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ABSTRAK

Hurriyati, Siti. 2023. Implementasi Support Vector Machine pada Klasifikasi
Diagnosis Penyakit Kanker Payudara. Skripsi. Program Studi
Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam Negeri
Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (1) Ria Dhea Layla Nur
Karisma, M.Si. (1) Mohammad Nafie Jauhari, M.Si.

Kata Kunci: Kanker payudara, Support Vector Machine, Wisconsin Breast
Cancer Diagnostic, benign, malignant

Support Vector Machine merupakan salah satu jenis machine learning
yang banyak digunakan saat ini. Penerapan metode ini mencakup berbagai bidang,
salah satunya bidang medis. Pada bidang medis, Support Vector Machine
diterapkan pada klasifikasi diagnosis suatu penyakit. Hasil dari metode ini
diharapkan dapat memudahkan pihak-pihak terkait dalam proses penanganan
pasien sejak dini. Penelitian ini berfokus pada penyakit kanker payudara. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa model SVM terbaik ketika nilai C = 10. Variabel
radius (X1) dan perimeter (X3) memiliki pengaruh yang besar pada diagnosis
kanker payudara kategori benign, sedangkan variabel texture dan smoothness
memiliki pengaruh besar terhadap diagnosis kanker payudara kategori malignant.
Tingkat akurasi metode Support Vector Machine pada klasifikasi diagnosis kanker
payudara sebesar 96,49%. Hal ini menunjukkan bahwa metode Support Vector
Machine bekerja dengan baik pada diagnosis kanker payudara.
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ABSTRACT

Hurriyati, Siti. 2023. On the Implementation of Support Vector Machine
Method in Classification of Breast Cancer Diagnosis. Thesis.
Departement of Mathematics, Faculty of Science and Technology,
Universitas Islam Negeri Malang. Advisors: (I) Ria Dhea Layla Nur
Karisma, M.Si. (1) Mohammad Nafie Jauhari, M.Si.

Keywords: Breast cancer, Support Vector Machine, Wisconsin Breast Cancer
Diagnostic, benign, malignant

Support Vector Machine is one of the type of machine learning that widely
used recently. The application of this method covers various fields, medical field
is one of them. In medical field, Support Vector Machine (SVM) method is
applied to the disease diagnosis classification. The results of this method are
expected to facilitate related parties in the process of treating patients from an
early age. This research focuses on breast cancer. The results show that the SVM
model is best when the value is C = 10. The radius (X1) and perimeter (X3)
variables have a large influence on the diagnosis of benign breast cancer, while
the texture and smoothness variables have a large influence on the diagnosis of
malignant breast cancer. The accuracy rate of the SVM method in the
classification of breast cancer diagnosis is 96.49%. This shows that the SVM
method works well in the diagnosis of breast cancer.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Seiring dengan perkembangan informasi tentang machine learning,
penggunaan machine learning ikut mengalami peningkatan. Machine learning
memberi kemudahan pada pengguna untuk dapat menyelesaikan berbagai
permasalahan terkait dengan analisis data. Data dengan jumlah kecil sampai
dengan big data menggunakan machine learning dalam mengolah dan
menganalisis data yang meliputi masalah klasifikasi, regresi, sampai dengan
prediksi.

Salah satu metode machine learning yang banyak diaplikasikan pada
masalah Klasifikasi adalah Support Vector Machine. Inti dari metode ini adalah
mencari hyperplane (pemisah) yang membagi data menjadi dua kelas yang
berbeda. Support Vector Machine sering digunakan dalam berbagai masalah
klasifikasi karena mampu bekerja pada data berdimensi tinggi dan menjadi nilai
lebih untuk metode ini.

Metode Support Vector Machine (SVM) telah digunakan pada berbagai
penelitian dan bidang, diantaranya pengidentifikasian jenis kayu menggunakan
metode berbasis data citra oleh Gunawan, dkk (2014). Hasil penelitian tersebut
menunjukkan akurasi tingkat klasifikasi sebesar 95,83% pada kernel polinomial.
Di bidang ekonomi, Kasim, dkk (2019) menggunakan metode ini untuk
mengklasifikasi penduduk yang berhak menerima bantuan pemerintah agar tepat
sasaran. Hasil klasifikasi menunjukkan tingkat akurasi model SVM sebesar 98%.

Adapun implementasi metode Support Vector Machine di bidang pendidikan



salah satunya dalam penentuan akreditasi sekolah. Penelitian Octaviani, dkk
(2014) menunjukkan bahwa ketepatan klasifikasi SVM menggunakan kernel
Radial Basis Function (RBF) sebesar 93,902%.

Implementasi metode Support Vector Machine juga diterapkan pada
bidang medis. Salah satunya pada penentuan klasifikasi diagnosis kanker
payudara. Kanker payudara merupakan salah satu penyakit yang banyak diderita
di Indonesia maupun di dunia. Hal ini dibuktikan dengan kenaikan jumlah
penderita kanker payudara tiap tahunnya yang sebagian besar dialami oleh wanita.
World Health Organization (WHO) menyatakan bahwa di tahun 2012 kanker
payudara menempati urutan kedua penyebab kematian terbesar wanita setelah
kanker leher rahim (Permadi, dkk, 2016).

Peningkatan pasien penderita kanker payudara menjadi salah satu
peringatan, khususnya di kalangan perempuan agar lebih memperhatikan
kesehatan masing-masing. Tidak jarang pasien telah dideteksi mengidap kanker
payudara stadium akhir sehingga tidak dapat tertolong karena keterlambatan
pemeriksaan dan kurangnya informasi terkait gejala, pemeriksaan, dan
pengobatan kanker payudara. Oleh karena itu, perlu dilakukan pemeriksaan sejak
awal untuk mengetahui apakah seseorang mengidap kanker payudara atau tidak.

Penyebaran sel kanker dapat dapat diatasi dan dicegah dengan melakukan
pemeriksaan agar memperoleh diagnosis dini. Beberapa teknik diagnosis yang
dilakukan antara lain anamnesis dan pemeriksaan fisik (Kklinis), radiologi
(imaging), dan histopatologi (Ketut & Kartika, 2022). Penelitian ini berfokus pada
teknik histopatologi dengan pemeriksaan melalui Fine Needle Aspiration (FNA)

Biopsy. FNA Biopsy dilakukan dengan mengambil sebagian kecil jaringan tumor



kemudian diperiksa menggunakan mikroskop.

Allah SWT. berfirman dalam QS. Al-Bagarah ayat 233 yang artinya:
“Para ibu menyusukan anaknya selama 2 tahun penuh, yaitu bagi yang ingin
menyempurnakan penyusuan. Dan menjadi kewajiban atas bayi itu yang
dilahirkan untuknya (ayah sang bayi) memberi rezeki (makanan) dan pakaian
kepada para ibu dengan cara yang ma ruf. Seseorang tidak dibebani melainkan
menurut kadar kesanggupannya. Tidaklah seorang ibu menderita kesengsaraan
karena anaknya dan juga seorang ayah karena anaknya, dan waris pun
berkewajiban demikian. Apabila keduanya ingin menyapih berdasarkan kerelaan
keduanya dan permusyawaratan, maka tidak ada dosa atas keduanya. Dan jika
kamu ingin anak kamu disusukan oleh orang lain, maka tidak ada dosa bagi kamu
apabila kamu memberikan pembayaran menurut yang patut. Bertakwalah kepada
Allah dan ketahuilah bahwa Allah Maha Melihat apa yang kamu kerjakan.” (Q.S.
Al-Bagarah ayat 233).

Shihab (2002) dalam tafsir Al Mishbah menjelaskan bahwa ayat ini
memerintahkan kepada para ibu agar menyusui anak-anaknya. Ayat ini
menggunakan kata “walidat” bukan “ummahaat” yang berarti air susu ibu, baik
yang berasal dari ibu kandung maupun bukan merupakan makanan terbaik bagi
bayi hingga ia berusia 2 tahun.

Ayat tersebut memiliki keterkaitan dalam penelitian ini. Penelitian ini
berfokus kepada pengklasifikasian kanker payudara, yang sebagian besar dialami
olen wanita. Sudah menjadi hal umum bahwa peran wanita ketika menjadi
seorang ibu adalah menyusui. ASI sangat dibutuhkan bagi tumbuh kembang bayi.
Jika terdapat masalah kesehatan pada ibu, maka hal tersebut akan berpengaruh
pada produksi ASI. Akibatnya, proses menyusui yang dianjurkan selama 2 tahun
dapat terganggu.

Adapun untuk klasifikasi diagnosis kanker payudara, penelitian-penelitian

sebelumnya menggunakan metode Radial Basis Probabilistic Neural Network

(RBPNN) oleh Shahura, dkk (2016), K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naive Bayes



Classifier olen Amran, dkk (2018).

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, Support Vector Machine pada
umumnya digunakan untuk mengklasifikasikan berbagai jenis data, baik itu
bidang medis maupun non medis. Oleh karena itu, peneliti tertarik menggunakan
metode Support Vector Machine dalam menentukan diagnosis kanker payudara.
Proses pengklasifikasian ini akan memudahkan penanganan yang tepat bagi
penderita kanker payudara di masa yang akan datang. Data yang digunakan adalah
data Wisconsin Breast Cancer. Data inilah yang digunakan dalam proses
pengklasifikasian dengan metode Support Vector Machine.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang tersebut, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil klasifikasi Support Vector Machine pada diagnosis kanker
payudara?
2. Bagaimana akurasi model Support Vector Machine pada klasifikasi

diagnosis kanker payudara?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dilakukan penelitian ini sebagai berikut:
1. Mendapatkan hasil Kklasifikasi Support Vector Machine diagnosis kanker
payudara.
2. Menganalisis akurasi model Support Vector Machine pada Kklasifikasi

diagnosis kanker payudara.



1.4 Manfaat Penelitian
Penelitian ini diharapkan dapat memberi manfaat antara lain:

1. Bagi peneliti
Meningkatkan pengetahuan dan wawasan terutama tentang Machine
Learning di bidang medis serta proses pengklasifikasian data dengan
Support Vector Machine.

2. Bagi Instansi Terkait
Sebagai tambahan referensi tentang prosedur diagnosis penyakit kanker
payudara dengan waktu yang lebih singkat sehingga dapat memaksimalkan
waktu yang ada.

3. Bagi Pembaca
Menjadi tambahan referensi bacaan tentang Support Vector Machine dan

pengaplikasiannya pada penyakit kanker payudara.

1.5 Batasan Masalah
Penelitian ini terbatas pada beberapa aspek sebagai berikut:
1. Data yang digunakan adalah dataset diagnosis kanker payudara Wisconsin.
2. Metode yang digunakan adalah Support Vector Machine.

3. Kernel yang digunakan dalam penelitian ini adalah kernel linear.

1.6 Definisi Istilah
Beberapa istilah yang digunakan dalam penelitian ini antara lain:

Hyperplane . Batas pemisah antar kelas
Margin . Jarak terdekat antara Support Vector dengan masing-

masing kelas



Support Vector

Data Training

Data Testing

TP

TN

FP

FN

Benign

Malignant

Dataset Breast Cancer
Wisconsin

Kanker Payudara

Data yang berada pada hyperplane
Data yang digunakan untuk membangun model
Klasifikasi
Data yang digunakan untuk mengevaluasi model
Klasifikasi
Prediksi benar dikelompokkan ke kelas positif
Prediksi benar dikelopokkan ke kelas negatif
Prediksi salah dikelompokkan ke kelas positif
Prediksi salah dikelompokkan ke kelas negatif
Tumor jinak
Tumor ganas (kanker)
Data yang digunakan untuk menentukan diagnosis
kanker payudara melalui pemeriksaan FNAB

: Tumor ganas yang tumbuh di sekitar jaringan payudara

akibat pertumbuhan sel abnormal dan tak terkendali



BAB Il
KAJIAN PUSTAKA

2.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu metode klasifikasi
yang didasarkan pada Structural Risk Minimization, yang merupakan prinsip
induktif dalam machine learning (Indriani, dkk, 2017). Support Vector Machine
(SVM) dikembangkan pada awal 1990an sebagai suatu solusi non linear untuk
masalah Klasifikasi dan regresi (Vapnik, 1998). Support Vector Machine (SVM)
merupakan salah satu metode yang relatif baru dibandingkan dengan machine
learning yang lain, akan tetapi memiliki kinerja yang cukup baik dalam berbagai
bidang, seperti bioinformatika, klasifikasi teks dan dokumen, pengenalan tulisan
tangan, dan lain sebagainya. Ciri dari metode ini adalah menemukan fungsi
pemisah optimal yang dapat memisahkan dua data set data dari dua kelas yang
berbeda. Support Vector Machine akan membangun suatu hyperplane (bidang
pemisah) yang memisahkan data terhadap kelasnya. Bidang pemisah yang baik
adalah bidang pemisah dengan batasan (margin) yang paling besar. Proses
pencarian bidang pemisah terbaik inilah yang menjadi inti dari Support Vector
Machine (Munawarah, dkk, 2016).

Kesuksesan metode Support Vector Machine (SVM) dilatarbelakangi oleh
beberapa alasan, diantaranya Support Vector Machine (SVM) memiliki
kemampuan pembelajaran yang baik walaupun dengan jumlah fitur yang sangat
kecil. Selain itu, metode ini juga mampu mengatasi model yang error, serta
memiliki efisiensi komputasi dibanding machine learning yang lain. Support

Vector Machine dapat diterapkan pada data non linear dengan menggunakan



metode kernel trick yang mencari bidang pemisah dengan mentransformasikan
data ke ruang vektor dengan dimensi yang lebih tinggi (feature space) sehingga
data dapat dipisah secara linear pada feature space tersebut. Secara umum,
Support Vector Maachine (SVM) dibagi menjadi dua, yaitu Support Vector
Classification (SVC) dan Support Vector Regression (SVR) (Gholami & Fakhari,

2017).

Gambar 2.1 llustrasi Supprot Vector Machine

2.1.1 Linear Separable Data

Tujuan Support Vector Machine adalah untuk menemukan hyperplane
yang dapat memisahkan dua kelas dengan kriteria tertentu. Untuk data dengan
klasifikasi dua kelas, dapat diperoleh hyperplane berupa garis lurus dengan
dengan margin dari masing-masing kelas klasifikasi. Misal x; merupakan data
training dengan i = 1,2,3,....n, maka dapat didefinisikan sebagai (Gholami &
Fakhari, 2017):

wix+b=0 (2.1)
dimana w merupakan vektor pembobot dan b merupakan bias. Hyperplane

ini memiliki dua syarat yaitu:



1. Harus memiliki error terkecil dalam pengklasifikasian data
2. Memiliki jarak terdekat dari masing-masing kelas (margin) yang
maksimum.
Oleh karena itu, data untuk masing-masing kelas memiliki nilai y =1
untuk kelas positif dan y = —1 untuk kelas negatif, sehingga margin tersebut

dapat dituliskan melalui persamaan berikut:

>1luntuky; =1 (2.2)
< —-luntuky; =-1

wlix + b{
Untuk menemukan hyperplane terbaik jarak (d) antar margin ditentukan
menggunakan persamaan berikut:

Tx+b—-1)—(wWix+b+1 2 2.3
dw, b %) = |(wTx )— (whx )| _ (233)
lIwll llwll

Maka dari itu, memaksimalkan margin setara dengan meminimalkan

dimensi vektor w. Penentuan hyperplane dapat ditulis dengan persamaan berikut:

Min,,, =— WTW
,b 2

dengan yi(w'x+b)>1

Pengali lagrange dapat digunakan pada situasi ini dengan menegakkan
kendala sebagai berikut:

N
Lw,b,a) = %WTW — ; a;(y;(w'x+b)—1) @

Perlu diketahui bahwa a; # 0 jika dan hanya jika x; merupakan support
vector. Support vector merupakan data yang dipilih sebagai batasan dari tiap
kelas. Optimasi dilakukan dengan melakukan turunan parsial L terhadap w dan b

untuk memenuhi kondisi Karush-Kuhn-Tucker (Smola & Scholkopf, 2002):
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sehingga:

N
Wo = Z ax;yi; 26)

sehingga:

Z “yi=0 @.7)

Substitusi persamaan (2.6) dan (2.7) ke persamaan (2.5) sehingga

diperoleh:

N N
1
L(a) = Z a; — EZ yiyjoix;' x; (28)
=

i=1 j

dengan kendala:

N
a; >0, Zaiyi =0
i=1

Persamaan tersebut digunakan support vector pada data yang diinput.
Parameter w ditentukan menggunakan persamaan (2.6). Sedangkan parameter

bias b dapat dihitung dengan persamaan berikut (Gholami& Fakhari,2017):

!

1 2.9

by = Nz(yl -wlx)) (2:9)
=1

2.1.2 Linear Non Separable Data

Secara umum selalu terdapat kondisi dimana data tidak terpisah secara
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sempurna oleh hyperplane karena kemiripan beberapa fitur dari dataset. Pada
kondisi ini digunakan variabel slack dengan ¢ >0, i =1,2,...,n (Smola &
Scholkopf, 2002). Oleh karena itu, optimasi fungsi yang ada pada persamaan (2.4)

dapat dituliskan kembali menjadi (Gholami & Fakhari, 2017):

1 N
Min,,, = EwTw + CZ &
= (2.10)
dengan yi(wlx+b) =1-§;

Parameter C pada persamaan (2.10) memaksimalkan margin dan
meminimalisasi error pada klasifikasi. Untuk menyelesaikan masalah optimasi,

maka digunakan pengali lagrange a dan g, dengan «;, 8; = 0 sehingga:

N
1
Lw,b,§, a,p) = EwTw+ CZ &
i=1

(2.11)

N N
— Z a;(yi(w'x+b)—1+¢;) - Zﬁift
im1 i-1

Solusi optimal untuk persamaan (2.11) ditentukan dengan melakukan
turunan parsial L terhadap w, b, dan ¢ yang memenuhi kondisi Karush-Kuhn-
Tucker (Smola & Scholkopf, 2002):

oL _ (2.12)

o 0
sehingga:
N
Wo = z a;x;yi
i=1
aL

— =0
ab

sehingga: (2.13)
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N
Z a;y; =0
i=1
2%,
0¢
sehingga:
a+p,=C (2.14)

Substitusi persamaan (2.12), (2,13), dan (2.14) ke persamaan (2.11)

sehingga diperoleh:

N N

1
L(a) = Z a; — EZ Yiyjoiax;' x; (2.15)
=1

i=1 j=

Dengan kendala:

N
0<a;<C, Zaiyi=0
i=1

2.2 Non Linear Support Vector Machine

Pada awalnya, teknik machine learning terbatas pada asumsi kelinearan.
Akibatnya, hasil algoritma-algoritma tersebut terbatas pada kasus-kasus linear.
Permasalahan ini dapat diatasi pada Support Vector Machine dengan
menggunakan fungsi kernel. Pada Support Vector Machine non linear, data input

dipetakan ke dimensi yang lebih tinggi sehingga dapat dipisah secara linear pada

ruang fitur (fitur space) (Muis & Affandes, 2015).

Input Space

Feature Space

Gambar 2. 2 Pemetaan Data Input ke Fitur Space
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Berdasarkan gambar tersebut, data input x direpresentasikan sebagai ¢ (x)

pada fitur space, sedangkan bentuk fungsi dari pemetaan ini tidak diketahui. Maka

dari itu, fungsi kernel didefinisikan sebagai berikut (Gholami & Fakhari, 2017):

o(x;,x;) = K(x;, x;)

(2.16)

Berdasarkan persamaan (2.15), persamaan umum untuk kasus non linear

support vector dapat ditulis sebagai berikut:

N N

1
L(a) = 2 a; — 52 yiyjeioiK(x;, x;)
=1

i=1 j=

Dengan kendala:

N
OSaiSC, Eaiyizo
i=1

Vektor w dalam Hilbert pace dapat ditulis sebagai berikut:

N
w = Z yia;p(x;)
i=1

(2.17)

(2.18)

Penggunaan kernel trick menyebabkan penentuan vektor pembobot tidak

lagi dibutuhkan dan parameter bias b dapat dihitung menggunaan persamaan

sebagai berikut:

1
b=y, — z a;y; K(x; x;)
ij=1

Perlu diketahui bahwa hyperplane didefinisikan sebagai:

wlie(x)+b

(2.19)

(2.20)

Dengan substitusi persamaan (2.18) ke persamaan (2.20), maka diperoleh
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persamaan umum hyperplane sebagai berikut:

N
d(x) = Z yio, K(x,x;) + b (2.21)
i=1

Beberapa bentuk fungsi kernel yang digunakan pada Support Vector
Machine (Mustakim, dkk, 2015):
a. Kernel linear

K(xl-, x]) = xiTx]- (222)
b. Kernel polinomial

K(xi, x]) = (xl-Tx]- + 1)11 (223)

c. Kernel Radial Basic Function (RBF)

K(x; x]-) = exp (—Y”xi - xj”Z) (2.24)
1
dengany = —
d. Kernel sigmoid
K(x; x;) = tanh(a(x;, x;) + 9 (2.25)

Karena penentuan vektor pembobot w pada Hilbert space tidak
diperlukan, maka SVM dapat digunakan secara efisien dalam menyelesaikan

kasus non linear dengan memilih fungsi kernel yang sesuai.

2.3 Ketepatan Model Klasifikasi

Ketepatan model Kklasifikasi pada Support Vector Machine dapat
ditentukan menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix merupakan alat
penguji untuk mengetahui keakuratan data prediksi terhadap data aktual (Hidayat,

dkk, 2021). Confusion Matrix terdiri dari empat komponen utama, diantaranya:
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1. True positive merupakan nilai positif yang diprediksi benar sesuai dengan
nilai aktual.

2. False positive merupakan nilai negatif akan tetapi diprediksi positif.

3. True negative merupakan nilai negatif yang diprediksi sesuai dengan nilai
aktual.

4. False negative merupakan nilai positif akan tetapi diprediksi negatif.

Confusion Matrix dapat dilihat melalui tabel berikut:

Tabel 2. 1 Confusion Matrix

Nilai Aktual
Nilai Prediksi Positif Negatif
Positif True Positive False Positive
Negatif False Negative True Negative

Adapun untuk akurasi klasifikasi dapat ditentukan sebagai berikut:

_ TP + TN
Aleurasi(%) = 4o T EN T FP T TN (2.26)

Tingkat sensitivity dapat ditentukan dengan rumus:

TP
Sensitivity(%) = TP+ FN (2.27)

Sedangkan untuk specificity dapat ditentukan dengan:

Specificity(%) = % (2.28)

2.4 Kanker Payudara
Tumor pada tubuh manusia terbagi menjadi dua, yaitu tumor jinak
(benign) dan tumor ganas (malignant). Tumor ganas inilah yang disebut sebagai
kanker. Benign dan malignant sama-sama memiliki arti sebagai pertumbuhan
jaringan sel yang tidak normal. Hal yang membedakan kedua jenis tumor ini
adalah benign tidak menyebar ke jaringan tubuh yang lain. Sedangkan malignant

dapat menyebar ke jaringan tubuh lainnya. Malignant (tumor ganas) inilah yang
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disebut sebagai kanker (Putra, 2015).

Yayasan Kanker Indonesia (YKI) mendefinisikan kanker sebagai keadaan
tak terkendali pada sel yang mengakibatkan pertumbuhan sel tidak normal,
berlangsung cepat dan terus-menerus. Putra (2015) menjelaskan kanker payudara
merupakan tumor ganas (malignant) yang disebabkan oleh pertumbuhan sel tidak
normal dan tidak terkontrol pada jaringan payudara yang bersifat terus menerus
sehingga terjadi benjolan. Kanker payudara tumbuh pada kelenjar susu, saluran
kelenjar, dan jaringan penunjang payudara seperti jaringan lemak, kelenjar ikat,
dan jaringan ikat payudara.

Menurut Igmy, dkk (2021), beberapa faktor yang dapat meningkatkan
resiko terjadinya kanker payudara antara lain:

1. Bertambahnya usia. Hal ini disebabkan karena sebagian besar penderita
kanker payudara dialami oleh wanita usia menopause.

2. Genetik. Hal ini berkaitan dengan perubahan gen yang berperan dalam
pertumbuhan dan perkembangbiakan sel secara terus-menerus tanpa
terkendali.

3. Riwayat reproduksi dan hormonal.

4. Konsumsi rokok. Kandungan asap rokok yang beracun menyebabkan
peningkatan pertumbuhan sel payudara menjadi tidak terkendali.

5. Konsumsi alkohol. Konsumsi alkohol menyebabkan proses metabolisme di

hati menjadi terganggu.

2.5 Diagnosis Kanker Payudara
Pemeriksaan dini perlu dilakukan untuk mencegah terjadinya penyebaran

kanker payudara. Terdapat 3 teknik yang dilakukan dalam diagnosis kanker
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payudara diantaranya (Ketut & Kartika, 2022):
1. Klinis (anamnesis dan pemeriksaan fisik)
Pemeriksaan ini dilakukan dengan melakukan pemeriksaan fisik dan
mengumpulkan informasi mengenai keluhan yang dirasakan, waktu pertama
kali benjolan muncul, letak benjolan, riwayat genetik dan keluarga, serta
keluhan-keluhan lain yang dialami selama benjolan muncul seperti nyeri
pada tulang dan perut, gangguan pencernaan.
2. Imaging (radiologi)
Pemeriksaan radiologi yang dianjurkan antara lain mamografi,
ultrasonografi (USG), Bone Tumor, dan Magnetic Resonance Imaging
(MRI).
3. Sitologi (histopatologi)
Teknik ini lebih umum dikenal dengan biopsi. Pengambilan sampel dapat
dilakukan melalui tiga cara yaitu:
a. Fine Needle Aspirate Biopsy (FNAB), mengambil sebagian kecil
jaringan tumor dan diperiksa menggunakan mikroskop.
b. Core Biopsy, mengambil jaringan tumor dengan ukuran yang lebih
besar dibanding FNAB dengan spesimen berbentuk silinder.
c. Biopsi terbuka dilakukan jika hasil FNAB dan core biopsy meragukan,

sedangkan hasil radiologi menunjukkan kelainan pada jaringan sel.

2.6 Wisconsin Diagnostic Breast Cancer
Wisconsin Diagnostic Breast Cancer merupakan dataset medis pasien
kanker payudara yang diperoleh melalui Fine Needle Aspirate (FNA) biopsy.

Dataset ini memiliki dua kelas, yaitu diagnosis benign (tumor jinak) dan
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mallignant (tumor ganas). Fine Needle Aspirate (FNA) biopsy dilakukan dengan

mengambil sel benjolan dari massa payudara yang diduga sebagai jaringan tumor.

Hasil dari Fine Needle Aspirate (FNA) biopsy ini berupa citra digital massa

payudara yang mendeskripsikan karakteristik inti sel dengan atribut sebagai

berikut:

1.

2.

3.

10.

Radius merupakan rata-rata dari jarak tepi sel ke pusat sel tumor.

Texture merupakan perbedaan intensitas keabuan pada piksel sel tumor
Perimeter merupakan besar keliling inti sel tumor.

Area merupakan luas dari sel tumor atau dapat diartikan sebagai jumlah
piksel sel tumor.

Compactness dapat dihitung dengan membagi antara kuadrat dari

. N . imeter?
perimeter dan area. Compactness dapat ditulis sebagai %

Smoothness diperoleh dari perbedaan panjang masing-masing garis radial
dengan rata-rata dua garis radial yang mengelilinginya.

Concavity merupakan ukuran kelekukan suatu sel.

Concave points menunjukkan seberapa banyak lekukan yang ada pada sel.
Symmetry diperoleh dengan menghtung perbedaan panjang pasangan garis
tegak lurus terhadap inti sel.

Fractal Dimmension rasio yang memberikan indeks statistik tentang
kompleksitas detail dibandingkan dengan pola yang dibentuk pada saat

penskalaan.

2.7 Kajian Agama

Allah SWT. berfirman dalam surah Asy-Syu’ara’ ayat 80 yang artinya:

“Dan apabila aku sakit, maka hanya Dia yang menyembuhkan aku”™
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Menurut Shihab (2002) dalam tafsir Al Mishbah, penyakit berat atau
ringan, baik fisik ataupun mental merupakan keniscayaan dalam hidup. Dalam
kehidupan, ada yang disebut sunnatullah, yaitu ketetapan-ketetapan Tuhan yang
berlaku berdasarkan hukum sebab akibat. Contohnya orang yang sakit, maka
hendaklah berobat dan mengikuti saran-saran dari dokter agar sembuh. Akan
tetapi, yang perlu dipahami bahwa yang menyembuhkan penyakit adalah Allah
SWT. Dokter dan obat merupakan perantara dari penyembuhan tersebut.

Rasulullah SAW. bersabda dalam HR. Bukhari:

“tidaklah Allah menurunkan penyakit kecuali Dia juga menurunkan penawarnya”

Berdasarkan hadis tersebut, dapat diketahui bahwa segala macam penyakit
ada obatnya. Ini merupakan wujud dari rahmat Allah SWT. kepada hambaNya.
Akan tetapi, manusia selalu memiliki keterbatasan sehingga tidak jarang penyakit
masih ada penyakit yang belum ditemukan obatnya.

Maka dari itu, ilmu pengetahuan memegang peranan yang penting dalam
pengembangan teknologi, khususnya di bidang medis. Sesuai dengan metode
yang dipakai dalam penelitian ini yaitu Support Vector Machine, dapat menjadi
acuan bagi peneliti untuk mengklasifikasikan penyakit ke dalam kelas-kelas
tertentu (malignant dan benign) sehingga penyakit yang diderita dapat tertangani

sesuai dengan sasaran.



BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dan studi literatur.
Pendekatan kuantitatif dilakukan dengan mengumpulkan data berupa angka-angka
yang akan diolah, dianalisis, dan diinterpretasikan hasilnya. Sedangkan studi
literatur dilakukan dengan mengumpulkan sumber-sumber literatur berupa buku

dan jurnal sebagai referensi pendukung dalam penelitian ini.

3.2 Data dan Sumber Data

Data dalam penelitian ini merupakan data sekunder berupa data diagnosis
kanker payudara Wisconsin (Wisconsin Diagnostic Breast Cancer). Data ini
diakses dari laman
https://archive.ics.uci.edu/dataset/17/breast+cancer+wisconsin+diagnostic dengan

memilih opsi Wisconsin Diagnostic Breast Cancer.

3.3 Variabel Penelitian
Penelitian ini menggunakan 11 variabel yang terdiri atas 10 variabel

independen dan 1 variabel dependen. 11 variabel tersebut dapat dilihat pada tabel

3.1.
Tabel 3. 1 Variabel Penelitian
No Variabel Keterangan Skala
. . Nominal: - Benign (B)
1. Y Diagnosis - Malignant (M)
2. X1 Radius (nm) Rasio
3. X2 Texture (nm) Rasio
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Lanjutan tabel 3.1

No | Variabel Keterangan Skala
4. X3 Perimeter (nm) Rasio
5. X4 Area (nm) Rasio
6. X5 Smoothness (hm) Rasio
7. X6 Compactness (hm) Rasio
8. X7 Concavity (nm) Rasio
9. X8 Concave Points (nm) Rasio
10. X9 Symmetry (hm) Rasio
11. X10 Fractal Dimension (nm) | Rasio

3.4 Teknik Analisis Data

Langkah-langkah analisis data dalam penentuan klasifikasi diagnosis

kanker payudara sebagai berikut:

1. Melakukan analisis deskriptif data

Analisis deskriptif bertujuan untuk mengetahui deskripsi dari masing-

masing variabel yang digunakan dalam penelitian.

2. Membagi dataset menjadi data training dan data testing.

22

Data training digunakan untuk membentuk model Support Vector Machine.

Sedangan data testing digunakan untuk mengevaluasi model Support Vector

Machine. Peneliti membagi data training dan data testing masing-masing

80% dan 20%.

3. Menentukan nilai parameter fungsi kernel yang optimum.

Penelitian ini menggunakan kernel linear. Oleh karena itu, pada tahap ini

akan ditentukan nilai parameter C yang optimum.
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4. Mengolah data training.
Pada tahap ini, data training diolah dengan memasukkan nilai parameter dan
fungsi kernel yang digunakan. Sehingga diperoleh model Support Vector
Machine.

5. Mengolah data testing.
Data testing digunakan untuk memprediksi dan mengetahui nilai akurasi
model Klasifikasi data.

6. Menentukan nilai akurasi dari SVM.
Nilai akurasi digunakan untuk mengetahui ketepatan klasifikasi data yang

telah diolah.



Alur penelitian dapat dilihat pada flowchart berikut:
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Pengumpulan
Data
Membagi
Data
Data Training Data Testing

Menentukan nilai
parameter yang
terbaik

Model Klasifikasi
SVM

Pengujian

Analisis dan Hasil

Gambar 3.1 Flowchart Penelitian



BAB IV
PEMBAHASAN

4.1 Analisis Deskriptif

Penelitian ini menggunakan 1 variabel dependen dan 10 variabel
independen. Variabel dependen pada penelitian ini adalah diagnosis. Sedangkan
sepuluh variabel independen yang digunakan antara lain radius, texure, perimeter,
area, smoothness, compactness, concavity, concave points, symmetry, dan fractal
dimension.

Variabel dependen yang digunakan adalah diagnosis kanker payudara.
Variabel ini termasuk skala minimal yang terdiri dari dua kategori yaitu benign
(B) dan malignant (M). Benign dapat diartikan sebagai tumor jinak dan malignant
dapat diartikan sebagai tumor ganas. Jika hasil diagnosis menunjukkan benign,
maka pasien yang telah diperiksa tidak mengidap kanker payudara. Sebaliknya,
jika hasil diagnosis menunjukkan malignant, maka pasien terdiagnosis kanker

payudara.

Diagnosis Kanker Payudara

= Benign
= Malignant

Gambar 4.1 Pie Chart Diagnosis Kanker Payudara

Berdasarkan pie chart pada gambar 4.1, dapat diketahui kategori benign

lebih tinggi dari kategori malignant. Total data pada penelitian ini sebanyak 569
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data. Hal ini menunjukkan bahwa dari total 569 data, 63% atau 357 data masuk
dalam kategori benign. Sementara itu, 37% atau 212 data masuk dalam kategori
malignant.

Analisis deskriptif dari variabel-variabel dalam penelitian ini dapat dilihat

pada tabel berikut:

Tabel 4.1 Analisis Deskriptif Variabel Penelitian

Variabel N Min. Max. Mean Median Standar

Deviasi
Y 569 - - - - -

X1 569 6,981 28,110 14,127 13,370 3,524
X2 569 9,71 39,28 19,29 18,84 4,301
X3 569 43,79 188,5 91,97 86,24 24,299

X4 569 143,5 2501 654,9 551,1 351,914
X5 569 0,053 0,163 0,096 0,096 0,014
X6 569 0,019 0,345 0,104 0,093 0,053
X7 569 0 0,427 0,089 0,062 0,080
X8 569 0 0,201 0,049 0,034 0,039
X9 569 0,106 0,304 0,181 0,179 0,027
X10 569 0,05 0,097 0,063 0,062 0,007

Berdasarkan tabel 4.1, seluruh variabel penelitian memiliki jumlah data
yang sama yaitu 569 data. Sesuai dengan penjelasan di awal bab ini, variabel Y
berskala nominal, sehingga nilai mean, median, maksimum, minimum, dan
standar deviasi tidak ditentukan.

Variabel X1 merupakan variabel radius. Berdasarkan tabel 4.1, radius
memiliki nilai terendah sebesar 6,981 nm. Sementara itu, nilai tertinggi untuk
variabel radius sebesar 28,110 nm. Dari 569 data, variabel radius memiliki nilai
rata-rata sebesar 14,127 nm dengan median 13,370 nm. Sedangkan standar deviasi
dari variabel ini sebesar 3,524 nm.

Variabel X2 (texture) memiliki rata-rata sebesar 19,29 nm. Variabel ini

memiliki nilai terendah sebesar 9,71 nm dan nilai tertinggi sebesar 39,28 nm.
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Median dari variabel ini yaitu 18,84 nm dengan standar deviasi 4,301 nm.

Variabel X3 (perimeter) memiliki nilai minimum sebesar 43,79 nm,
sedangkan nilai maximum sebesar 188,5 nm. X3 (perimeter) dengan mean 91,97
nm memiliki median 86,24 nm. Adapun standar deviasi dari variabel ini sebesar
24,299 nm.

Variabel X4 yaitu area. Berdasarkan tabel 4.1 dapat diketahui bahwa nilai
minimum untuk variabel ini sebesar 143,5 nm, sedangkan nilai maksimum
sebesar 2502 nm. X4 memiliki nilai rata-rata (mean) sebesar 654,9 nm dengan
median sebesar 551,1 nm. Dari 569 data, X4 memiliki standar deviasi 351,914
nm.

Variabel X5 (smoothness) memiliki nilai minimum 0,053 nm. Nilai
maksimum untuk varibel X5 yaitu 0,163 nm. X5 (smoothness) memiliki nilai
mean dan median yang sama yaitu 0,096 nm. Adapun standar deviasi dari variabel
ini sebesar 0,014 nm.

Variabel X6 (compactness) dengan data sebanyak 569 data memiliki nilai
minimum 0,019 nm. Sementara itu, nilai maksimum yang dimiliki 0,345 nm. Nilai
mean untuk variabel ini 0,104 nm dengan median 0,093 nm. Adapun standar
deviasi pada variabel ini yaitu 0,053 nm.

Variabel independen berikutnya yaitu X7 (concavity) memiliki nilai
minimum 0 nm dan nilai maksimum 0,427 nm. Nilai rata-rata (mean) untuk X7
sebesar 0,089 nm dengan median 0,062 nm. Sementara itu, standar deviasi yang
dimiliki sebesar 0,080 nm.

Berdasarkan tabel 4.1, variabel X8 (concave points) memiliki nilai rata-

rata (mean) 0,049 nm. Dari total 569 data, variabel X8 memiliki nilai minimum 0
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nm dan nilai maksimum 0,201 nm. Sementara itu, median dan standar deviasi dari
variabel ini masing-masing sebesar 0,034 nm dan 0,039 nm.

Variabel X9 yaitu symmetry. Dari 569 data, variabel symmetry memiliki
nilai rata-rata (mean) 0,181 nm. Nilai minimum dan maksimum variabel ini yaitu
0,106 nm dan 0,304 nm. Adapun median yang dimiliki yaitu 0,179 nm dengan
standar deviasi 0,027 nm.

Nilai minimum untuk X10 (fractal dimension) sebesar 0,05 nm, sedangkan
nilai maksimum 0,097 nm. Dari total 569 data, variabel ini memiliki nilai rata-rata
0,063 nm dengan median 0,062 nm. Adapun standar deviasi dari X10 (fractal

dimension) sebesar 0,007 nm.

4.2 Implementasi Support Vector Machine
4.2.1 Split Data

Tahap ini merupakan tahap pemisahan data menjadi dua, yaitu data
training dan data testing. Data training digunakan untuk membentuk model
klasifikasi pada SVM, sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi
model klasifikasi kanker payudara. Proses pembagian data menjadi data training
dan testing melalui beberapa presentase dan dipilih perbandingan 80:20 untuk
data training dan testing. Oleh karena itu, dari 569 observasi, 455 diantaranya

masuk ke dalam training set dan 114 data masuk ke dalam testing set.

4.2.2 Klasifikasi Diagnosis Kanker Payudara dengan SVM
Klasifikasi model SVM pada penelitian ini menggunakan fungsi kernel
linear. Oleh karena itu, parameter yang digunakan adalah parameter cost (C).

Berdasarkan persamaan (2.15), nilai pengali lagrange («;) berada di antara 0 dan
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C. Dengan demikian, dapat diketahui bahwa parameter cost bernilai positif.
Adapun rentang nilai C yang dipilih yaitu ¢ = 0,01, =0,1,C =1, C = 10, dan

C = 100. sehingga diperoleh lima model klasifikasi sebagai berikut:

Tabel 4. 2 Model SVM dengan C = 0,01

SVM — type C-Classificaton
SVM — kernel Linear
Cost 0,01
Number of Support Vectors 150

Tabel 4. 3 Model SVM dengan C=0,1
SVM — type C-Classificaton
SVM — kernel Linear
Cost 0,1

Number of Support Vectors 91

Tabel 4. 4 Model SVM dengan C =1

SVM — type C-Classificaton
SVM - kernel Linear
Cost 1
Number of Support Vectors 74

Tabel 4. 5 Model SVM dengan C =10
SVM — type C-Classificaton
SVM - kernel Linear
Cost 10
Number of Support Vectors 68

Tabel 4. 6 Model SVM dengan C =100
SVM — type C-Classificaton
SVM - kernel Linear
Cost 100

Number of Support Vectors 69

Berdasarkan tabel 4.2 sampai 4.6, diketahui bahwa jumlah support vector
dari masing-masing nilai cost berbeda. Menurut Han, dkk (2012), generalisasi
yang baik akan diperoleh apabila jumlah support vector pada model SVM lebih
kecil. Oleh karena itu, di antara kelima model Supprt Vector Machine yang ada
pada tabel 4.2 sampai 4.6, model SVM dengan C = 10 merupakan model terbaik.

Visualisasi dari model klasifikasi SVM ditampilkan dalam bentuk plot.
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Plot ini terbentuk dari kombinasi dua atribut variabel independen. Dari kombinasi

dua variabel independen secara keseluruhan diperoleh plot-plot sebagai berikut:

SVM classification plot
SVM classification plot
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Gambar 4. 2 Plot SVM dengan C = 10

Total kombinasi dari dua variabel independen pada penelitian ini diperoleh
45 plot. Plot lengkap dapat dilihat di lampiran 2. Dari 45 plot tersebut, 27 plot
diantaranya mampu mengklasifikasi diagnosis kanker payudara dengan jelas.
Sebagai contoh, dari gambar 4.2, data yang berada pada area merah muda masuk
pada kategori malignant (tumor ganas), sedangkan data pada area warna biru
masuk kategori benign (tumor jinak). Selain itu, titik atau point pada data tersebut
memiliki bentuk silang dan bulat. Jika point data berbentuk silang, maka data
tersebut merupakan bagian dari support vector.

Berdasarkan plot SVM yang diperoleh, dapat diketahui bahwa variabel
radius (X1) dan perimeter (X3) merupakan variabel yang paling berpengaruh

pada Klasifikasi diagnosis pasien kategori benign. Sedangkan variabel texture
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(X2) dan smoothness (X5) merupakan variabel yang paling berpengaruh terhadap
diagnosis kanker payudara kategori malignant (tumor ganas). Hal ini disebabkan
pengamatan dengan citra digital semakin memperjelas tekstur dari sel-sel yang

diamati sehingga memperjelas diagnosis tersebut.

4.2.3 Akurasi Model Klasifikasi Kanker Payudara

Ketepatan klasifikasi pada model Support Vector Machine dapat
ditentukan melalui confusion matrix. Confusion matrix terdiri dari nilai prediksi
dan aktual yang digunakan untuk menghitung tingkat akurasi, sensitivity, dan

specificity. Berikut tabel confusion matrix untuk model SVM dengan € = 10:

Tabel 4. 7 Confusion Matrix pada Diagnosis Kanker Payudara

Aktual
Prediksi Benign Malignant
Benign 69 1
Malignant 3 41

Berdasarkan confusion matrix pada tabel 4.7, diperoleh bahwa 69 data
terprediksi benar masuk dalam kategori benign (tumor jinak) dan 41 data
terprediksi benar masuk kategori malignant. Sementara itu, 1 data yang diprediksi
masuk dalam kategori benign ternyata merupakan kategori malignant (tumor
ganas). Sedangkan 3 data yang diprediksi masuk kategori malignant pada
kenyataannya merupakan kategori benign. Dari hasil tersebut, dapat diketahui
bahwa 69 merupakan true negative, 1 merupakan false negative, 3 merupakan
false positive, dan 41 merupakan true positive. Perhitungan nilai akurasi,
sensitifity, dan specificity berdasarkan persamaan (2.26) sampai (2.28) sebagai

berikut:
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41 + 69

A | = X 100% = 96,499

kurasi 1173569 00% 6,49%
itivity = X 100% = 97,629
Sensitivity R 00% ,62%
Specificity = X 100% = 95,83%

69 + 3

Dari hasil perhitungan tersebut, maka dapat diketahui bahwa tingkat
ketepatan model SVM pada diagnosis kanker payudara sebesar 96,49%. Hal ini
menunjukkan bahwa metode SVM dapat bekerja dengan baik dalam penentuan
diagnosis kanker payudara. Nilai sensitivity sebesar 97,62% menunjukkan bahwa
model SVM mampu mengidentifikasi diagnosis kanker payudara sebagai kelas
positif sebesar 97,62% dengan benar. Sedangkan nilai specificity sebesar 95,83%
menunjukkan bahwa model SVM mampu mengidentifikasi diagnosis kanker

payudara sebagai kelas negatif sebesar 95,83% dengan benar.

4.3 Kajian Agama Terkait Penelitian

Proses pengambilan sel dan jaringan dari pasien kemudian dicek
menggunakan mikroskop merupakan salah satu bentuk kemajuan di bidang
teknologi dan kesehatan. Berkat penggunaan citra digital dan bantuan komputer,
tenaga medis dimudahkan dalam melakukan tugasnya dalam mendiagnosis
pasien. Hal ini menjadi salah satu langkah preventif, baik bagi pihak pasien
maupun tenaga medis. Pasien dapat meminimalisir resiko yang terjadi jika
ternyata didiagnosis positif kanker payudara, begitu pula pihak medis dapat lebih
cepat melakukan tindakan penanganan dini untuk mencegah pertumbuhan sel
kanker. Ini semua merupakan bentuk ikhtiar yang dilakukan agar dapat sembuh

dan kembali beraktifitas sebagaimana mestinya.
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Allah SWT. berfirman dalam surah An-Najm ayat 39-40 yang artinya:
“dan bahwasanya seorang manusia tiada memperoleh selain apa yang telah
diusahakannya. Dan bahwasanya usahanya itu kelak akan diperlihatkan
kepadanya.” (Q.S. An-Najm: 39-40).

Menurut Shihab (2002), Allah SWT. menegaskan apapun yang diusahakan
manusia akan diperlihatkan hasilnya. Oleh karena itu, manusia dapat bahagia
dengan hal baik yang dilakukan atas usaha tersebut. Dalam kaitannya dengan
penelitian ini, jika manusia berikhtiar untuk sembuh, maka Allah SWT. yang akan
menunjukkan jalanNya menuju kesembuhan. Jalan ikhtiar yang dilakukan yaitu
dengan segera berobat dan mencari tahu lebih dalam mengenai penyakit yang
diderita.

Penyakit kanker payudara yang sebagian besar diderita oleh perempuan
tentu menjadi kekhawatiran tersendiri bagi pihak perempuan. Penyakit ini tidak
mengenal status maupun umur. Tua dan muda tidak luput dari penyakit ini.
Terlebih bagi ibu yang sedang menyusui anaknya. Sesuai dengan penjelasan pada
bab 1, dalam Q.S. Al-Bagarah ayat 233, Allah SWT. menganjurkan para ibu
untuk menyusui anaknya selama 2 tahun. Jika seorang ibu terkena kanker
payudara, hal ini dapat mengganggu proses pemberian ASI kepada bayi. Maka
dari itu, ikhtiar yang dapat dilakukan sejak dini adalah dengan segera memeriksa
diri ke dokter apabila ada gejala-gejala tertentu yang dicurigai untuk mencegah

hal-hal yang tidak diinginkan di kemudian hari.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan rumusan masalah dan pembahasan bab sebelumnya, maka

dapat diperoleh kesimpulan:

1. Hasil klasifikasi diagnosis kanker payudara dengan Support Vector

Machine menunjukkan model terbaik ketika nilai parameter fungsi kernel
linear (C) = 10. Berdasarkan plot SVM yang terbentuk, dapat diketahui
bahwa variabel radius dan perimeter memiliki pengaruh yang besar
terhadap diagnosis kanker payudara kategori benign (tumor jinak),
sedangkan variabel texture dan smoothness memiliki pengaruh besar
terhadap diagnosis kanker payudara kategori malignant.

Tingkat akurasi model SVM dengan nilai parameter cost = 10 sebesar
96,49%. Hal ini menunjukkan bahwa metode SVM dengan kernel linear
dapat bekerja dengan baik dalam penentuan klasifikasi diagnosis kanker

payudara.

5.2 Saran

Beberapa hal yang dapat dijadikan acuan dalam menyempurnakan

penelitian yang akan datang antara lain:

1.

Peneliti selanjutnya pembaca dapat menggunaan metode Klasifikasi yang
berbeda
Peneliti selanjutnya dapat menggunakan variabel diagnosis berdasarkan

level stadium kanker, sehingga terbentuk 4 kelas klasifikasi yang berbeda.

34
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3. Peneliti dapat menggunakan fungsi kernel dan parameter yang lain.
4. Dengan metode yang sama, peneliti selanjutnya dapat meneliti klasifikasi

diagnosis penyakit yang lain.
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Lampiran 2. Plot SVM
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Lampiran 3. Script SVM di R Studio

#menyeleksi data yang akan digunakan untuk svm
library(dplyr)

mydata=baru[2:12]

mydata

#split data menjadi training set (80%) dan testing set (20%)

set.seed(123)

split = sample.int(n=nrow(mydata), size=floor(.80*nrow(mydata)), replace=F)
training_set=mydata[split, ]

training_set

training_set$diagnosis = as.factor(training_set$diagnosis)
training_set$diagnosis

testing_set=mydata[-split, ]

testing_set

#Membentuk model SVM
library(kernlab)
library(e1071)
library(RColorBrewer)
library(caret)
library(ggplot2)
classifier = svm(formula = diagnosis ~ .,
data = training_set,
type = 'C-classification’,
cost = 0.01,
kernel = 'linear")
summary(classifier)

classifier2 = svm(formula = diagnosis ~ .,
data = training_set,
type = 'C-classification’,
cost=0.1,
kernel = 'linear’)
summary(classifier2)

classifier3 = svm(formula = diagnosis ~ .,
data = training_set,
type = 'C-classification’,
cost=1,
kernel = 'linear")
summary(classifier3)

classifier4 = svm(formula = diagnosis ~ .,
data = training_set,
type = 'C-classification’,




cost = 10,
kernel = 'linear")
summary(classifier4)

classifier5 = svm(formula = diagnosis ~ .,
data = training_set,
type = 'C-classification’,
cost = 100,
kernel = 'linear")
summary(classifier5)

#plot svm untuk variabel independen x1 dan x2
plot(classifier4, data=training_set, radius_mean~texture_mean)

#prediksi model svm menggunakan data testing
hij=testing_set[,-1]

hij

prediksi = predict(classifier4, hij)

prediksi

#Confusion Matrix
result_table = table(Predicted = prediksi, actual = testing_set$diagnosis)
result_table

accuracy <- sum(result_table[1], result_table[4]) / sum(result_table[1:4])
accuracy

precision <- result_table[4] / sum(result_table[4], result_table[2])
precision

sensitivity <- result_table[4] / sum(result_table[4], result_table[3])
sensitivity

fscore <- (2 * (sensitivity * precision))/(sensitivity + precision)

fscore

specificity <- result_table[1] / sum(result_table[1], result_table[2])
specificity
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