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ABSTRACT

Lung cancer is a condition where cells grow uncontrollably in the lungs due to carcinogens. Lung cancer is the first cause of death in men and
women’s second cause of death. One way to reduce the death rate due to lung cancer is to carry out early detection, that is classification. The process
of identifying and grouping objects with the same characteristics or characteristics into several predetermined classes is called classification. Several
algorithms widely used in the classification process are Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest Neighbor (KNN). SVM has advantages, being
able to identify hyperplanes separately to maximize the margin between two or more different classes, but it is difficult to use in large data, while
KNN can perform large-scale data separation and is resilient to noise in the data. This study aims to build a model using the SVM and KNN
algorithms to classify lung cancer. The lung cancer dataset has a total of 309 data, where data is divided using the percentage split method and k-fold
cross validation on each algorithm used. The parameters used in evaluating the model are accuracy, precision, and recall. From the research, the
highest accuracy, precision, and recall values were obtained in the SVM algorithm with the percentage split method with consecutive values, namely
95.16%, 88%, and 82.5%. This indicates that the SVM algorithm with the percentage split method performs better in classifying lung cancer than
other algorithms and methods.
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ABSTRAK

Kanker paru-paru merupakan suatu kondisi sel-sel tumbuh secara tidak terkendali pada paru-paru dikarenakan karsinogen. Kanker paru-paru termasuk
ke dalam penyebab pertama kematian pada pria dan menjadi penyebab kedua kematian pada wanita. Salah satu cara untuk mengurangi tingkat
kematian karena kanker paru-paru adalah dengan melakukan deteksi dini, yakni dengan klasifikasi. Proses mengidentifikasi dan mengelompokkan
objek dengan ciri atau karakteristik yang sama ke dalam beberapa kelas yang telah ditentukan disebut dengan klasifikasi. Beberapa algoritma yang
banyak digunakan dalam proses klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (KNN). SVM memiliki kelebihan, yakni
mampu mengidentifikasi hyperplane secara terpisah sehingga memaksimalkan margin antara dua kelas atau lebih yang berbeda, tetapi sulit digunakan
dalam data yang berukuran besar, sedangkan KNN dapat melakukan pemisahan data yang berskala besar dan tangguh terhadap noise pada data.
Penelitian ini bertujuan untuk membangun model dengan menggunakan algoritma SVM dan KNN pada klasifikasi penyakit kanker paru-paru. Dataset
penyakit kanker paru-paru memiliki jumlah data sebanyak 309 data dimana data dibagi dengan menggunakan metode percentage split dan k-fold
cross validation pada masing-masing algoritma yang digunakan. Parameter yang digunakan dalam mengevaluasi model adalah akurasi, presisi, dan
recall. Dari penelitian yang dilakukan, nilai akurasi, presisi, dan recall tertinggi diperoleh pada algoritma SVM metode percentage split dengan nilai
secara berturut-turut, yakni 95,16%, 88%, dan 82,5%. Hal tersebut mengindikasikan bahwa algoritma SVM dengan metode percentage split memiliki
performa yang lebih baik dalam melakukan Klasifikasi penyakit kanker paru-paru dibandingkan algoritma dan metode lainnya.

Kata Kunci: Kanker Paru-Paru, K-Fold Cross Validation, K-Nearest Neighbor, Percentage Split, Support Vector Machine

1. PENDAHULUAN

Kanker paru-paru adalah kondisi sejumlah karsinogen menyebabkan sel-sel tumbuh secara tidak terkendali pada paru-paru [1].
Secara global, kanker paru-paru menjadi penyebab pertama kematian akibat kanker pada pria dan penyebab kedua kematian akibat
kanker pada wanita [2]. Salah satu cara menanggulangi penyakit kanker paru-paru agar tingkat kematian tidak terlalu tinggi adalah
dengan melakukan pencegahan dan melakukan deteksi dini [3]. Klasifikasi merupakan salah satu cara dalam melakukan deteksi dini.
Klasifikasi adalah proses mengidentifikasi dan menggolongkan objek dengan karakteristik yang sama ke dalam beberapa kelas [4].
Dalam melakukan klasifikasi, dibutuhkan suatu algoritma tertentu agar proses klasifikasi bekerja lebih optimal.

Salah satu algoritma yang banyak digunakan dalam menyelesaikan tugas klasifikasi adalah Support Vector Machine (SVM).
Algoritma SVM adalah algoritma yang menerapkan pemetaan nonlinear untuk mengubah data training asli ke skala yang lebih tinggi
[5]. SVM memiliki kelebihan, yaitu mampu mengenali hyperplane secara terpisah sehingga memaksimalkan batas antara dua kelas
atau lebih yang berbeda [6]. SVM telah diterapkan pada beberapa penelitian, seperti penelitian Ahmed et al, 2019 [7] mengenai
deteksi kanker paru-paru dengan menggunakan dataset yang diperoleh dari UCI machine learning repository memberikan hasil
akurasi sebesar 79,40%, tetapi tidak menampilkan hasil presisi dan recall dalam penelitian yang dilakukan. Francis dan Babu, 2019
[8] mengenai prediksi prestasi pada siswa dengan menggunakan data yang dikumpulkan berdasarkan demografis, akademik, perilaku
dan fitur tambahan yang menghasilkan tingkat akurasi sebesar 66,03%, tetapi tidak menampilkan hasil presisi dan recall. Penelitian
Woldemichael dan Menaria, 2018 [9] melakukan klasifikasi pada penyakit diabetes dengan hasil akurasi sebesar 81,69%, tetapi tidak
menampilkan hasil presisi dan recall.
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Selain itu, SVM juga memiliki kelemahan, yakni sulit digunakan pada data yang berukuran besar dan memiliki perhitungan yang
kompleks [10]. Algoritma lain yang mampu melakukan pemisahan pada data yang berskala besar adalah K-Nearest Neighbor (KNN).
Algoritma KNN merupakan algoritma klasifikasi berdasarkan sejumlah k data yang terdekat [11]. Kelebihan dari KNN, yaitu
tangguh terhadap data latih yang memiliki noise dan efektif jika digunakan pada data latih dengan jumlah yang besar [12]. KNN
telah diterapkan pada beberapa penelitian, antara lain Bharati et al, 2020 [13] yang melakukan Klasifikasi kanker paru-paru
menggunakan data dari UCI Machine Learning Repository dengan nilai akurasi dan recall sebesar 44%, serta presisi sebesar 58%.
Devika et al, 2019 [14]. melakukan klasifikasi pada penyakit ginjal kronis memberikan hasil nilai akurasi, presisi, dan recall sebesar
87%. KNN memiliki kekurangan, yakni perlu ditentukannya nilai k terbaik yang menyatakan jumlah tetangga terdekat dan biaya
komputasi yang cukup tinggi karena perhitungan jarak yang harus dilakukan pada setiap data latih [15]. Adapun dataset yang banyak
digunakan dalam melakukan klasifikasi adalah lung cancer yang dapat diakses di Kaggle melalui link
https://www.kaggle.com/datasets/h13380436001/h-lung-cancer. Dataset tersebut memiliki dua label, yakni ya yang berarti mengidap
kanker paru-paru dan tidak yang berarti tidak mengidap kanker paru-paru, serta memiliki dimensi fitur yang cukup banyak, yakni 16
fitur, sehingga diperlukan algoritma tertentu untuk melakukan klasifikasi pada dua kelas dan dapat bekerja pada dimensi yang cukup
besar.

Pada penelitian ini akan dilakukan perbandingan kinerja antara algoritma SVM dan KNN pada kanker paru-paru menggunakan
dataset lung cancer. Implementasi dua algoritma dilakukan dengan tujuan untuk melihat algoritma klasifikasi yang lebih baik dan
efektif dalam melakukan Klasifikasi kanker paru-paru. Terdapat dua metode yang digunakan untuk membagi data sebelum proses
pelatihan model, yakni metode percentage split dan k-fold cross validation. Pengukuran kinerja dari setiap algoritma klasifikasi dan
metode pembagian data dilakukan dengan menggunakan akurasi, presisi, dan recall.

2. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Support Vector Machine

SVM merupakan algoritma yang menggunakan pemetaan nonlinear untuk mengubah data latih ke skala atau ukuran yang lebih tinggi
[16]. SVM adalah metode yang ampuh untuk membangun classifier. Ini bertujuan untuk membuat batas keputusan antara dua kelas
sehingga memungkinkan prediksi label dari satu atau beberapa fitur vektor [17]. SVM memetakan data input nonlinear ke beberapa
ruang dimensi yang lebih tinggi, dimana data dapat dipisahkan secara linier, sehingga memberikan kinerja klasifikasi atau regresi
yang besar [18]. Konsep sederhana SVVM, yakni usaha mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai batas dari dua buah kelas
berdasarkan support vectors yang merupakan vektor data berjarak paling mendekati hyperplane dan batas yang menyatakan
hyperplane pemisah [19].

Beberapa penelitian sebelumnya yang menerapkan SVM dalam melakukan klasifikasi untuk mendeteksi penyakit kanker paru-paru
diantaranya, penelitian Abdullah et al, 2021 [20]. Menggunakan dataset yang diperoleh dari UCI machine learning repository dengan
menerapkan metode k-fold cross-validation dengan jumlah k, yaitu 10 dan menggunakan bantuan aplikasi Weka memberikan hasil
akurasi, presisi, dan recall masing-masing sebesar 95,56%, 95,6%, dan 95,4%. Faisal et al, 2019 [21]. Yang melakukan perbandingan
kinerja beberapa metode machine learning, yaitu Naive Bayes, SVM, Multi-Layer Perceptron, Decision Tree, dan Gradient-boosted
Decision Tree menggunakan metode k-fold cross-validation dengan jumlah k, yaitu 10 menggunakan bantuan alat Rapid Miner
memberikan hasil akurasi, presisi, dan recall untuk SVM, yaitu 79,17%, 66,07% dan 79,71%. Penelitian lainnya yang dilakukan oleh
Goel A dan Srivastava S, 2016 [22]. Menggunakan dataset yang diperoleh dari Kent Ridge Biomedical dataset dengan metode k-fold
cross-validation dengan jumlah k sebanyak 10 memberikan hasil akurasi, presisi, dan recall masing-masing sebesar 92,61%, 92,6%,
dan 92,6%.

Penelitian yang dilakukan oleh Sathiyapriya E dan Venila M, 2017 [23]. Menggunakan metode percentage split dalam mendeteksi
penyakit kanker paru-paru memberikan hasil akurasi, presisi dan recall masing-masing sebesar 86%, 85%, dan 97,2%. Penelitian
lainnya yang dilakukan oleh Thallam et al, 2020 [24]. Menggunakan metode percentage split dalam mendeteksi penyakit kanker
paru-paru memperoleh hasil akurasi sebesar 95%, tetapi tidak memaparkan nilai presisi, dan recall. Penelitian yang dilakukan oleh
Kareem et al, 2021 [25]. Menggunakan metode percentage split dengan training data sebesar 70% dan testing data sebesar 30%
memberikan hasil akurasi sebesar 82,02%, tetapi tidak memaparkan nilai presisi dan recall.

2.2. K-Nearest Neighbor

KNN merupakan algoritma Klasifikasi terhadap objek berdasarkan data latih dengan menggunakan jarak terdekat atau kemiripan
terhadap objek [26]. Sebuah titik pada ruang ini ditandai kelas tertentu. Kelas tersebut merupakan klasifikasi yang paling banyak
ditemui pada k buah tetangga terdekat dari titik tersebut yang mana dekat atau jauhnya tetangga biasanya dihitung menggunakan
jarak Euclidean. KNN memiliki kelebihan, seperti tangguh terhadap noise dan efektif digunakan pada data latih berskala besar.
Adapun kelemahan dari KNN, yakni perlu ditentukannya nilai k yang paling optimal yang menyatakan jumlah tetangga terdekat dan
biaya komputasi yang cukup tinggi karena perhitungan jarak yang harus dilakukan pada setiap data latih [27].

Algoritma KNN banyak digunakan untuk klasifikasi dan regresi dalam pengenalan pola dan konsistensi dalam data. KNN adalah
algoritma pembelajaran yang diawasi. KNN adalah jenis pembelajaran berbasis memori karena hipotesis dibangun secara langsung
dari contoh pelatihan Para tetangga berasal dari kumpulan objek dari kelas yang diketahui. Jika k = 1, maka tunggal tetangga
terdekat ditugaskan ke kelas. Secara umum skema pembobotan. Garis lurus akan selalu dihasilkan ketika ada jarak terpendek antara 2
tetangga dan jarak tersebut disebut jarak Euclidean [14].

Terdapat beberapa penelitian sebelumnya yang menerapkan algoritma KNN dalam melakukan klasifikasi menggunakan dataset
penyakit kanker paru-paru diantaranya, penelitian Maleki et al, 2021 [28]. menggunakan data kanker paru-paru yang diperoleh dari
situs data world dan metode yang digunakan adalah k-fold cross-validation dengan jumlah k, yaitu 10 memberikan hasil akurasi
sebesar 96,40% namun tidak memaparkan nilai presisi dan recall. Penelitian Abdullah et al, 2021 [20]. Menggunakan dataset yang
diperoleh dari UCI machine learning repository menggunakan metode k-fold cross-validation dengan jumlah k adalah 10
menghasilkan nilai akurasi, presisi, dan recall masing-masing, yaitu 89,65%, 89,8%,dan 89,7%. Patra R, 2020 [29]. Menggunakan
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dataset yang diperoleh dari UCI machine learning repository menggunakan metode k-fold cross-validation dengan jumlah k, yaitu
10, memberikan hasil nilai akurasi, presisi, dan recall sebesar 75%, 73%, dan 75%.

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh Sathiyapriya E dan Venila M, 2017 [23]. menggunakan metode percentage split
menghasilkan nilai akurasi 86%, presisi 87,7%, dan recall 93,8%. Penelitian yang dilakukan oleh Thallam et al, 2020 [24].
Menggunakan metode percentage split dengan 80% training data dan 20% testing data menghasilkan nilai akurasi sebesar 97%,
tetapi tidak memaparkan nilai presisi dan recall.

3. METODOLOGI PENELITIAN

Rangkaian proses yang akan dilakukan dalam penelitian Kklasifikasi penyakit kanker paru-paru menggunakan algoritma SVM dan
KNN ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Rangkaian Proses yang Dilakukan dalam Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, tahapan dilakukan pada penelitian ini adalah pengumpulan data, preprocessing data, pemisahan data
menggunakan metode percentage split dan k-fold cross validation, melakukan training dan testing pada data, mengevaluasi model
menggunakan confusion matrix, dan melakukan komparasi dari model yang dibentuk. Adapun perangkat keras yang digunakan
dalam penelitian ini, yakni komputer dengan sistem operasi Windows 11 64 bit, processor Intel ® Core ™ i5-10210U @1.60GHz,
2.11GHz, RAM 8GB, memori 512GB, serta grafika NVIDIA GeForce MX350. Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini
adalah Google Colaboratory dengan bahasa pemrograman Python.

3.1. Deskripsi Data

Data yang  digunakan  dalam  penelitian  ini  adalah  dataset yang  diperoleh  dari  situs  Kaggle
(https://www.kaggle.com/datasets/h13380436001/h-lung-cancer) format csv. Data terdiri dari 309 data yang terbagi menjadi 270
untuk ‘Ya’ dan 39 untuk ‘Tidak’. Atribut-atribut yang digunakan pada data kanker paru-paru beserta tipe atribut ditunjukkan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Atribut dan Nilai Atribut

Nama Atribut Tipe Atribut Partisi Nilai
Gender Nominal F: Female, M: Male
Age Numerik 1: Tidak, 2: Ya
Smoking Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Yellow finger Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Anxiety Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Peer pressure Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Chronic disease Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Fatigue Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Allergy Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Wheezing Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Alcohol Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Consuming Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Coughing Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Shortness of breath Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Chest pain Nominal 1: Tidak, 2: Ya
Lung cancer Nominal Yes dan No

Berdasarkan Tabel 1, terdapat 16 atribut pada dataset penyakit kanker paru-paru dimana 15 atribut bertipe nominal, sedangkan 1
atribut bertipe numerik. Pada atribut lung cancer terdapat dua kelas, yakni yes untuk yang mengidap penyakit kanker paru-paru dan
no untuk yang tidak mengidap penyakit kanker paru-paru. Dapat diketahui, terdapat dua buah kelas pada penelitian klasifikasi
penyakit kanker paru-paru, yakni kelas yes dan no.
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3.2. Preprocessing Data

Data terdiri dari 16 atribut yang mana atribut-atribut yang tidak memiliki pengaruh akan dihapus. Pada penelitian klasifikasi penyakit
kanker paru-paru digunakan 15 atribut dari yang semula 16 atribut, yakni age, smoking, yellow finger, anxiety, peer pressure, chronic
disease, fatigue, allergy, wheezing, alcohol, consuming, coughing, shortness of breath, swallowing difficulty, dan chest pain. Dari
data yang digunakan, atribut-atribut memiliki range yang berbanding jauh satu sama lain, sehingga dilakukan normalisasi data untuk
menyamakan range dari setiap atribut pada dataset. Normalisasi data dilakukan dengan menggunakan normalisasi min-max yang
merupakan teknik penskalaan menggunakan nilai minimum dan maksimum dari fitur untuk mengubah skala nilai ke dalam suatu
range dikarenakan range dari fitur-fitur yang ada terlampau jauh, biasanya range yang dipakai 0 hingga 1 atau -1 [30]. Adapun
rumus perhitungan normalisasi min-max yang dapat dilihat pada Persamaan (1) [31].

. Z — min(Z) "
z = <max(Z) - min(Z)) @)

dimana, Z* adalah hasil normalisasi min-max, Z adalah data sebelum dinormalisasi, min(Z) adalah nilai minimum dari keseluruhan
data, dan max(Z) adalah nilai maksimum dari keseluruhan data.

3.3. Penerapan Klasifikasi

Setelah proses preprocessing data, dilakukan Klasifikasi kanker paru-paru menggunakan algoritma SVM dan KNN. Sebelum
klasifikasi dilakukan, data dibagi terlebih dahulu menggunakan metode percentage split dan metode k-fold cross validation.
Percentage split adalah metode membagi data latih dan data uji berdasarkan persentase tertentu, sedangkan k-fold cross validation
merupakan metode membagi data latih dan data uji ke dalam n subhimpunan [32]. Pada metode percentage split, data akan dibagi
menjadi data latih dan data uji, sebesar 80% dan 20% secara acak. Kemudian, pada metode k-fold cross validation digunakan nilai k
sebesar 10 yang berarti data dibagi menjadi 10 kelompok dengan 9 kelompok merupakan data latih dan 1 kelompok merupakan data
latih dan data uji. Metode percentage split dan k-fold cross validation akan diterapkan pada masing-masing algoritma yang
digunakan pada penelitian klasifikasi penyakit kanker paru-paru, yakni algoritma SVM dan KNN. Berdasarkan [33], langkah-
langkah perhitungan SVM, yakni sebagai berikut:

1. Terdapatx, € x7,%,, ..., X, dimana x; merupakan data dari n atribut dan dua kelas, y; € +1, —1.

2. Asumsikan data linear dan kelas dapat dipisahkan oleh hyperplane, seperti yang ditunjukkan pada Persamaan (2).

w.xX+b=0 2)

Dari Persamaan (2) akan diperoleh Persamaan (3) dan Persamaan (4).
w.X + b = 1, untuk kelas +1 (3)
Ww.X 4+ b = —1, untuk kelas -1 (4)

dimana, w adalah bobot, b adalah bias, dan ¥ adalah nilai input.
3. Mencari hyperplane pemisah dengan memaksimalkan jarak dari kedua kelas menggunakan pencarian titik minimum, seperti
pada Persamaan (5).

1, .2
miny, = (|[W] ) (5)
Dengan kendala pada Persamaan (6).
yiW.x +b)—1=20 (6)

dimana, w adalah bobot, b adalah bias, x; adalah nilai input ke-i, dan y; adalah kelas target ke-i.
4. Untuk mengatasi data nonlinear, digunakan kernel yang mentransformasikan input space ke dalam feature space. Pada
penelitian ini digunakan kernel polynomial, seperti pada Persamaan (7).

K@) =FEy+o)? ™)
dimana X dan j adalah vektor dari ruang fitur, d adalah derajat, dan ¢ adalah parameter bebas.

Selain menerapkan algoritma SVM, diterapkan juga algoritma KNN yang mana kedua algoritma tersebut akan dibandingkan untuk

mengetahui algoritma yang lebih baik dalam prediksi kanker paru-paru. Berdasarkan [34], langkah-langkah melakukan perhitungan

menggunakan algoritma KNN, yakni sebagai berikut:

1. Menentukan nilai k yang digunakan dimana k adalah jumlah tetangga terdekat yang akan digunakan selama proses training
data.

2. Melakukan perhitungan jarak antara data latih dan data uji menggunakan jarak Euclidean, seperti pada Persamaan (8).

Euc = (2?:1(1?1' - ‘Ii)z) ®)

dimana, p; adalah data latih, g; adalah data uji, i adalah variabel data, n adalah ukuran data.

Mengurutkan jarak yang terbentuk.

Menentukan jarak terdekat sampai urutan k.

Memasangkan kelas yang bersesuaian.

Mencari jumlah kelas dari tetangga terdekat, lalu menetapkan kelas tersebut sebagai kelas data yang akan dievaluasi.

No g~

https://doi.org/10.33998/processor.2023.18.1.700 57



3.4. Confusion Matrix

Dalam melakukan evaluasi model klasifikasi penyakit kanker paru-paru, digunakan confusion matrix. Berdasarkan [27], confusion
matrix untuk Kklasifikasi dua kelas dapat dilihat seperti pada Tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
True False
Aktual True TP FN
False FP TN
Keterangan:

TP = Jumlah record positif yang diklasifikasikan sebagai positif
FP = Jumlah record negatif yang diklasifikasikan sebagai positif
FN = Jumlah record positif yang diklasifikasikan sebagai negatif
TN = Jumlah record negatif yang diklasifikasikan sebagai negatif

Terdapat beberapa ukuran evaluasi kinerja yang digunakan dalam klasifikasi nilai-nilai dalam confusion matrix, yaitu akurasi, presisi,
dan recall [35]. Berdasarkan [36], rumus untuk menghitung performa dari confusion matrix dapat dilihat pada Persamaan (9),
Persamaan (10), dan Persamaan (11).

asi = __TPHTN (9)
TP+FP+TN+FN
. TP
SU= Tpere (10)
TP
b= FN+TP (11)

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Atribut yang menjadi label klasifikasi adalah kanker paru-paru yang memiliki dua kelas, yakni ya dan tidak. Metode yang digunakan
untuk melakukan split data adalah percentage split dengan ukuran split sebesar 80% untuk data uji dan 20% untuk data latih dan k-
fold cross validation dengan k yang dipilih adalah 10 yang berarti data dibagi menjadi 10 kelompok dengan 9 kelompok merupakan
data latih dan 1 kelompok merupakan data latih dan data uji.

4.1. Support Vector Machine

Diperoleh bahwa algoritma SVM dengan metode percentage split dapat memprediksi sebanyak 59 data dalam kelas yang benar,
namun 3 data diprediksi dalam kelas yang salah. TP, TN, FP, dan FN yang dihasilkan adalah 55, 24, 2, dan 1. Akurasi yang diperoleh
pada SVM dengan metode percentage split sebesar 95,16%. Kemudian, nilai recall yang dihasilkan untuk kedua kelas, yakni 98%
untuk kelas ya dan 67% untuk kelas tidak. Nilai presisi untuk kedua kelas, yaitu 96% untuk kelas ya dan 80% untuk kelas tidak.
Algoritma SVM menggunakan metode k-fold cross validation dapat memprediksi sebanyak 280 data dalam kelas yang benar, namun
29 data diprediksi dalam kelas yang salah. TP, TN, FP, dan FN yang dihasilkan adalah 253, 27, 12, dan 17. Akurasi yang diperoleh
pada SVM menggunakan metode k-fold cross validation sebesar 90,61%. Kemudian, nilai recall yang dihasilkan menggunakan
algoritma SVM untuk kedua kelas, yakni 94% untuk kelas ya dan 69% untuk kelas tidak. Nilai presisi untuk kedua kelas, yaitu 95%
untuk kelas ya dan 61% untuk kelas tidak.

4.2. K-Nearest Neighbor

Pada algoritma KNN, dilakukan percobaan dengan 9 nilai k, yakni 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, dan 9 untuk mengetahui dengan
menggunakan metode percentage split dan k-fold cross validation. Hasil dari akurasi, presisi, dan recall dari 9 nilai k dapat dilihat
pada Tabel 3.

Tabel 3. Hasil Akurasi, Presisi, dan Recall KNN dengan Percentage Split dan K-Fold Cross Validation

K Target Percentage Split K-Fold Cross Validation
Kelas Presisi Recall Akurasi Presisi Recall Akurasi
Ya 98% 93% 61% 94%

1 91,94% 90,29%
Tidak 60% 86% ° 95% 64% °
Ya 92% 92% 57% 91%

2 : > > 87,10% > > 89,97%
Tidak 60% 60% 97% 82%
Ya 95% 96% 94% 96%

3 - 91,94% 90,61%
Tidak 60% 50% 66% 54%
Ya 98% 89% 94% 92%

4 88,71% 88,03%
Tidak 40% 80% ° 52% 62% °
Ya 91% 94% 92% 94%

5 : > > 87,10% > > 88,03%
Tidak 67% 55% 53% 44%

6 Ya 93% 95% 88,71% 94% 93% 89,00%
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Tidak 40% 33% 56% 59%

Ya 94% 94% 92% 96%

7 : 90,32% 89,00%
Tidak 62% 62% 60% 38%

. Ya 94% 94% 00320 94% 96% 00 6100
Tidak 62% 62% e 66% 54% oL
Ya 88% 98% 91% 96%

9 87,10% 88,35%
Tidak 83% 42% 0 56% 36% °

Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa nilai k terbaik terdapat pada k = 3 sehingga nilai akurasi, presisi, dan recall metode percentage
split dan k-fold cross validation pada KNN menggunakan k = 3 untuk perbandingan terhadap algoritma SVM. Diperoleh, bahwa
dengan k = 3 algoritma KNN metode percentage split dapat memprediksi sebanyak 57 data dalam kelas yang benar, namun 5 data
diprediksi dalam kelas yang salah. TP, TN, FP, dan FN yang dihasilkan adalah 54, 3, 3, dan 2. Akurasi yang diperoleh pada KNN
menggunakan metode percentage split sebesar 91,94%. Kemudian, nilai recall yang dihasilkan untuk kedua kelas, yakni 96% untuk
kelas ya dan 50% untuk kelas tidak. Nilai presisi untuk kedua kelas, yaitu 95% untuk kelas ya dan 60% untuk kelas tidak. Kemudian,
dengan k = 3 algoritma KNN metode k-fold cross validation dapat memprediksi sebanyak 280 data dalam kelas yang benar, namun
28 data diprediksi dalam kelas yang salah. TP, TN, FP, dan FN yang dihasilkan adalah 259, 21, 18, dan 11. Akurasi yang diperoleh
pada KNN dengan metode k-fold cross validation sebesar 90,61%. Kemudian, nilai recall yang dihasilkan untuk kedua kelas, yakni
96% untuk kelas ya dan 54% untuk kelas tidak. Nilai presisi untuk kedua kelas, yaitu 94% untuk kelas ya dan 66% untuk kelas tidak.

4.3. Perbandingan Hasil Kedua Algoritma
Hasil dari algoritma SVM dan KNN menggunakan metode percentage split menunjukkan bahwa kedua metode memiliki kinerja

yang baik dalam dalam melakukan prediksi penyakit kanker paru-paru. Perbandingan dari hasil pengukuran menggunakan algoritma
SVM dan KNN dengan metode percentage split dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Nilai Akurasi, Presisi, dan Recall pada SVM dan KNN Metode Percentage Split

Presisi (%) Recall (%0)
. Akurasi
Algoritma Kelas Kelas (%)
Ya Tidak Ya Tidak
SVM 96% 80% 98% 67% 95,16%
KNN 95% 60% 96% 50% 91,94%

Dari Tabel 4, algoritma SVM menghasilkan akurasi lebih tinggi dibandingkan algoritma KNN. Baik menggunakan algoritma SVM
maupun KNN, hasil akurasi yang dihasilkan sama-sama di atas 90%. Hasil presisi, recall, dan akurasi dari algoritma SVM dan KNN
menggunakan percentage split dapat dilihat secara ringkas pada Gambar 2. Kemudian untuk nilai rata-rata presisi dan recall dari
seluruh kelas dengan metode percentage split dapat dilihat pada Gambar 3.
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X
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Gambar 2. Nilai Presisi dan Recall Hasil Prediksi SVM dan KNN Metode Percentage Split
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Gambar 3. Rata-Rata Seluruh Nilai Presisi dan Recall Hasil Prediksi SVM dan KNN Metode Percentage Split

Dari Gambar 3 dapat dilihat nilai presisi dan recall yang diperoleh SVM maupun KNN menggunakan metode percentage split
kurang lebih sama sehingga kedua algoritma tersebut dapat digunakan sebagai prediksi kanker paru-paru. Sama halnya seperti pada
metode percentage split, hasil dari algoritma SVM dan KNN menggunakan metode k-fold cross validation memperlihatkan bahwa
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kedua metode memiliki kinerja yang baik dalam melakukan prediksi penyakit kanker paru-paru. Perbandingan dari hasil pengukuran
menggunakan algoritma SVM dan KNN dengan metode k-fold cross validation terdapat pada Tabel 5.

Tabel 5. Nilai Akurasi dan Presisi SVM dan KNN Metode K-Fold Cross Validation

Presisi (%0) Recall (%) .
. Akurasi
Algoritma Kelas Kelas (%)
Ya Tidak  Ya Tidak
SVM 95% 61% 94% 69% 90,61%
KNN 94% 66% 96% 54% 90,61%

Dari Tabel 5, algoritma SVM dan KNN masing-masing memiliki nilai akurasi yang sama. Hasil presisi, recall, dan akurasi dari
algoritma SVM dan KNN menggunakan k-fold cross validation dapat dilihat secara ringkas pada Gambar 4. Kemudian untuk nilai
rata-rata presisi dan recall dari seluruh kelas menggunakan metode k-fold cross validation dapat dilihat pada Gambar 5.

100%
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Gambar 4. Nilai Presisi dan Recall Hasil Prediksi SVM dan KNN Metode K-Fold Cross Validation
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Gambar 5. Rata-rata Seluruh Nilai Presisi dan Recall Hasil Prediksi SVM dan KNN Metode K-Fold Cross Validation

Dari Gambar 5 dapat dilihat nilai rata-rata presisi menggunakan metode percentage split pada algoritma KNN lebih tinggi
dibandingkan pada algoritma SVM. Kemudian, nilai rata-rata recall pada algoritma SVM lebih tinggi dibandingkan algoritma KNN
dengan menggunakan metode k-fold cross validation. Berdasarkan keseluruhan hasil yang diperoleh, baik menggunakan algoritma
SVM maupun algoritma KNN, kedua algoritma mampu melakukan Klasifikasi kanker paru-paru dengan baik dan perbedaan hasil
yang diperoleh tidak terlalu jauh. Hal tersebut menunjukkan bahwa, algoritma SVM dan KNN sama-sama baik digunakan dalam
melakukan deteksi dini pada penyakit kanker paru-paru. Namun, secara lebih rinci algoritma SVM memiliki performa yang lebih
baik dibandingkan algoritma KNN pada klasifikasi kanker paru-paru.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, algoritma SVM dan KNN sama-sama menghasilkan nilai akurasi di atas 90% yang
menunjukkan bahwa kedua algoritma tersebut memiliki performa yang baik dalam melakukan prediksi kanker paru-paru pada
penelitian ini. Dengan membandingkan kedua algoritma dan kedua metode pembagian data yang digunakan, diperoleh bahwa
algoritma SVM memiliki nilai akurasi, presisi, dan recall yang lebih tinggi daripada algoritma KNN baik menggunakan metode
percentage split maupun metode k-fold cross validation walaupun hasil dari kedua algoritma hampir mirip dan tidak jauh berbeda.
Hal tersebut menunjukkan bahwa algoritma SVM lebih baik dalam melakukan klasifikasi kanker paru-paru dibandingkan algoritma
KNN.

5.2. Saran

Saran untuk penelitian berikutnya adalah dapat melakukan mengembangkan deteksi kanker paru-paru yang telah dibuat pada
penelitian ini sehingga menghasilkan akurasi, presisi, dan recall yang lebih baik lagi.
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