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ABSTRAK 

Mauritania. 2023. Deteksi Kanker Payudara Pada Citra Hasil Ultrasonografi 

Menggunakan Metode Neural Network. Skripsi. Jurusan Teknik Informatika, 

Fakultas sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim 

Malang. Pembimbing: (I) Dr. M. Amin Hariyadi, M.T. (II) Dr.Irwan Budi 

Santoso, M.Kom. 

 

 

Kata Kunci: Deteksi Kanker Payudara, Neural Network, Ultrasonografi 

 

 

Kanker payudara merupakan tumor ganas yang berkembang secara abnormal di 

sel-sel pada payudara. Diagnosa kanker payudara dapat melalui pengecekan dengan 

teknologi Ultrasonografi (USG). Dalam penelitian ini digunakan metode Neural Network 

untuk deteksi kanker payudara dengan ektraksi fitur Gray level Cooccurence Matrix 

(GLCM), fitur yang digunakan antara lain energi, kontras, homogenitas, dan entropi. Data 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah data citra usg payudara sebanyak 200 data yang 

terdiri dari dua kelas yaitu normal dan kanker (abnormal) yang kemudian dilakukan 

preprocessing image diantara nya grayscale, gaussian filter, dan thresholding. Adapun uji 

coba dilakukan menggunakan beberapa model berbeda dengan mengubah perbandingan 

rasiodata 60:40, 70:30 dan 80:20 dan variasi pada learning rate 0.01, 0.05, dan 0.5. Nilai 

akurasi terbaik didapatkan dari hasil uji coba menggunakan rasio data 70% data training 

dan 30% data testing dengan learning rate 0.01, 0.05, dan 0.5. Akurasi yang dihasilkan 

sebesar 93.3%. 
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ABSTRACT 

 

Mauritania. 2023. Breast Cancer Detection in Ultrasonography Images Using Neural 

Network Method. Thesis. Department of Informatics Engineering, Faculty of 

Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State Islamic University 

Malang. Supervisors: (I) Dr. M. Amin Hariyadi, M.T. (II) Dr.Irwan Budi Santoso, 

M.Kom. 

 

 

Breast cancer is a malignant tumor that develops abnormally in breast cells. The 

diagnosis of breast cancer can be conducted through examination using Ultrasonography 

(USG) technology. This research utilizes the Neural Network method for breast cancer 

detection, involving the extraction of features from the Gray Level Cooccurrence Matrix 

(GLCM), such as energy, contrast, homogeneity, and entropy. The dataset used in this study 

comprises 200 breast USG images categorized into two classes: normal and cancerous 

(abnormal). Preprocessing of the images includes grayscale conversion, Gaussian filtering, 

and thresholding. Experimentation was conducted using various models, adjusting the data 

ratios to 60:40, 70:30, and 80:20, along with variations in learning rates of 0.01, 0.05, and 

0.5. The highest accuracy was achieved with a 70% training data and 30% testing data ratio, 

using learning rates of 0.01, 0.05, and 0.5, resulting in an accuracy of 93.3%. 

 

 

Keywords : Breast Cancer Detection, Neural Network, Ultrasonography 
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البحث  مستخلص   

العصبية   .۲۰۲٣موريتانيا.   الشبكة  الصوتية باستخدام طريقة  الموجات فوق  الثدي على صور  البحث .  الكشف عن سرطان 
والتكنولوجياالجامعي العلوم  المعلوماتية، كلية  الهندسة  مالانج. بج  . قسم  الحكومية  إبراهيم الإسلامية  مالك  امعة مولانا 
 . الماجستير إيروان بودي سانتوسو، د. الماجستير. المشرف الثاني: ريدي،هاد. أمين  :الأول المشرف

 

 

 . الكشف عن سرطان الثدي، الشبكة العصبية، الموجات فوق الصوتية :رئيسيةالكلمات ال
 

 

الثدي من خلال   الثدي. يمكن تشخيص سرطان  يتطور بشكل غير طبيعي في خلايا  الثدي هو ورم خبيث  سرطان 
، تم استخدام طريقة الشبكة العصبية للكشف عن سرطان الثدي ا البحثفي هذ  (.USG)التحقق من تقنية الموجات فوق الصوتية  

. شترا داخليا  اوتجانس   ا، وتشمل الميزات المستخدمة طاقة وتباين(GLCM)مع استخراج ميزة مصفوفة الصدفة ذات المستوى الرمادي  
صورة بالموجات فوق الصوتية للثدي تتكون من فئتين، وهما طبيعي وسرطان    200عبارة عن  ا البحث  كانت البيانات المستخدمة في هذ

اوسي والعتبة. أجريت التجربة باستخدام عدة )غير طبيعي( تم بعد ذلك إجراء معالجة مسبقة للصور بين التدرج الرمادي والمرشح الغ 
و   0.01والاختلافات في معدلات التعلم    20:  80و    30:  70و    40:  60نسبة البيانات  مقارنة  نماذج مختلفة عن طريق تغيير  

من   ٪30من بيانات التدريب و    ٪70بيانات  ال. تم الحصول على أفضل قيمة دقة من نتائج التجربة باستخدام نسبة  0.5و    0.05
 ٪.93.3. الدقة الناتجة هي 0.5و  0.05و  0.01تعلم البيانات الاختبار بمعدلات 



 

1 

 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Kanker merupakan suatu kondisi patologis yang timbul akibat kelainan 

pada mekanisme pembelahan sel. Menurut (Meisner et al., 2008) Proses 

pembelahan sel yang berlangsung secara tidak terkendali dan tidak normal menjadi 

ciri khas penyakit kanker, yang jika tidak ditangani dengan tepat dapat berakibat 

fatal. Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Beger et al., 2022),  Penyebab kanker 

melibatkan berbagai faktor, termasuk faktor eksogen seperti penggunaan tembakau 

dan obesitas, serta faktor endogen seperti mutasi genetik yang diwariskan. 

Berdasarkan laporan yang diterbitkan oleh Kementerian Kesehatan pada 

tahun 2022, Indonesia menghadapi berbagai jenis kanker, termasuk kanker hati, 

paru-paru, payudara, dan serviks. Di antara jenis-jenis kanker tersebut, kanker 

payudara menempati posisi teratas dalam hal insidensi kanker dan menjadi 

penyebab utama kematian akibat kanker di Indonesia. Berdasarkan data dari 

Globocan tahun 2020, terdapat peningkatan jumlah kasus penderita kanker 

payudara menjadi 65.858 kasus, yang merupakan 16,6% dari total 396.914 kasus 

kanker yang tercatat di Indonesia. Pada tahun yang sama, jumlah kematian akibat 

kanker payudara telah mencapai lebih dari 22.000 jiwa. 

Kanker payudara merupakan salah satu jenis kanker yang menjadi sumber 

kekhawatiran bagi wanita, selain kanker serviks. Sayangnya, langkah-langkah 

pencegahan kanker payudara masih sulit untuk dilaksanakan. Secara statistik, 

prevalensi tertinggi kanker payudara terjadi pada kelompok usia wanita antara 30 
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hingga 50 tahun, dengan deteksi dini kanker payudara yang telah dilakukan 

(Kementerian Kesehatan, 2022). 

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Nugroho (2015), kelainan pada 

payudara umumnya disebabkan oleh tumor. Pertumbuhan sel yang tidak normal 

tersebut dapat menyerang dan menyebar ke bagian tubuh lain, sehingga membentuk 

jaringan yang dikenal sebagai tumor. Tumor pada kanker payudara dapat 

diklasifikasikan menjadi dua jenis, yaitu tumor ganas (kanker) dan tumor jinak 

(non-kanker). Tumor jinak tidak memiliki dampak negatif pada organ dan jaringan 

di sekitarnya, sementara tumor ganas memiliki kemampuan untuk menyebar ke 

berbagai organ dan jaringan (Latif et al., 2020).  Deteksi tumor pada payudara dapat 

dilakukan melalui pengenalan gejala awal yang muncul, serta melalui penggunaan 

alat medis atau teknologi medis yang terus berkembang saat ini. 

Dalam Islam, penjelasan mengenai penyakit yang diturunkan kepada 

manusia ini dijelaskan dalam Al-Qur’an Surah Yunus ayat 57. 

َٰٓأيَُّهَا عِظَة   جَآَٰءَت ك م قَد   ٱلنَّاس   يَ  و  ن مَّ ب كِ م   م ِ د ورِ  فِى ل ِمَا وَشِفَآَٰء   رَّ مَة   وَه دىً ٱلصُّ مِنيِنَ  وَرَح  ؤ  ل ِل م   
 

“Hai manusia, sesungguhnya telah datang kepadamu pelajaran dari Tuhanmu dan 

penyembuh bagi penyakit-penyakit (yang berada) dalam dada dan petunjuk serta 

rahmat bagi orang-orang yang beriman.” (QS. Yunus:57) 

 

Dalam Tafsir Al-Mukhtasar wahai manusia, telah datang kepada kalian 

Kitab Suci Al-Qur`ān yang berisi peringatan, anjuran dan larangan. Al-Qur`ān 

adalah obat penawar untuk penyakit bimbang dan ragu yang bersarang didalam hati. 

Al-Qur`ān adalah petunjuk ke jalan yang benar. Dan Al-Qur`ān mengandung 

rahmat bagi orang-orang yang beriman, karena merekalah yang memanfaatkannya. 
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Diagnosa kanker payudara sendiri dapat melalui pengecekan dengan 

teknologi Ultrasonografi (USG), namun dapat dilakukan dengan beberapa 

pengecekan lain seperti Mammografi, Magnetic Resonance Imaging (MRI), Fine 

Needle Aspiration (FNA) serta Biopsi Patologi Anatomi (BPA). Tes pertama yang 

banyak digunakan untuk mengevaluasi kelenjar susu adalah USG (Aviana et al., 

2019). Ultrasonografi atau USG merupakan salah satu produk teknologi pencitraan 

medis yang dapat digunakan untuk deteksi dini kanker payudara dengan alat deteksi 

gelombang suara berfrekuensi tinggi sebesar 2 sampai 13 MHz (Romodhon et al., 

2012). Hasil dari pengecekan dengan USG adalah berupa gambar atau citra, untuk 

mengklasifikasikan citra tersebut digunakan algoritma machine learning.   

Neural Network merupakan salah satu jenis metode dalam machine 

learning yang dikenal sebagai deep learning. Algoritma deep learning telah 

berhasil memberikan hasil yang signifikan dalam berbagai bidang, termasuk 

computer vision. Dalam hal klasifikasi dan deteksi penyakit, model Neural Network 

Backpropagation sering digunakan karena memiliki performa yang baik dalam hal 

akurasi dan ketepatan. Metode ini mampu melakukan pembelajaran dengan 

menggunakan feedback error untuk menyesuaikan bobot dan bias dalam jaringan 

saraf tiruan, sehingga memungkinkan pengambilan keputusan yang lebih tepat 

dalam proses klasifikasi dan deteksi penyakit yang kompleks. 

Deteksi penyakit dengan menggunakan Neural Network Backpropagation 

sebelumnya telah dilakukan oleh beberapa peneliti. Depinta dan Abdullah (2017) 

melakukan penelitian mengenai deteksi penyakit Tuberculosis atau TB pada paru 

berdasarkan citra hasil rontgen dengan menerapkan metode Jaringan Syaraf Tiruan 
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(JST) Backpropagation. Tahap pertama dimulai dengan melakukan pre-processing 

image yaitu : cropping, resizing, median filtering, BW Labelling dan ekstraksi fitur 

dengan wavelet haar sebagai pengenalan pola penyakit TB paru. Setelah melakukan 

ekstraksi fitur barulah di masukkan ke jaringan syaraf tiruan sebagai masukan pada 

input layer. Pengenalan pola yang dapat dilakukan oleh JST pada penelitian 

tersebut adalah pola sebaran warna hitam dan putih dari citra hasil rontgen yang 

telah melalui proses wavelet haar. Parameter yang digunakan yaitu 3 hidden layer, 

1 output, learning rate 0,7 dan target error 1000. Hasil dari penelitian tersebut 

diperoleh tingkat akurasi sebesar 79,41% dalam mendeteksi abnormal dari citra 

hasil rontgen paru. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian yang dilakukan 

menerapkan metode Neural Network dalam mendeteksi kanker payudara dengan 

memanfaatkan citra hasil ultrasonografi. Citra tersebut dibagi menjadi dua kelas 

yaitu kanker (abnormal) dan non-kanker (normal). 

 

1.2 Pernyataan Masalah 

Berapa tingkat akurasi pada deteksi kanker payudara berdasarkan hasil 

citra ultrasonografi menggunakan metode Neural Network? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Mengukur tingkat akurasi pada deteksi kanker payudara berdasarkan hasil 

citra ultrasonografi menggunakan metode Neural Network.  
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1.4 Batasan Masalah 

Batasan-batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut : 

1. Data citra digital yang digunakan adalah citra ultrasonografi payudara pada 

wanita. 

2. Format data yang digunakan adalah (*.png). 

3. Data ultrasonografi yang digunakan berasal dari PubMed NCBI dengan alamat 

“ https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ ” yang di ambil pada tanggal 25 Maret 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat bagi berbagai pihak, 

antara lain :  

1. Bagi Dokter 

Memberikan bahan untuk dipertimbangkan (second opinion) oleh dokter 

radiologi dalam memberikan diagnosis dengan informasi yang bersifat objektif. 

2. Bagi Institusi 

Memberikan informasi dan referensi bagi mahasiswa yang akan 

melakukan penelitian lainnya yang berkaitan dengan tema penelitian ini.  

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Deteksi Kanker Payudara 

Kanker payudara adalah tumor ganas yang berkembang secara abnormal 

di sel-sel pada payudara. Kanker payudara sangat berbahaya bagi perempuan. 

Namun, bukan berarti pria tidak bisa mengidap penyakit ini.  Gejala pertama yang 

sering dikeluhkan oleh pasien yang terdiagnosis kanker payudara adalah teraba 

massa atau biasa disebut benjolan (nodul). Munculnya nodul tersebut dapat disertai 

dengan rasa nyeri, perubahan bentuk payudara, perubahan kulit di sekitar payudara 

dan keluarnya cairan kemerahan dari puting. Langkah selanjutnya dalam diagnosis 

kanker payudara adalah pemeriksaan fisik dan pemeriksaan penunjang salah satu 

nya dengan melakukan imaging ultrasound. 

Pendekatan menggunakan machine learning salah satu cara yang paling 

umum digunakan dalam mengidentifikasi objek, termasuk nodul pada sebuah citra 

atau image. Pendekatan dengan machine learning, dilakukan dengan 

mengumpulkan gambar dan pilih fitur yang relevan di setiap gambar. Fitur-fitur 

tersebut kemudian ditambahkan ke model machine learning, yang akan 

memisahkannya ke dalam kategori yang berbeda dan menggunakannya saat 

menganalisa dan mengklasifikasikan objek (Mathworks, 2022). 

Eyupoglu (2017) melakukan penelitian mengenai klasifikasi kanker 

payudara dengan menggunakan algoritma K- Neareast Neighbor atau K-NN. K-NN 

merupakan algoritma yang mengklasifikasikan data berdasarkan kemiripan atau 

kedekatannya terhadap data lainnya. Dari hasil penelitian tersebut. Tingkat akurasi 
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algoritma K-NN dalam klasifikasi dan nilai kesalahan dalam pengujian. Didapat 

hasil sebesar 97%. 

Kemudian Janghel et al. (2010) melakukan penelitian tentang diagnosa 

kanker payudara dengan menggunakan beberapa model jaringan syaraf tiruan 

diantaranya Mulit-Layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function (RBF), 

Learning Vector Quantization (LVQ), dan Competitive Learning (CL). Setelah 

dilakukan sejumlah percobaan dan perubahan parameter menggunakan pemahaman 

teoritis dan praktik terbaik untuk diagnosa penyakit kanker pada payudara adalah 

LVQ. Dilihat dari hasil testing pada setiap model, tingkat akurasi model LVQ 

mencapai 95%, sedangkan model lain seperti MLP menghasilkan tingkat akurasi 

sebesar 51%, RBF sebesar 51,88%, dan CL sebesar 74%. 

Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Lestandy (2022) untuk 

mendeteksi kanker payudara dengan menggunakan metode CNN (Convolutional 

Neural Network). Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data citra 

histopatologi sebanyak 277.524 data dengan komposisi data training 80% dan data 

uji 20%. Dataset terdiri dari citra hispatologi kanker payudara normal dan tidak 

normal dimana data dilakukan preprosessing terlebih dahulu. Hasil penelitian ini 

mendapat akurasi sebesar 80%. 

Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Resmiati & Arifin (2021) 

klasifikasi kanker payudara dengan menggunakan metode support vector machine 

dan Backward Elimination yang bertujuan untuk mengoptimalkan performa suatu 

model dengan sistem kerja pemilihan mundur dan memilih atribut yang paling 

relevan pada proses klasifikasi. Hasil penelitian klasifikasi pasien kanker payudara 
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menggunakan metode Support Vector Machine menghasilkan nilai akurasi sebesar 

65,22% dan nilai AUC sebesar 0,700 yang termasuk ke dalam kategori Fair 

Classification. Sedangkan hasil penelitian klasifikasi pasien kanker payudara 

menggunakan metode Support Vector Machine dengan Backward Elimination 

menghasilkan nilai akurasi sebesar 95,65% dan nilai AUC sebesar 1,000 yang 

termasuk ke dalam kategori Excellent Classification. 

Zamani & Amaliah (2012) melakukan sebuah penelitian untuk 

memprediksi kanker payudara dengan menerapkan metode Neural Network dan 

algoritma genetika yang digunakan untuk optimasi parameter Neural Network 

seperti jumlah hidden layer dan learning rate agar akurasi yang dihasilkan bisa 

lebih bagus. Metode evaluasi uji coba yang digunakan adalah metode 10 fold cross 

validation. Hasil uji coba 10 fold cross validation menunjukkan bahwa metode 

Neural Network yang optimasi parameternya menggunakan algoritma genetika 

menghasilkan rata-rata akurasi yang cukup tinggi yaitu 97,00%, lebih baik dari 

metode Naïve Bayesian yang menghasilkan rata-rata akurasi 96,24% dan juga lebih 

baik dari metode Neural Network dengan Association Rules yang menghasilkan 

rata-rata akurasi 95.6%. 

Berdasarkan penelitian yang telah dikumpulkan terkait deteksi dan 

klasifikasi penyakit kanker payudara diperoleh hasil seperti pada Tabel 2.1. 

Tabel 2. 1 Penelitian Terkait Penyakit Kanker Payudara 

No. Peneliti Topik Metode Subjek 

1.  Eyupoglu 

(2017) 

Klasifikasi kanker 

payudara 

K- Neareast 

Neighbor (KNN) 

Dataset sebanyak 699 

dengan label 458 malignant 

dan 241 malignant. 

Percobaan k 1 sampai 20 

dengan 2-5-10 fold cross 

validation 
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Lanjutan Tabel Penelitian Terkait Penyakit Kanker Payudara 

No. Peneliti Topik Metode Subjek 

2. Janghel et 

al. (2010) 

Diagnosa kanker 

payudara 

ANN Model  Dataset sebanyak 699 

dengan label 458 malignant 

dan 241 malignant  

3. Lestandy 

(2022) 

Deteksi kanker 

payudara 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) 

Data berupa citra 

histopatologi sebanyak 

277.524 dengan pembagian 

80% data training dan 20% 

data test 

4. Resmiati 

and Arifin 

(2021) 

Klasifikasi kanker 

payudara 

Support Vector 

Machine (SVM) dan 

Backward 

Elimination 

Dataset yang digunakan 

sebanyak 116 dengan 

perbagian data 80% data 

training dan 20% data test 

5. Zamani & 

Amaliah 

(2012) 

Klasifikasi kanker 

payudara 

Backpropagation 

Neural Network 

Dataset sebanyak 684 

tersebut dibagi dengan 

menggunakan metode 10-

fold cross validation 

  

Berdasarkan Tabel 2.1, terdapat beberapa perbedaan dengan penelitian 

terdahulu yaitu penerapan metode yang digunakan dalam deteksi, klasifikasi dan 

diagnosa penyakit kanker payudara seperti KNN, CNN, SVM, Backward 

Elimination dan ANN Model. Dari beberapa metode yang digunakan terdapat 

metode yang memiliki akurasi lebih tinggi daripada metode lainnya, seperti 

penelitian yang dilakukan oleh Eyupoglu (2017) dengan metode KNN dan Zamani 

& Amaliah (2012) dengan metode NN. 

 

2.2 Neural Network 

Neural Network merupakan salah satu bentuk buatan dari otak manusia 

yang berusaha meniru proses belajar pada otak manusia itu sendiri. Otak manusia 

terdiri dari banyak sel saraf yang berfungsi untuk memproses informasi. Setiap sel 

beroperasi seperti processor sederhana. Sel-sel tersebut saling berhubungan 

sehingga memperkuat kinerja otak manusia.  
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Pawar & Patil (2013) melakukan penelitian tentang deteksi kanker 

payudara dimana untuk metodenya sendiri menggunakan model Neural Network 

Feed Forward dan Backpropagation. Dalam penelitian tersebut menjelaskan 

bagaimana berbahaya nya tumor jinak bahkan tumor ganas pada payudara. Hasil 

yang di dapat dari percobaan yang dilakukan adalah untuk neural network dengan 

9 neuron pada hidden layer mendapat hasil terbaik dengan akurasi 99%. 

Kemudian Permata et al. (2016) melakukan penelitian mengenai 

klasifikasi glukosa dengan menggunakan metode Neural Network 

BackPropagation. Untuk menganalisa retina dan menghitung nilai CDR yang 

diambil dari kamera fundus, harus dilakukan oleh dokter mata ahli, akan tetapi hal 

tersebut membutuhkan waktu yang cukup lama. Dalam jurnal diharapkan penelitian 

tersebut dapat mendeteksi ciri dan menghitung nilai CDR otomatis sehingga dapat 

membantu dokter dalam menganalisa penyakit glukosa. Hasil simulasi pengujian 

dengan menggunakan software MATLAB R2014b didapatkan nilai akurasi kelas 

mild sebesar 99% dengan sensitivity 99% dan specificity 97,5%. Akurasi kelas 

moderate sebesar 85% dengan sensitivity 85% dan specificity 99%. Akurasi kelas 

severe sebesar 99% dengan sensitivity 99% dan specificity 98%. Nilai akurasi rata-

rata sistem klasifikasi glaukoma adalah 94,2%. 

Kemudian Hyperastuty et al. (2017) melakukan penelitian yang membahas 

tentang grading histopatologi kanker payudara dengan  empat langkah utama yaitu 

preprocessing, segmentation, ekstraksi fitur dan identifikasi. Pada proses 

segmentasi menggunakan metode K-Means Clustering yaitu mengelompokkan 

data menurut kesamaan warna dan bentuk. Hasil dari K-Means tersebut berupa 
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matrik. Ekstraksi fitur menggunakan Gray level Cooccurence Matrix (GLCM) 

yaitu tingkat keabuan masing-masing citra yang dilihat dari 4 fiturnya adalah 

kontras, energi, entropi dan homogenitas. Langkah terakhir adalah identifikasi 

menggunakan Backpropagation, pada tahap tersebut beberapa parameter penting 

akan divariasikan seperti learning rate dan jumlah node pada hidden layer. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa fitur ekstraksi dalam 4 fitur adalah akurasi terbaik 

berdasarkan kelas 81,1% dan khususnya ketepatannya adalah 80%. 

Penelitian berikutnya dilakukan oleh Juwita & Solichin (2018) untuk 

mengenali motif batik karawang menggunakan metode jaringan syaraf tiruan 

backpropagation dan fitur ekstraksi GLCM. Langkah proses klasifikasi diawali 

dengan mengubah citra batik dari citra berwarna menjadi citra abu-abu. Selanjutnya 

dilakukan segmentasi citra untuk memisahkan pola batik dengan latar belakangnya 

menggunakan metode Otsu. Gambar tersegmentasi diekstraksi dari fitur GLCM 

yang digunakan sebagai fitur dalam proses klasifikasi. Berdasarkan hasil pengujian 

menggunakan 50 gambar diperoleh nilai akurasi sebesar 80%, nilai presisi sebesar 

91%, dan nilai recall sebesar 83%. 

Evandari et al. (2023) membahas mengenai optimasi Backpropagation dan 

Algoritma Genetika untuk mengklasifikasikan daun tembakau dengan fitur ektraksi 

GLCM. Nilai bobot dari algoritma genetika pada variabel homogenitas pada fitur 

GLCM. Variabel mendapat nilai bobot sebesar 1. Hasil penelitian ini diperoleh nilai 

klasifikasi dengan model Metode Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation dengan 

akurasi sebesar 53,50% pada lapisan tersembunyi di node 2,4,5,7. Untuk klasifikasi 

dengan Metode Jaringan Syaraf Tiruan Backpropagation yang dioptimasi dengan 
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algoritma genetika diperoleh nilai akurasi sebesar 64,50% pada lapisan tersembunyi 

dengan 4 node. Dari penelitian tersebut, nilai akurasi optimasi meningkat sebesar 

11% setelah dioptimasi dengan algoritma genetika. 

Berdasarkan penelitian yang telah dikumpulkan terkait penerapan metode 

neural network diperoleh hasil seperti pada Tabel 2.2. 

Tabel 2. 2 Penelitian Terkait Neural Network 

No. Peneliti Topik Metode Subjek 

1.  Pawar & Patil 

(2013) 

Deteksi kanker 

payudara 

ANN  

Backpropagation 

Dataset sebanyak 699 

dengan pembagian data 

65% data training dan 35% 

data testing 

2. Permata et al. 

(2016) 

klasifikasi 

glukosa 

Backpropagation 

Neural Network 

Dataset terdiri dari 50 data 

citra grade 1, 50 grade 2 

dan 50 grade 3 dengan 

pembagian data 80% data 

training dan 20% data 

testing. learning rate 1 dan 

epoch 1000 

3. Hyperastuty et 

al. (2017) 

Menentukan 

grading 

histopatologi 

kanker payudara 

ANN  

Backpropagation 

dan GLCM 

Dataset terdiri dari 50 data 

citra grade 1, 50 grade 2 

dan 50 grade 3 dengan 

pembagian data 80% data 

training dan 20% data 

testing. learning rate 1 dan 

epoch 1000 

4. Juwita & 

Solichin 

(2018) 

Klasifikasi pola 

batik 

ANN 

Backpropagation 

dan GLCM 

Dataset sebanyak 50 citra 

batik dengan arsitektur 

model 6 neuron input, 38 

neuron hidden, dan 1 

neuron output 

5. Evandari et al. 

(2023) 

Klasifikasi daun 

tembakau 

Backpropagation 

Neural Network dan 

GLCM 

Data yang diperoleh 

berjumlah 41 citra, training 

cycle 200,  learning rate 

0,001 

 

Berdasarkan Tabel 2.2 dapat disimpulkan bahwa metode Neural Network 

dapat mengklasifikasi dan prediksi pola pada suatu data baik pada data numerik 

ataupun data citra dengan baik. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Desain Sistem 

Pada penelitian ini, akan dikembangkan sebuah sistem dengan beberapa 

tahapan yang telah dijelaskan dalam Gambar 3.1 berikut.  

 

Gambar 3. 1 Desain Sistem 

  

Proses desain sistem pada penelitian ini melewati beberapa tahap dari 

meng-input data berupa citra USG pada payudara. Kemudian, melakukan pre-

processing data yang di dalamnya meliputi grayscale, filtering menggunakan 

gaussian filter, dan thresholding. Selanjutnya melakukan ekstraksi fitur 

menggunakan Gray level Cooccurence Matrix (GLCM). Kemudian, membuat 

model deteksi menggunakan metode Neural Network. Model kemudian diuji 

menggunakan pembagian ratio data dan perubahan parameter learning rate, dan 

confusion matrix untuk mengevaluasi performa guna memperoleh nilai akurasi, 

presisi, recall, dan f1-score. 

 

3.2 Input Data 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah citra ultrasonografi 

yang diambil dari website resmi PubMed-NCBI data berupa breast ultrasonografi 
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images. Data tersebut meliputi citra payudara wanita berusia 25 hingga 75 tahun. 

Data dikumpulkan pada tahun 2018. Berikut adalah contoh citra untuk kelas normal 

dan abnormal yang akan digunakan sebagai contoh data untuk tahap selanjutnya. 

  
(a)   (b) 

Gambar 3. 2 Citra USG Normal (a) Citra USG Kanker Payudara (b) 

  

Dataset terdiri dari 200 citra dengan masing-masing 100 citra normal dan 

100 citra abnormal (kanker) yang berdimensi rata-rata 500x500 pixel. Sebelum 

memasuki tahap pre-processing dilakukan cropping manual untuk menyesuaikan 

area yang akan diolah agar sesuai dengan kebutuhan pemrosesan.  

 

3.3 Pre-Processing 

Dalam penelitian ini, sebelum citra dijadikan input dalam training, citra 

diolah terlebih dahulu untuk mempermudah algoritma Neural Network dalam 

melakukan training dan menemukan ciri dari citra yang dimasukkan. Berikut desain 

alur dalam tahap pre-processing. 
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Gambar 3. 3 Desain alur tahap pre-processing 

 

3.3.1 Grayscale 

Citra greyscale merupakan citra berskala keabuan yang mempunyai nilai 

intensitas paling besar 255 dengan putih hingga hitam dengan nilai intensitas 

terkecil 0. Mengubah citra berwarna melibatkan pengambilan setiap nilai R (Red), 

G (Green), dan B (Blue) menjadi citra grayscale. Proses greyscale menghasilkan 

pixel yang hanya memiliki satu nilai kecerahan  dan satu nilai intensitas greyscale 

tanpa adanya informasi warna apapun (Wahyud et al. 2015). Salah satu metode 

yang baik untuk mengubah citra menjadi grayscale dengan Persamaan 3.1. 

 𝐺𝑟𝑎𝑦 = (0.2989 𝑥 𝑅) + (0.587 𝑥 𝐺) + (0.114 𝑥 𝐵) (3.1)  

Jika jumlah total  ketiga komponen pada Persamaan 3.1 lebih besar, maka 

pada skala abu-abu pikselnya akan lebih terang. Hasil dari proses greyscale ini 

digunakan pada tahap preprocessing berikutnya. Berikut contoh citra sebelum dan 

sesudah dilakukan grayscale.  
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(a) (b) 

Gambar 3. 4  Citra asli (a) Citra grayscale (b) 

  

3.3.2 Gaussian Filter 

Mask yang sering digunakan untuk menghaluskan citra adalah Gaussian 

Filtering (Sunandar 2017). Metode gaussian filtering termasuk pada kelas low-pass 

filters, yang berdasarkan dalam fungsi distribusi peluang gaussian. Prinsip dasar 

metode ini merupakan operasi perkalian antara matriks kernel dengan matriks 

gambar asli (Khilmawan et al., 2018). Rumus metode gaussian filter dituliskan 

dalam Persamaan 3.2. 

 
𝑓(𝑥, 𝑦) =

1

2𝜋𝜎2
𝑒

−
𝑥2+𝑦2

2𝜎2  (3.2)  

 

Keterangan : 

𝜎 = nilai standar deviasi 

𝑥 dan 𝑦 = jarak dari titik asal 

𝑒 = konstanta dengan nilai 2,718281828 

𝜋 = konstanta dengan nilali 3,14 
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Gambar 3. 5  Citra hasil gaussian filter 

 

Gambar 3.4 diatas adalah citra dengan label kanker yang telah melewati 

proses reduksi derau menggunakan gaussian filter. 

 

3.3.3 Thresholding 

Segmentasi citra adalah proses pengolahan citra yang bertujuan 

memisahkan area (daerah) objek dari area background agar objek dapat dianalisis 

dengan mudah dalam mengenali objek yang melibatkan persepsi visual yang 

banyak (Rindengan et al., 2017). Dalam penelitian ini segmentasi menggunakan 

metode Thresholding yang digunakan  untuk   mengatur jumlah  nilai keabuan  yang  

ada  pada  citra. Output  dari  proses  segmentasi  dengan metode thresholding 

adalah  citra  biner  dengan nilai  intensitas  pixel  sebesar  0  atau  1. Secara 

matematis dapat ditulis seperti Persamaan 3.3. 

 
𝑔(𝑥, 𝑦) = {

1  𝑖𝑓   𝑓(𝑥, 𝑦)  ≥  𝑇

0  𝑖𝑓   𝑓(𝑥, 𝑦)  <  𝑇
 (3.3)  

Dengan 𝑔(𝑥, 𝑦)  adalah citra biner dari citra grayscale 𝑓(𝑥, 𝑦)  dan 𝑇 

menunjukkan nilai threshold. Kemudian, setelah di lakukan thresholding langkah 
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selanjutnya untuk mendapatkan area yang diinginkan dilakukan kontur pada citra 

sehingga di dapatkan hasil seperti pada gambar 3.5. 

 

Gambar 3. 6  Hasil thresholding 

 

3.3.4 Gray level Cooccurence Matrix (GLCM) 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) merupakan salah satu metode 

ekstraksi fitur untuk memperoleh nilai fitur dengan cara menghitung nilai 

probabilitas matriks co-ocurrence dari hubungan ketetanggaan antara dua pixel 

pada jarak dan orientasi 4 arah sudut 0°, 45°, 90°, 135°. Ekstraksi fitur dilakukan 

dengan menghitung parameter contrast, entropy, energy, dan homogeneity. Metode 

GLCM mengekstrak tekstur lebih efektif serta memiliki akurasi dan waktu 

komputasi yang lebih baik dari metode ekstraksi tekstur lainnya  (Praseptiyana et 

al. 2019). 

a. Contrast adalah perhitungan perbedaan intensitas antara suatu piksel dan 

piksel-piksel yang berdekatan di seluruh citra. Kontras nol untuk citra yang 

konsisten. Persamaan kontras sebagai berikut. 

 

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 = ∑ ∑(𝑖 − 𝑗)2𝑝(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔

𝑗

𝑁𝑔

𝑖

 (3.4)  
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b. Entropy menggambarkan tingkat ketidakpastian atau keacakan dalam 

distribusi intensitas piksel. Berikut persamaan dari entropi : 

 

𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = − ∑ ∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)log (𝑝(𝑖, 𝑗))

𝑁𝑔

𝑗

𝑁𝑔

𝑖

 (3.5)  

c. Homogeneity menunjukkan variasi intensitas pada citra. Persamaan 

homogenitas sebagai berikut. 

 

ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑ ∑
𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + (𝑖 − 𝑗)2

𝑁𝑔

𝑗

𝑁𝑔

𝑖

 (3.6)  

d. Energy digunakan untuk melihat tingkat keseragaman tekstur dari suatu citra. 

Berikut persamaan dari energi. 

 

𝑒𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 = ∑ ∑(𝑝(𝑖, 𝑗))2

𝑁𝑔

𝑗

𝑁𝑔

𝑖

 (3.7)  

 

Keterangan : 

𝑝     = probabilitas (0-1) yaitu elemen matriks 

(𝑖, 𝑗) = pada baris ke- 𝑖 serta kolom ke- 𝑗 
𝑁𝑔  = frekuensi tingkat keabuan 

Fitur-fitur tersebut yang akan dijadikan sebagai input pada metode neural 

network. Sebelum itu dataset perlu dinormalisasi untuk mengubah rentang nilai data 

ke dalam kisaran 0 hingga 1 sehingga setiap fitur memiliki rentang nilai yang 

seragam. Pada penelitian ini normalisasi menggunakan Normalisasi MinMax  

dengan persamaan sebagai berikut. 

 
𝑥𝑖 =

𝑥𝑖 − 𝑀𝑖𝑛

𝑀𝑎𝑥 − 𝑀𝑖𝑛
 (3.8)  

 

Keterangan : 

𝑥𝑖      = nilai pada dataset yang ingin dinormalisasi 
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𝑀𝑖𝑛 = nilai minimum dataset 

𝑀𝑎𝑥 = nilai maksimum dataset 

3.4 Neural Network 

Metode Neural Network memiliki beberapa tahapan yang harus dilalui 

untuk menghasilkan output. Adapun arsitektur Neural Network yang digunakan 

pada penelitian ini sebagaimana ditunjukan pada Gambar 3.6 

 
Gambar 3. 7 Arsitektur Neural Network 

 

Penelitian ini menggunakan arsitektur Neural Network sebagai berikut: 

input layer dengan 4 neuron, 1 hidden layer dengan 5 neuron dan output layer 

dengan 1 neuron. Jumlah neuron pada input layer ditentukan berdasarkan jumlah 

fitur pada ekstraksi fitur dengan masing-masing fitur (𝑥1)  adalah energi yang 

didapat dari Persamaan 3.7, (𝑥2) adalah kontras yang didapat dari Persamaan 3.4, 

(𝑥3) adalah homogenitas didapat dari Persamaan 3.6 dan (𝑥4) adalah entropi yang 

didapat dari Persamaan 3.5, sedangkan jumlah neuron pada hidden layer ditentukan 

menggunakan rumus ( 
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 𝑥 2

3
+ 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 ) dan dari beberapa 

percobaan dengan syarat neuron tidak boleh lebih dari 2x lipat jumlah input 
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(Kurniasari et al. 2023). Jumlah neuron pada output layer ditentukan berdasarkan 

nilai keluaran target yaitu berupa bilangan desimal antara 0 dan 1.  

 

a) Tahap feedforward 

Tahap pertama adalah feedforward atau propagasi maju, proses ini 

menghitung secara maju mulai dari input (𝑥) sampai dengan output (y). Setiap input 

signal 𝑥𝑖  akan diteruskan ke hidden layer. Pada lapisan tersembunyi tiap node 

tersembunyi 𝑍𝑗 menjumlahkan signal-signal input terbobot dengan Persamaan 3.9. 

 
𝑍𝑖𝑛𝑗 = 𝑣𝑗0 + ∑ 𝑣𝑖𝑗𝑥𝑖

𝑛

𝑖 = 1

 (3.9)  

 

Keterangan : 

𝑣𝑖𝑗 = nilai bobot awal 

𝑣𝑗0 = nilai bias awal 

𝑥𝑖   = nilai input 

Setelah didapatkan hasil 𝑍𝑖𝑛𝑗  aktifkan neuron yang ada pada jaringan 

tersebut menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dengan Persamaan 3.10. 

 
𝑧𝑗 = 𝑓(𝑍𝑖𝑛𝑗) =

1

1 + 𝑒−(𝑍𝑖𝑛𝑗)
 (3.10)  

 

Keterangan : 

𝑧𝑗 = nilai ouput dari node  

Kemudian, output dari 𝑧𝑗 akan diteruskan dari hidden layer ke output layer. 

Setelah menjumlahkan signal-signal terbobot pada tiap node output dengan 

Persamaan 3.11. 
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𝑌𝑖𝑛𝑘 = 𝑤0𝑘 + ∑ 𝑤𝑗𝑘𝑧𝑗

𝑛

𝑗 = 1

 (3.11)  

 

Keterangan : 

𝑤𝑗𝑘 = nilai bobot hidden layer ke output layer 

𝑤0𝑘 = nilai bias hidden layer ke output layer 

Setelah didapat hasil dari 𝑌𝑖𝑛𝑘 gunakan fungsi aktivasi sigmoid untuk 

menghitung signal output dengan Persamaan 3.12. 

 
𝑦𝑘 = 𝑓(𝑦𝑘) =

1

1 + 𝑒−(𝑦𝑘)
 (3.12)  

 

Keterangan : 

𝑦𝑘 = nilai ouput   

Output tersebut kemudian diteruskan menuju unit selanjutnya untuk 

dilakukan klasifikasi sesuai dengan besar nilainya. Adapun secara sistematis 

ditunjukkan pada Persamaan 3.13. 

 
𝑦 = {

0  𝑖𝑓   𝑓(𝑦𝑘)  <  0,5

1  𝑖𝑓   𝑓(𝑦𝑘)  ≥  0,5
 (3.13)  

Apabila output lebih kecil dari 0,5 maka diklasifikasi sebagai 0 atau 

normal. Namun, apabila output lebih besar dari atau sama dengan 0,5 maka 

diklasifikasi sebagai 1 atau abnormal (kanker). 

b) Tahap backpropagation 

Kemudian memasuki tahap selanjutnya yaitu backpropagation atau 

propagasi mundur, dimana pada tahap ini setiap unit keluaran menerima pola target 

yang terkait dengan pola input untuk menghitung nilai error atau kesalahan. Error 

tersebutlah yang akan di propagasi mundur, barulah dilakukan update bobot untuk 



23 

  

 

meminimalkan error yang ada. Gunakan Persamaan 3.13 untuk menghitung nilai 

error. 

 𝛿𝑘  =  (𝑡𝑘 − 𝑦)𝑓′(𝑦𝑖𝑛𝑘) = (𝑡𝑘 − 𝑦)𝑦(1 − 𝑦) (3.14)  

 

Keterangan : 

𝛿𝑘 = nilai aktivasi error pada output layer  

𝑡𝑘  = nilai target 

Setelah itu perbaiki bobot untuk mengupdate nilai 𝑤𝑗𝑘 dengan Persamaan 

3.14. 

 ∆𝑤𝑗𝑘  =  𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗 (3.15)  

 

Keterangan : 

∆𝑤𝑗𝑘 = nilai perbaikan bobot dari hidden layer ke output layer 

Kemudian, perbaiki bias untuk mengupdate nilai 𝑤0𝑘  

 ∆𝑤0𝑘  =  𝛼𝛿𝑘 (3.16)  

 

Keterangan : 

∆𝑤0𝑘 = nilai perbaikan bias dari hidden layer ke output layer 

Selanjutnya tiap node tersembunyi menjumlahkan delta input dari unit 

output layer dengan Persamaan 3.16. 

 

𝛿𝑖𝑛𝑗 = ∑ 𝛿𝑘𝑤𝑗𝑘

𝑞

𝑗 = 1

 (3.17)  

 

Keterangan : 

𝛿𝑖𝑛𝑗 = nilai yang akan digunakan untuk menghitung 𝛿𝑗 

Hasil dari perhitungan diatas akan dikalikan dengan turunan dari fungsi 

aktivasi yang digunakan untuk mendapatkan nilai error. 
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 𝛿𝑗 =  𝛿𝑖𝑛𝑗𝑓′(𝑧𝑖𝑛𝑗) = 𝛿𝑖𝑛𝑗𝑧𝑗(1 − 𝑧𝑗) (3.18)  

 

Keterangan : 

𝛿𝑗  = nilai error pada hidden layer 

Setelah itu gunakan perbaikan error untuk mengupdate nilai 𝑣𝑖𝑗  dengan 

Persamaan 3.18. 

 𝑣𝑖𝑗  =  𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖 (3.19)  

 

Keterangan : 

∆𝑣𝑖𝑗   = nilai perbaikan bobot dari input layer ke hidden layer 

Kemudian gunakan juga perbaikan bias untuk mengupdate nilai 𝑣𝑗0 

dengan Persamaan 3.19. 

 ∆𝑣𝑗0  =  𝛼𝛿𝑗 (3.20)  

 

Keterangan : 

∆𝑣𝑗0  = nilai perbaikan bobot dari input layer ke hidden layer 

 

c) Tahap update bobot dan bias 

Kemudian dilakukan penyesuain bobot dengan Persamaan 3.20 dan  

penyesuain  bias dengan Persamaan 3.21. 

 𝑤𝑗𝑘(𝑛𝑒𝑤) = 𝑤𝑗𝑘(𝑜𝑙𝑑) + ∆𝑤𝑗𝑘 (3.21)  

 𝑣𝑖𝑗(𝑛𝑒𝑤) = 𝑣𝑖𝑗(𝑜𝑙𝑑) + ∆𝑣𝑖𝑗 (3.22)  

 

Keterangan : 

𝑤𝑗𝑘(𝑛𝑒𝑤)  = nilai bobot dan bias yang baru dari hidden layer ke output layer 

𝑣𝑖𝑗(𝑛𝑒𝑤) = nilai bobot dan bias yang baru dari input layer ke hidden layer 
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Adapun alur training secara detail ditunjukkan pada Gambar 3.8.  

 
Gambar 3. 8 Alur training 

 

Setelah proses training selesai model sudah bisa digunakan untuk 

pengenalan pola, untuk menentukan output hanya feed propagation yang digunakan. 

Kemudian penelitian ini menggunakan confusion matrix untuk menguji model 

dalam klasifikasi dengan tujuan mengetahui tingkat akurasi yang diperoleh oleh 

model tersebut. 
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BAB IV 

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Skenario Uji Coba 

Pada penelitian ini, dilakukan beberapa tahapan uji coba terhadap sistem 

dengan teratur dan dan terstruktur. Tahap pertama yang dilakukan dengan membagi 

dataset menjadi data training dan testing pada masing-masing kelas normal dan 

abnormal. Data dibagi menjadi 60% data latih dan 40% data validasi, 70% data latih 

dan 30% data validasi, serta 80% data latih dan 20% data validasi. Selain itu, dalam 

skenario pengujian ini, perubahan dilakukan juga pada learning rate untuk 

mengetahui pengaruhnya terhadap keakuratan hasil. Adapun learning rate yang 

digunakan diambil berdasarkan percobaan uji coba dan merujuk pada penelitian 

yang dilakukan oleh Kurniasari et al. (2023), Suhartono & Supriyanto (2015)  yaitu 

0.01, 0.05, dan 0.5. Selain itu, pada penelitian ini menggunakan maksimum epoch 

5000 dan konvergensi. Kemudian untuk mendapatkan hasil deteksi citra usg kanker 

payudara menggunakan model neural network dengan inputan berupa hasil dari 

ekstraksi fitur GLCM dengan fitur-fitur yang tertera pada Subbab 3.3.4. Hasil dari 

deteksi tersebut kemudian dilakukan perhitungan menggunakan confusion matrix 

untuk mendapatkan hasil akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Adapun proses 

training secara lengkap dijelaskan pada Subbab 3.4.1. 

 

4.1.1 Data Penelitian 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua kelas yaitu 

kelas Normal dan kelas Abnormal. Terdapat 100 data citra pada kelas Normal dan 
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100 data citra pada kelas Abnormal. Dataset diperoleh secara online dari website 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/. PubMed NCBI merupakan suatu institusi yang 

menyediakan database yang dapat di akses oleh public khusus nya untuk ilmu alam 

dan topik biomedis. Berikut contoh dataset yang diambil dari PubMed NCBI 

dimana terdapat beberapa citra kanker payudara yang berbeda, seperti pada Tabel 

4.1. 

Tabel 4. 1 Contoh dataset Normal dan Abnormal 

Abnormal 

   

Normal 

   

 

Data tersebut kemudian dilakukan proses pre-processing untuk 

mendapatkan area yang teridentifikasi kanker. Kemudian setelah itu dilakukan 

ektraksi fitur untuk mendapatkan fitur-fitur yang nantinya akan digunakan untuk 

training dan testing. Data tersebut digunakan sebagai data training yang kemudian 

dilakukan split data dengan beberapa ratio data, yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20. Data 

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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training yang digunakan lebih banyak daripada data testing. Dataset dapat dilihat 

pada Tabel 4.2. 

Tabel 4. 2 Jumlah data penelitian 

Kelas Jumlah 

Normal 100 data 

Abnormal 100 data 

 

Split data dilakukan untuk memisahkan data menjadi dua yaitu training 

dan validation berdasarkan rasio 60:40, 70:30, dan 80:20 dengan cara 

menginisialisasi pada variabel ratio. Beragam skema split data dalam penelitian ini 

dapat menghasilkan tingkat akurasi yang optimal dengan penerapan rasio 

pembagian yang terbaik. Tabel 4.3 menampilkan pembagian rasio data training dan 

validation untuk setiap kelas. 

Tabel 4. 3 Rasio pembagian data training dan testing 

Rasio Training Validation 

60:40 120 80 

70:30 140 60 

80:20 160 40 

 

4.1.2 Evaluasi Model 

Confusion matrix diperlukan untuk mengevaluasi performa dari suatu 

model klasifikasi (Manik and Saragih 2017). Dalam confusion matrix, prediksi 

yang dihasilkan oleh model klasifikasi akan dibandingkan dengan data aktual pada 

tahap pengujian atau validasi. Pada tahap ini, akan ditampilkan jumlah data yang 

berhasil diklasifikasikan dengan benar atau salah dalam setiap kategori, baik itu 

kategori positif maupun negatif. Confusion matrix terdiri dari empat kategori, yakni 
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True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative 

(FN), dengan masing-masing memiliki keterangan sebagai berikut: 

a. TP  : Jumlah data yang menderita kanker dan terdeteksi kanker oleh sistem.  

b. FP : Jumlah data yang tidak menderita kanker (normal), namun salah 

terdeteksi sebagai kanker oleh sistem. 

c. TN : Jumlah data yang tidak menderita kanker (normal) dan berhasil 

terdeteksi sebagai normal oleh sistem. 

d. FN : Jumlah data yang menderita kanker, namun salah terdeteksi sebagai 

normal oleh sistem. 

Tabel 4.4 menampilkan pemisahan antara kelas prediksi dan kelas aktual. 

Hasil pengujian menghasilkan akurasi dan jumlah data yang terdeteksi dengan baik. 

Dengan menggunakan confusion matrix dapat mengevaluasi kinerja dari model 

deteksi yang diterapkan. 

Tabel 4. 4 Confusion matrix 

A
ct

u
a

l 
C

la
ss

 

  Predicted Class 

Negative (N) Positive (P) 

Negative (N) TN (True Negative)  FP (False Positive) 

Positive (P) False Negative (FN) True Positive (TP) 

 

Berdasarkan kategori tersebut, akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

dihitung menggunakan persamaan berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁)
    (4.1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖     =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
     (4.2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙       =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
     (4.3) 



30 

  

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖∗𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (4.4) 

  

4.2 Hasil Training 

Alur proses training dapat dilihat pada Gambar 3.8. Tahap awal 

merupakan input, variabel atau input yang digunakan adalah hasil GLCM yang 

yang sebelumnya sudah dijelaskan pada Subbab 3.3.4. Kemudian, menginisialisasi 

variabel-variabel yang dibutuhkan untuk perhitungan seperti learning rate, 

maksimum epoch, dan toleransi. Learning rate yang digunakan adalah 0.01, 0.05, 

dan 0.5. Maksimum epoch disetting 5000 dan toleransi nilai sebesar 1e-5. Serta 

menginisialisasi bias awal dan bobot awal dengan bilangan-bilangan acak yang 

kecil. Hasil dari training tersebut akan digunakan dalam pengujian model. Adapun 

grafik konvergensi yang dihasilkan pada rasiodata 60:40, 70:30 dan 80:20 dengan 

beberapa parameter learning rate yang digunakan dapat dilihat pada Lampiran 1, 

untuk contoh pada rasio data 60:40 dengan learning rate 0.01 ditunjukkan pada 

Gambar 4.1. 

 
Gambar 4. 1 Grafik Konvergensi 60:40 Learning Rate 0.01 
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Pada training dengan rasiodata 60:40 dan learning 0.01 berhenti pada 

epoch ke 1204. Kemudian, contoh grafik konvergensi pada rasiodata 70:30 dengan 

learning rate 0.05 ditunjukkan pada Gambar 4.2. 

 
Gambar 4. 2 Grafik Konvergensi 70:30 Learning Rate 0.05 

 

Pada training dengan rasiodata 70:30 dan learning 0.05 berhenti pada 

epoch ke 405. Selanjutnya, contoh grafik konvergensi pada rasiodata 80:20 dengan 

learning rate 0.5 ditunjukkan  

 
Gambar 4. 3 Grafik Konvergensi 80:20 Learning Rate 0.5 

 

Pada training dengan rasiodata 80:20 dan learning 0.5 berhenti pada epoch 

ke 139. 

 ‘ 
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4.3 Proses Testing 

Setelah melalui proses training maka didapatkan bobot-bobot akhir. 

Bobot-bobot akhir ini digunakan sebagai masukan pada proses testing. Proses 

testing algoritma neural network  bertujuan untuk melihat apakah model yang  

dilatih dapat diterapkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Alur 

proses testing algoritma neural network ditunjukkan pada Gambar 4.2. 

 
Gambar 4. 4 Alur Proses Testing 

 

4.3.1 Hasil Testing Ratio Data 60:40 

Uji coba yang dilakukan pada penelitian ini menggunakan ratio data 60:40 

dengan learning rate sebesar 0,01 dimana iterasi akan berhenti ketika tidak ada 

perubahan yang signifikan pada nilai loss antara satu epoch dengan epoch lainnya 

atau dapat dikatakan telah konvergen. Hasil confusion matrix untuk learning rate 

0.01 merujuk pada Lampiran 2, yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.5. 

Tabel 4. 5 Hasil Confusion Matrix 60:40 learning rate 0.01 

TN TP FN FP 

34 36 8 2 
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Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan hasil akurasi sebesar 0,875 

pada skenario 1. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.6. 

Tabel 4. 6 Nilai precision, recall, f1-score pada 60:40 learning rate 0.01 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.81 0.94 0.87 

Kanker 0.95 0.82 0.88 

 

Selanjutnya hasil confusion matrix untuk learning rate sebesar 0.05 yang 

merujuk pada Lampiran 2, yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.7 

Tabel 4. 7 Hasil Confusion Matrix pada 60:40 learning rate 0.05 

TN TP FN FP 

34 37 7 2 

 

Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,8875 

pada skenario 1. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.8. 

Tabel 4. 8 Nilai precision, recall, f1-score pada 60:40 learning rate 0.05 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.83 0.94 0.88 

Kanker 0.95 0.84 0.89 

  

Pengujian selanjutnya dengan menggunakan learning rate sebesar 0.5 

diperoleh hasil confusion matrix yang merujuk pada Lampiran 2, yang kemudian 

disimpulkan pada Tabel 4.9. 

Tabel 4. 9 Hasil Confusion Matrix pada 60:40 learning rate 0.5 

TN TP FN FP 

34 37 7 2 
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Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,8875 

pada skenario 1. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.10. 

Tabel 4. 10 Nilai precision, recall, f1-score pada 60:40 learning rate 0.5 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.83 0.94 0.88 

Kanker 0.95 0.84 0.89 

 

4.3.2 Hasil Testing Ratio Data 70:30 

Skenario uji coba yang kedua menggunakan ratio data 70:30 dengan 

parameter learning rate 0.01, 0.05, dan 0.5 dimana iterasi akan berhenti ketika telah 

konvergen. Kemudian didapatkan hasil confusion matrix dengan learning rate 0.01 

yang merujuk pada Lampiran 3, yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.11 

Tabel 4. 11 Hasil Confusion Matrix ratiodata 70:30 learning rate 0.01 

TN TP FN FP 

29 26 4 1 

 

Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan hasil akurasi sebesar 0,916 

pada skenario 2. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.12. 

Tabel 4. 12 Nilai precision, recall, f1-score pada 70:30 learning rate 0.01 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.88 0.97 0.92 

Kanker 0.96 0.87 0.91 

 

Selanjutnya hasil confusion matrix untuk learning rate sebesar 0.05 yang 

merujuk pada Lampiran 3, yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.13 

Tabel 4. 13 Hasil Confusion Matrix pada 70:30 Learning Rate 0.05 

TN TP FN FP 

29 27 3 1 
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Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,933 pada 

skenario 2. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari deteksi 

kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.9. 

Tabel 4. 14 Nilai precision, recall, f1-score pada 70:30  learning rate 0.05 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.91 0.97 0.94 

Kanker 0.96 0.90 0.93 

 

Pengujian selanjutnya dengan menggunakan learning rate sebesar 0.5 

diperoleh confusion matrix yang merujuk pada Lampiran 3, yang kemudian 

disimpulkan pada Tabel 4.15. 

Tabel 4. 15 Hasil Confusion Matrix pada 70:30 learning rate 0.5 

TN TP FN FP 

29 27 3 1 

 

Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,8875 

pada skenario 1. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.10. 

Tabel 4. 16 Nilai precision, recall, f1-score pada 70:30 learning rate 0.5 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.91 0.97 0.94 

Kanker 0.96 0.90 0.93 

  

4.3.3 Hasil Testing Ratio Data 80:20 

Uji coba skenario ketiga dilakukan dengan split data 80:20 terhadap 

parameter learning rate 0.01, 0.05, dan 0.5. Pengujian menggunakan parameter 

learning rate 0.01 menghasilkan confusion matrix yang merujuk pada Lampiran 4, 

yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.17. 
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Tabel 4. 17 Hasil Confusion Matrix 80:20 learning rate 0.01 

TN TP FN FP 

19 18 2 1 

 

Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan hasil akurasi sebesar 0,925 

pada skenario 3. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.12. 

Tabel 4. 18 Nilai precision, recall, f1-score pada 80:20 learning rate 0.01 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.90 0.95 0.93 

Kanker 0.95 0.90 0.92 

 

Selanjutnya didapatkan hasil confusion matrix untuk learning rate sebesar 

0.05 yang merujuk pada Lampiran 4, yang kemudian disimpulkan pada Tabel 4.19. 

Tabel 4. 19 Hasil Confusion Matrix pada 80:20 Learning Rate 0.05 

TN TP FN FP 

19 18 2 1 

 

Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,925 pada 

skenario 3. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari deteksi 

kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.9. 

Tabel 4. 20 Nilai precision, recall, f1-score pada 80:20 learning rate 0.05 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.90 0.95 0.93 

Kanker 0.95 0.90 0.92 

 

Pengujian selanjutnya didapatkan hasil confusion matrix dengan 

menggunakan learning rate sebesar 0.5  yang merujuk pada Lampiran 4, yang 

kemudian disimpulkan pada Tabel 4.21. 

Tabel 4. 21 Hasil Confusion Matrix pada ratiodata 80:20 Learning Rate 0.5 

TN TP FN FP 

19 18 2 1 
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Berdasarkan hasil prediksi tersebut didapatkan akurasi sebesar 0,8875 

pada skenario 1. Hasil confusion matrix untuk precision, recall, dan f1-score dari 

deteksi kanker payudara ditunjukkan pada Tabel 4.22. 

Tabel 4. 22 Nilai precision, recall, f1-score pada 80:20 Learning Rate 0.5 

Kelas Precision Recall F1-Score 

Normal 0.90 0.95 0.93 

Kanker 0.95 0.90 0.92 

  

4.4 Pembahasan 

Hasil uji coba yang dilakukan dengan menggunakan 3 jenis  pembagian 

ratio data yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20 serta perubahan pada parameter learning 

rate 0.01, 0.05, dan 0.5 mampu menghasilkan tingkat akurasi seperti pada Tabel  

4.23. 

Tabel 4. 23 Hasil pengujian parameter 

Rasio Data Learning rate Akurasi 

60:40 

0.01 87.5 % 

0.05 88.75 % 

0.5 88.75  % 

70:30 

0.01 91.6 % 

0.05 93.3 % 

0.5 93.3 % 

80:20 

0.01 92.5 % 

0.05 92.5 % 

0.5 92.5  % 

 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini diambil dari penelitian yang 

dilakukan oleh Al-Dhabyani W, et al. (2020). Dataset memiliki jumlah yang sama 

pada masing-masing kelas. Hal ini bertujuan untuk mencegah terjadinya 

ketidakseimbangan jumlah data antar kelas yang dapat mengakibatkan 

oversampling dan undersampling pada proses pelatihan model. Berdasarkan Tabel 

4.23 dari pembagian ratio data dan variasi parameter learning rate menghasilkan 
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akurasi yang berbeda. Pada pengujian ratio data 60% data training dan 40% data 

testing dengan learning rate 0.01, 0.05 dan 0.5 menghasilkan akurasi sebesar 

88.75%, pembagian ratio data 80% data training dan 20% data testing dengan 

learning rate 0.01, 0.05 dan 0.5 menghasilkan akurasi sebesar 92.5%. sedangkan 

pembagian ratio data 70% data training dan 30% data testing dengan learning rate 

0.01, 0.05 dan 0.5 menghasilkan akurasi terbaik sebesar 93.3%. Hal ini 

menunjukkan pada kasus ini perubahan nilai parameter learning rate tidak 

berpengaruh besar terhadap kinerja model. Sedangkan untuk pemetaan data training 

yang terlalu kecil atau terlalu besar mengakibatkan hasil akurasi yang kurang 

optimal. Pada penelitian ini akurasi terbaik dihasilkan ketika menggunakan ratio 

data 70:30 dengan learning rate 0.05 dan 0.5 dimana pembagian ini berada 

ditengah-tengah antara ratio data 60:40 dan 80:40. Ini menunjukkan bahwa proporsi 

data training yang tepat memiliki peran penting dalam meningkatkan kinerja 

model. Ini sejalan dengan firman Allah pada Surah Al-Qamar ayat 49. 

ء   ك لَّ  إنَِّا بِقَدرَ   خَلقَ نَاه   شَي   

 

“Sesungguhnya Kami menciptakan segala sesuatu menurut ukuran.” (QS. Al-

Qamar:49) 

 

Dalam Tafsir Jalalyn disebutkan (Sesungguhnya segala sesuatu itu Kami) 

dinashabkan oleh Fi'il yang terdapat pada firman selanjutnya yang berfungsi 

menafsirkannya (ciptakan menurut ukuran) masing-masing. Menurut suatu qiraat 

lafal Kulla dibaca KuIlu dan dianggap sebagai Mubtada, sedangkan Khabarnya 

adalah lafal Khalaqnaahu. Kemudian dalam surah Al-A’la ayat 1-3. 
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ى   قَدَّرَ  وَالَّذِّيْ  ٢ فَسَو ّٰى   خَلَقَ  الَّذِّيْ  ١ الْاَعْلَى   ربَ ِّكَ  اسْمَ  سَب ِّحِّ  ٣ فَ هَدّٰ  
 

"Sucikanlah nama Tuhanmu Yang Mahatinggi, yang menciptakan, lalu 

menyempurnakan (ciptaan-Nya), yang menentukan kadar (masing-masing) dan 

memberi petunjuk," (QS. Al-A’la:1-3) 

 

Dalam tafsir Jalalayn disebutkan (Sucikanlah nama Rabbmu) maksudnya 

sucikanlah Dia dari sifat-sifat yang tidak layak bagi-Nya lafal Ismu adalah lafal 

Za'id (Yang Maha Tinggi) lafal Al-A'laa berkedudukan sebagai kata sifat bagi lafal 

Rabbika. (Yang menciptakan lalu menyempurnakan) ciptaan-Nya, yakni Dia 

menjadikan makhluk-Nya itu seimbang semua bagianbagiannya dan tidak pincang 

atau berbeda-beda. (Dan Yang menentukan) apa yang dikehendaki-Nya (dan Yang 

memberi petunjuk) kepada apa yang telah ditentukan-Nya berupa amal kebaikan 

dan amal keburukan. Ayat tersebut sejalan dengan hasil dalam peneletian ini 

dimana dengan pembagian rasiodata dan pemilihan parameter yang tepat sesuai 

dengan ukuran dan kadarnya dapat memberikan hasil akurasi yang baik dalam 

model. Sehingga sistem deteksi kanker payudara diharapkan memberikan manfaat 

bagi pihak-pihak terkait. Hal ini dianjurkan dalam ajaran Islam untuk membantu 

orang yang sedang kesulitan yang dijelaskan pada surah Al-Maidah ayat 2 tentang 

tolong menolong. 

الْعِّقَابِّ  شَدِّيْدُ  الل َّٰ  اِّنَّ  ۗالل َّٰ  وَات َّقُوا   وَالْعُدْوَانِّ  الْاِّثِّ  عَلَى  تَ عَاوَنُ وْا وَلَا  وَالت َّقْوّٰى   الْبِّ ِّ  عَلَى  وَتَ عَاوَنُ وْا  
 

“Dan tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan 

jangan tolong-menolong dalam berbuat dosa dan pelanggaran. Dan bertakwalah 

kamu kepada Allah, sesungguhnya Allah amat berat siksa-Nya” (QS. Al-Mâidah:2) 

 

Dalam tafsir Jalalayn (Bertolong-tolonglah kamu dalam kebaikan) dalam 

mengerjakan yang dititahkan (dan ketakwaan) dengan meninggalkan apa-apa yang 
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dilarang (dan janganlah kamu bertolong-tolongan) pada ta`aawanu dibuang salah 

satu di antara dua ta pada asalnya (dalam berbuat dosa) atau maksiat (dan 

pelanggaran) artinya melampaui batas-batas ajaran Allah. (Dan bertakwalah kamu 

kepada Allah) takutlah kamu kepada azab siksa-Nya dengan menaati-Nya 

(sesungguhnya Allah amat berat siksa-Nya) bagi orang yang menentang-Nya. 

Sistem ini diharapkan dapat menolong dalam kebaikan yaitu membantu 

para ahli medis terutama dokter radiologi dalam mendiagnosa penyakit kanker 

payudara. Namun sebagai pasien juga harus melakukan pengecekan apabila sudah 

merasa ada gejala atau tanda-tanda agar dapat melakukan pengobatan terhadap 

penyakit yang dideritanya. Karena hukum berobat berbeda-beda sesuai dengan 

situasi dan kondisi tertentu ( حسبالظروف ). Bisa haram, bisa juga makruh, mubah, 

sunnah, atau bahkan dalam hal-hal tertentu bisa menjadi wajib (Badrudin 2020). 

Namun, Pada dasarnya berobat sangat dianjurkan dalam agama Islam, 

dikarenakan salah satu tujuan syari’at Islam ditegakkan adalah untuk memelihara 

jiwa dan raga. Dalam hal ini ada beberapa hadits yang menjadi alas an 

dianjurkannya berobat. 

بالحرام تداووا ولا فتداووا دوََاءً  داَء   لِك ل ِ  وَجَعَلَ  وَالدَّوَاءَ  الدَّاءَ  أنَ زَلَ  تعالى الله إن ل  

 

“Sesungguhnya Allah menurunkan penyakit dan obatnya dan menjadikan bagi 

setiap penyakit ada obatnya. Maka berobatlah kalian, dan jangan kalian berobat 

dengan yang haram” (HR. Dawud) 

 

Di dalam hadits tersebut menunjukkan Nabi menganjurkan kepada 

umatnya untuk segera berobat ketika sakit. Nabi tak melarang seseorang yang sakit 

untuk berobat. Karena berobat merupakan suatu ikhtiar untuk segera sembuh dari 

penyakit.
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Data yang digunakan dalam penelitian merupakan data citra 

ultrasonografi payudara perempuan yang bersumber dari website resmi PubMed 

NCBI dengan jumlah 200 citra normal dan kanker (abnormal). Sebelum memasuki 

tahap implementasi metode dilakukan pre-processing image yaitu grayscale, 

gaussian filter dan thresholding serta ektraksi fitur menggunakan GLCM. 

Percobaan yang dilakukan menggunakan 3 model yaitu model 1, model 2 dan 

model 3. Model 1 menggunakan perbandingan ratio data training dan testing 60:40. 

Model 2 menggunakan perbandingan ratio data training dan testing 70:30. Model 

3 menggunakan perbandingan ratio data training dan testing 80:20. Pada setiap 

model menggunakan variasi learning rate yang berbeda-beda yaitu 0.01, 0.05 dan 

0.5. Berdasarkan percobaan tersebut hasil prediksi dari sistem deteksi kanker 

payudara menggunakan metode neural network menhasilkan akurasi terbaik pada 

model 2 dengan akurasi sebesar 93.3%.  

 

5.2 Saran  

Berdasarkan hasil uji coba yang telah dilakukan, punlis menyadari bahwa 

terdapat beberapa hal yang dapat diperbaiki guna mencapai hasil yang lebih optimal. 

Untuk peneliti selanjutnya diharapkan  : 
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1) Metode yang diterapkan dalam penelitian ini adalah neural network. Peneliti 

berikutnya dapat mempertimbangkan penerapan metode alternatif seperti 

Regresi Linear, KNN, dan sebagainya. 

2) Melakukan Pembangunan model Neural Network dengan arsitektur dan nilai 

parameter yang berbeda. 

3) Dapat  dibuat sebuah  website guna meningkatkan interaktivitas dan 

mempermudah proses prediksi.
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LAMPIRAN 



 

 

 

Lampiran 1 : Grafik Konvergensi Hasil Training 

 

(a) Rasiodata 60:40 Learning rate 0.01 

 

(b) Rasiodata 60:40 Learning rate 0.05 

 

(c) Rasiodata 60:40 Learning rate 0.5 

 

 

(d) Rasiodata 70:30 Learning rate 0.01 

 

 

(e) Rasiodata 70:30 Learning rate 0.05 

 

 

(f) Rasiodata 70:30 Learning rate 0.5 

 



 

  

 

 

(g) Rasiodata 80:20 Learning rate 0.01 

 

 

(h) Rasiodata 80:20 Learning rate 0.05 

 

 

(i) Rasiodata 80:20 Learning rate 0.5 

 

 

 

  



 

  

 

Lampiran 2 : Hasil Prediksi Ratio Data 60:40 

Learning Rate 

No 
0.01 0.05 0.5 

Aktual Prediksi Aktual Prediksi Aktual Prediksi 

1 0 0 0 0 0 0 

2 1 1 1 1 1 1 

3 1 1 1 1 1 1 

4 1 1 1 1 1 1 

5 1 1 1 1 1 1 

6 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 

10 1 0 1 0 1 0 

11 0 0 0 0 0 0 

12 0 0 0 0 0 0 

13 1 0 1 0 1 0 

14 1 1 1 1 1 1 

15 0 0 0 0 0 0 

16 0 0 0 0 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 

18 1 1 1 1 1 1 

19 1 1 1 1 1 1 

20 1 1 1 1 1 1 

21 0 0 0 0 0 0 

22 0 0 0 0 0 0 

23 0 0 0 0 0 0 

24 1 1 1 1 1 1 

25 0 0 0 0 0 0 

26 0 0 0 0 0 0 

27 1 1 1 1 1 1 

28 1 1 1 1 1 1 

29 0 1 0 1 0 1 

30 1 1 1 1 1 1 

31 0 0 0 0 0 0 

32 1 1 1 1 1 1 

33 1 1 1 1 1 1 

34 1 1 1 1 1 1 

35 0 0 0 0 0 0 

36 1 1 1 1 1 1 

37 0 0 0 0 0 0 

38 1 1 1 1 1 1 

39 1 1 1 1 1 1 



 

  

 

40 0 0 0 0 0 0 

41 0 0 0 0 0 0 

42 1 0 1 1 1 1 

43 1 0 1 0 1 0 

44 1 1 1 1 1 1 

45 1 1 1 1 1 1 

46 1 1 1 1 1 1 

47 1 1 1 1 1 1 

48 0 0 0 0 0 0 

49 0 0 0 0 0 0 

50 1 1 1 1 1 1 

51 1 1 1 1 1 1 

52 0 0 0 0 0 0 

53 0 0 0 0 0 0 

54 1 1 1 1 1 1 

55 0 0 0 0 0 0 

56 0 0 0 0 0 0 

57 0 0 0 0 0 0 

58 1 1 1 1 1 1 

59 0 0 0 0 0 0 

60 0 0 0 0 0 0 

61 1 1 1 1 1 1 

62 1 0 1 0 1 0 

63 1 1 1 1 1 1 

64 0 0 0 0 0 0 

65 0 1 0 1 0 1 

66 0 0 0 0 0 0 

67 1 1 1 1 1 1 

68 1 0 1 1 1 1 

69 1 1 1 1 1 1 

70 1 1 1 1 1 1 

71 1 0 1 0 1 0 

72 1 0 1 0 1 0 

73 1 0 1 0 1 0 

74 0 0 0 0 0 0 

75 1 1 1 1 1 1 

76 1 1 1 1 1 1 

77 1 1 1 1 1 1 

78 0 0 0 0 0 0 

79 1 1 1 1 1 1 

80 0 0 0 0 0 0 

 

 



 

  

 

Lampiran 3 : Hasil Prediksi Ratio Data 70:30 

Learning Rate 

No 
0.01 0.05 0.5 

Aktual Prediksi Aktual Prediksi Aktual Prediksi 

1 0 0 0 0 0 0 

2 1 1 1 1 1 1 

3 1 1 1 1 1 1 

4 1 1 1 1 1 1 

5 1 1 1 1 1 1 

6 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 

10 1 0 1 0 1 0 

11 0 0 0 0 0 0 

12 0 0 0 0 0 0 

13 1 0 1 0 1 0 

14 1 1 1 1 1 1 

15 0 0 0 0 0 0 

16 0 0 0 0 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 

18 1 1 1 1 1 1 

19 1 1 1 1 1 1 

20 1 1 1 1 1 1 

21 0 0 0 0 0 0 

22 0 0 0 0 0 0 

23 0 0 0 0 0 0 

24 1 1 1 1 1 1 

25 0 0 0 0 0 0 

26 0 0 0 0 0 0 

27 1 1 1 1 1 1 

28 1 1 1 1 1 1 

29 0 1 0 1 0 1 

30 1 1 1 1 1 1 

31 0 0 0 0 0 0 

32 1 1 1 1 1 1 

33 1 1 1 1 1 1 

34 1 1 1 1 1 1 

35 0 0 0 0 0 0 

36 1 1 1 1 1 1 

37 0 0 0 0 0 0 

38 1 1 1 1 1 1 

39 1 1 1 1 1 1 



 

  

 

40 0 0 0 0 0 0 

41 0 0 0 0 0 0 

42 1 0 1 1 1 1 

43 1 0 1 0 1 0 

44 1 1 1 1 1 1 

45 1 1 1 1 1 1 

46 1 1 1 1 1 1 

47 1 1 1 1 1 1 

48 0 0 0 0 0 0 

49 0 0 0 0 0 0 

50 1 1 1 1 1 1 

51 1 1 1 1 1 1 

52 0 0 0 0 0 0 

53 0 0 0 0 0 0 

54 1 1 1 1 1 1 

55 0 0 0 0 0 0 

56 0 0 0 0 0 0 

57 0 0 0 0 0 0 

58 1 1 1 1 1 1 

59 0 0 0 0 0 0 

60 0 0 0 0 0 0 

Lampiran 4 : Hasil Prediksi Ratio Data 80:20 

Learning Rate 

No 
0.01 0.05 0.5 

Aktual Prediksi Aktual Prediksi Aktual Prediksi 

1 0 0 0 0 0 0 

2 1 1 1 1 1 1 

3 1 1 1 1 1 1 

4 1 1 1 1 1 1 

5 1 1 1 1 1 1 

6 0 0 0 0 0 0 

7 0 0 0 0 0 0 

8 0 0 0 0 0 0 

9 0 0 0 0 0 0 

10 1 0 1 0 1 0 

11 0 0 0 0 0 0 

12 0 0 0 0 0 0 

13 1 0 1 0 1 0 

14 1 1 1 1 1 1 

15 0 0 0 0 0 0 

16 0 0 0 0 0 0 

17 0 0 0 0 0 0 



 

  

 

18 1 1 1 1 1 1 

19 1 1 1 1 1 1 

20 1 1 1 1 1 1 

21 0 0 0 0 0 0 

22 0 0 0 0 0 0 

23 0 0 0 0 0 0 

24 1 1 1 1 1 1 

25 0 0 0 0 0 0 

26 0 0 0 0 0 0 

27 1 1 1 1 1 1 

28 1 1 1 1 1 1 

29 0 1 0 1 0 1 

30 1 1 1 1 1 1 

31 0 0 0 0 0 0 

32 1 1 1 1 1 1 

33 1 1 1 1 1 1 

34 1 1 1 1 1 1 

35 0 0 0 0 0 0 

36 1 1 1 1 1 1 

37 0 0 0 0 0 0 

38 1 1 1 1 1 1 

39 1 1 1 1 1 1 

40 0 0 0 0 0 0 

 

 

 

 


