terperinci dapat dilihat dalam bab sebelumnya.

2.3 Evaluasi Hasil dan Tingkat Akurasi

Selanjutnya setelah  dilakukan perhitungan
tingkat akurasi dari masing masing pemilihan
parameter k maka berikutnya dilakukan
pencatatan tingkat akurasi. Nilai k paling optimal
dalam Kklasifikasi akan digunakan untuk
mengembangkan aplikasi deteksi penyakit kanker
payudara.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil akurasi algoritma KNN

Dari beberapa percobaan komputasi dengan
menggunakan rapid miner didapatkan hasil
sebagaimana tabel 3 berikut. Dalam tabel 3 ini
terdapat beberapa penggunaan variabel K dalam
perhitungan algoritma KNN.

Tabel 3. Tingkat akurasi algoritma KNN

K Akurasi +/- mikro

1 9513 % 267 9514 %
3 9628 % 225 9628 %
5 9699 % 1.35 97 %
7 9699 % 15 97 %
o 9642 % 183 9642 %
11 9671 % 264 9671 %
13 97.28% 15 97.28 %
15 9628 % 195 9628 %
17 9685 % 154 9685 %
19 9657 % 194 9657 %
21 9642 % 205 9642 %
23 96.42 % 195 9642 %
o5 96.28 % 204 9628 %
27 9628 % 146 9628 %
29 9614 % 212 9614 %
31 9613 % 204 9614 %
33 9642 % 215 9642 %
35 9614 % 1.7 96.14 %
37 9614 % 157 9614 %
39 9614 % 181 9614 %
41 9599 % 2.85 95.99 %
43 9599 % 246 9599 %
45 9599 N 154 9599 %
47 9599 » 167 9599 %
49  96.99 % 1.79 96.99 %
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3.2 Pembahasan

Dalam penelitian ini digunakan 10 folds cross
validation untuk proses validasi. Yang artinya
dataset akan dibagi menjadi 10 bagian dengan 1
bagian untuk data testing dan 9 bagian lainnya
digunakan sebagai data training. Proses ini
diulang sampai 10 kali sehingga keseluruhan data
mendapat porsi satu kali untuk menjadi data
testing. Gambar 3 merupakan proses validasi
yang dilakukan dalam aplikasi rapid miner

Validation

Read Excel [0 "

q fil L;} out

L) e &

Gambar 3 Proses validasi dalam aplikasi

Dalam gambar 3 terdapat read excell yang
fungsinya sebagai pembaca dari dataset yang ada.
Digunakan read excell karena dataset yang ada

accuracy: 95.13% +/- 2.67% (mikro: 95.14%)

true 2.0
pred. 2.0 445
13

class recall 97.16%

dalam bentuk excell. Sedangkan output dari read
excell tersebut masuk ke dalam proses validasi.
Di dalam proses validasi terdapat proses yang
dapat dilihat pada gambar 4 berikut.

Apply Model Performar

Gambar 4 Proses evaluasi confussion matrix

Dari gambar 4 terlihat bahwa algoritma K-NN
digunakan untuk training dan apply model serta
performance yaitu menggunakan confussion
matrix digunakan dalam testing. Hasil dari
confussion matrix ini nantinya akan ditampilkan
dan diambil nilai rerata dari 10 kali percobaan
dalam validasi. Gambar 5 dan gambar 6
merupakan hasil keluaran dari program dengan
menggunakan nilai k sebesar 1 dan k sebesar 13.

true 4.0 class precision
21 95.49%

220 94.42%
91.29%

Gambar 5 Confussion matrix untuk k=1

accuracy: 97.28% +/- 1.50% (mikro: 97.28%)

true 2.0
pred. 2.0 448
pred. 4.0 10

class recall 97.82%

true 4.0 class precision
9 98.03%

232 95.87%
96.27%

Gambar 6 Confussion matrix untuk k=13

4. KESIMPULAN DAN SARAN

4.1 Kesimpulan

Dalam proses penelitian terdapat 16 missing
value dalam dataset yaitu dalam atribut bare
nuclei. Hal ini dapat menurunkan tingkat akurasi
pada umumnya. Hasil dari  penelitian
menunjukkan bahwa algoritma KNN baik
digunakan untuk klasifikasi dataset breast cancer
wisconsin. Tingkat akurasi dari keseluruhan
percobaan nilai k mulai dari k=1 sampai dengan
k=49 menunjukkan performa yang baik.
Performa ini terbukti dengan tingkat akurasi dari

keseluruhan yang lebih dari 95% dengan nilai
mikro minimal sama dengan tingkat akurasi.
Tingkat akurasi tertinggi didapatkan ketika
klasifikasi menggunakan nilai k sebesar 13.
Tingkat akurasi yang muncul mencapai 97,28%
dengan nilai error +/- sebesar 1,5 % dan nilai
mikro 97,28%.

4.2 Saran

Dalam penelitian ini masih menggunakan
penetapan nilai k secara manual. Diharapkan
dalam penelitian berikutnya dapat digunakan
algoritma lain guna menentukan nilai variabel k
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yang paling baik dalam Kklasifikasi. Pengujian
dalam penelitian ini juga hanya menggunakan
aplikasi rapid miner, pengujian lain semisal
mengunakan  pemprograman  web  dapat
digunakan untuk pengembangan aplikasi pada
tahap selanjutnya.
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