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ABSTRACT - Diabetes is a metabolic disease that is one of the major health problems in the world. Early detection and accurate
de are essential to prevent long-term complications. With the development of machine learning technology, data-based diabetes risk
prediction has become more effective and efficient. This study aims to analyze the performance of the Random Forest algorithm in predicting
diabetes status using the Pima Indians Diabetes dataset. The research stages include data pre-processing, model training, performance
evaluation, and visnalization of results. The dataset used consists of 154 samples with eight clinical features and one target variable. Pre-
processing is carried out to handle zero values, data normalization, and division of training and test data. The Random Forest model is
trained and evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, confusion matrix, and ROC-AUC curve metrics. The results show thar
the model produces an accuracy of 78%, with an AUC value of 0.821, indicating excellent discrimination ability between positive ana
negative diabetes patients. Confusion Matrix and ROC curve visnalization help provide a clear interpretation of the model's performance
graphically. Based on these results, it can be concluded that the Random Forest algorithm has great potential as a decision support in the
medical field, especially for diabetes risk prediction. The use of this model can improve the efficiency and accuracy of early diagnosis, as well
as assist medjcal personnel in making faster and more objective decisions.
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STRAK — Diabetes merupakan penyakit metabolik yang menjadi salah satu masalah kesehatan utama di dunia.
Deteksi dini dan diagnosis yang akurat sangat penting untuk mencegah komplikasi jangka panjang. Dengan
petkembangan teknologi machine learning, prediksi risiko diabetes berbasis data menjadi lebih efektif dan efisien.
Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis kinerja algoritma Random Forest dalam memprediksi status diabetes
menggunakan dataset Pima Indians Diabetes. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, pelatihan model,
evaluasi kinerja, serta visualisasi hasil. Dataset yang digunakan terdiri dari 154 sampel dengan delapan fitur klinis dan
satu variabel target. Pra-pemrosesan dilakukan untuk menangani nilai nol, normalisasi data, serta pembagian data latih
dan uji. Model Random Forest dilatih dan dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, confusion
matrix, dan kurva ROC-AUC. Hasil menunjukkan bahwa model menghasilkan akurasi sebesar 78%, dengan nilai AUC
sebesar 0.82, menandakan kemampuan diskriminasi yang sangat baik antara pasien positif dan negatif diabetes.
Visualisasi Confusion Matrix dan kurva ROC membantu memberikan interpretasi yang jelas mengenai performa model
secara grafis. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma Random Forest memiliki potensi besar
sebagai pendukung keputusan dalam bidang medis, khususnya untuk prediksi risiko diabetes. Penggunaan model ini
dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi diagnosis awal, serta membantu tenaga medis dalam pengambilan keputusan
yang lebih cepat dan objektif.

Kata kunci: Diabetes; Evaluasi Model; Machine Learning, Prediksi; Random Forest; UCI dataset.

Kesehatan Dunia (WHO), kanker payudara
menyumbang lebih dari 10% dari seluruh kasus kanker
baru yang terdiagnosis setiap tahun [1]. Diagnosis dini
dan akurat sangat penting untuk meningkatkan hasil

1. PENDAHULUAN

Kanker payudara merupakan salah satu tipe
kanker yang paling sering dialami oleh perempuan di

seluruh dunia. Penyakit ini menjadi fokus utama dalam
sektor kesehatan akibat peningkatan jumlah kasus dan
dampaknya yang besar terhadap kualitas hidup para
penderitanya. Berdasarkan laporan Organisasi
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pengobatan pasien serta mengurangi angka kematian
[2]. Salah satu tantangan utama dalam menangani

kanker payudara adalah keterlambatan dalam
mendiagnosis penyakit tersebut. Metode diagnostik
tradisional seperti mamografi dan biopsi aspirasi jarum
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halus dapat memakan waktu dan biaya yang cukup

besar [3]. Oleh karena itu, pendekatan berbasis
kecerdasan buatan, khususnya machine learning,
menjadi  solusi yang semakin populer dalam

meningkatkan akurasi dan efisiensi deteksi dini kanker
payudara. Dalam beberapa tahun terakhir, terdapat
minat yang semakin meningkat dalam penggunaan
teknik pembelajaran mesin untuk membantu dalam
diagnosis dan klasifikasi kanker payudara[4].

Kanker payudara dapat dikategorikan menjadi
jenis, yaitu tumor ganas dan tumor jinak. Apabila jenis
kanker payudara sudah diketahui, pencegahan dan
pengobatan dapat segera dilakukan sesuai dengan
jenisnya, sehingga dapat mengurangi efek samping pada
pasien dan kemungkinan kematian. Pendeteksian awal
dan perawatan awal sangat krusial. Salah satu tantangan
utama dalam pencegahan dapat melakukan prediksi
dalam studi data medis adalah klasifikasi data dengan
teknik Machine learning [5].

Pembelajaran  mesin  merupakan bagian  dari
kecerdasan  buatan  yang  menitikberatkan  pada
penggunaan algoritma serta metode tertentu untuk
prediksi, pengenalan pola, dan pengelompokan [6].
Beberapa algoritma yang ada di machine learning seperti
naural network, decision tree, k-nearest neighbor, naive
bayes,random forest, Support Vector Machines dan lain
sebagainya [7].

Studi sebelumnya telah mengeksplorasi penerapan
berbagai teknik pembelajaran mesin untuk diagnosis
kanker payudara, termasuk metode ensemble, algoritma
data mining, dan analisis darah [2]. Studi-studi ini
menunjukkan bahwa machine learning memiliki potensi
untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi deteksi kanker
payudara. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh
peneliti sebelumnya [8] yang membandingkan Neural
Network dan Random Forest dalam klasifikasi kanker
payudara, dengan hasil bahwa Random Forest memiliki
akurasi lebih tinggi (98,86%) dibandingkan Neural
Network (96,11%). Penelitian selanjutnya oleh [9]
menggunakan Neural Network dengan RapidMiner,
menghasilkan akurasi sebesar 71,83%, menunjukkan
bahwa metode ini masih dapat ditingkatkan lebih lanjut.

Meskipun penelitian terdahulu telah menunjukkan
efektivitas berbagai metode machine learning, belum ada
penelitian yang secara komprehensif membandingkan
Neural Network, Random Forest, dan  Support Vectoe
Machines dalam satu studi dalam metrik evaluasi dengan
tujuan yang sama. Schingga peneliti akan menggunakan
metode machine learning dengan membandingkan kinerja
tiga algoritma pembelajaran mesin yang banyak
digunakan yaitu Newra/ Network, Random Forest, dan
Support 1V ector Machines dengan konteks diagnosis kanker
payudara .

Dalam penelitian ini, akan dilakukan perbandingan
metode machine learning untuk mengidentifikasi algoritma
yang paling efisien dalam mengkategorikan kanker
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payudara sebagai jinak atau ganas dengan tepat. Untuk itu,
penelitian ini mengisi kesenjangan dengan melakukan
perbandingan  sistematis  terhadap ketiga ~metode
berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, precision,
recall, dan Fl-score dalam klasifikasi kanker payudara.
Oleh karena itu, urgensi penelitian ini terletak pada
kontribusinya dalam menemukan algoritma klasifikasi
yang optimal untuk diagnosis kanker payudara, yang pada
gilirannya dapat mempercepat dan meningkatkan
keakuratan deteksi dini, serta mendukung pengambilan
keputusan klinis yang lebih efektif. Pentingnya integrasi
teknologi machine learning dalam bidang medis semakin
terasa, mengingat kemampuannya dalam memproses data
dalam jumlah besar dan mengidentifikasi pola yang
mungkin sulit terdeteksi oleh manusia. Hal ini membuka
peluang besar untuk pengembangan sistem pendukung
keputusan yang lebih canggih dan andal di masa depan
dalam diagnosis penyakit kanker payudara [10].

2. DASAR TEORI

Neural Network

Teknik ini bekerja seperti otak manusia yang terdiri
dari banyak jaringan saraf. Dalam jaringan ini,
terdapat kecil yang saling
tethubung dan berfungsi untuk menerima serta
mengirim informasi. Kelebihan utama Neural
Network terletak pada kemampuannya untuk
mempelajari representasi fitur yang kompleks dari
data mentah
sangat efektif dalam tugas-tugas seperti pengenalan
gambar, pemrosesan bahasa alami, dan, seperti
dalam penelitian ini, klasifikasi medis.

a)

neuron-neuron

secara otomatis, menjadikannya

Namun, interpretasi model Neural Network bisa
menjadi tantangan karena sifat "kotak hitam" dari
jaringannya, schingga sangat sulit membuat
Dengan metode ini, kita dapat
memahami hubungan yang rumit antara data

keputusan. ,
masukan dan keluaran, mengenali pola dari data
yang ada, serta menyelesaikan berbagai masalah
berdasarkan informasi yang diperoleh dari dalam
maupun luar jaringan saraf[11][12].

Randon Forest

Algoritma Random Forest [13] didasarkan pada
pembelajaran yang terawasi yang digunakan untuk
menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi[14].
Pendekatan ini mengurangi risiko overfitting pada
data pelatihan dengan menghasilkan sekumpulan
pohon keputusan dari subset data yang dipilih
secara acak. Pohon dengan tingkat kesalahan tinggi
akan diberikan bobot lebih tendah, sementara
pohon  dengan  tingkat kesalahan  rendah
memperoleh bobot lebih tinggi. Strategi ini
memungkinkan model untuk lebih mengandalkan
pohon dengan akurasi yang lebih baik, sehingga

b)
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d)

meningkatkan kualitas prediksi [15].

Support Vector Machines

SVM merupakan metode klasifikasi yang memiliki
prinsip dasar sebagai pengklasifikasi linier (situasi
klasifikasi yang dapat dipisahkan secara linier)[12].
SVM digunakan untuk keperluan klasifikasi dan
regresi dengan mengidentifikasi hyperplane
melalui  pembentukan linier[15].
Hyperplane ini bertindak sebagai batas keputusan
yang memisahkan kelas-kelas data dengan margin
terbesar, schingga meningkatkan generalisasi
model pada data yang belum terlihat. Salah satu
keunggulan utama SVM adalah kemampuannya
untuk beketja secara efektif di ruang berdimensi
tinggi dan kemampuannya untuk menggunakan
fungsi kernel (seperti linear, polinomial, radial
basis function) untuk memetakan data ke ruang
fitur berdimensi lebih tinggi, memungkinkan
klasifikasi non-linier. Vektor dukungan (support
vectors) adalah titik data yang paling dekat
dengan hyperplane, dan mereka memainkan
peran kunci dalam menentukan posisi dan
orientasi hyperplane. Meskipun SVM sangat
efisien di mana data dapat dipisahkan dengan
jelas, namun kinetjanya dapat menurun ketika
data sangat banyak secara signifikan.

Pemilihan fungsi kernel dan parameter yang tepat
(seperti C, parameter regularisasi) sangat penting
untuk mendapatkan kinerja optimal dari model
SVM. Setelah memilih pemetaan yang tepat,
sampel baru kemudian dipetakan secara linier
agar terlihat terpisah dengan jelas dalam bidang
yang lebih besar. Dengan meminimalkan jarak
antara dua kelompok data, SVM berusaha
menemukan hyperplane yang paling ideal.

vektor

Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi
dengan membandingkan hasil prediksi model
dengan nilai aktual (data sebenarnya). Confusion
matrix memberikan informasi tentang prediksi
benar dan salah yang dilakukan model untuk
setiap kelas [106].

TP FN
FP TN

di mana:

TP (True Positive) = Prediksi positif dan benar
(diabetes)

TN (True Negative) = Prediksi negatif dan
benar (tidak diabetes)

FP (False Positive) = Prediksi positif, tetapi
salah (false alarm)

FN (False Negative) = Prediksi negatif, tetapi
salah (lolos deteksi)
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digunakan

Akurasi (Accuracy)

Mengukur sejauh  mana model memprediksi
dengan benar:
A _ TP+ TN
CCUracY =Tp TN+ FP + FN
. Precision

Menunjukkan seberapa banyak prediksi positif
yang benar:

TP

P .. s
recision TP + FP

Recall (Sensitivity)
Menunjukkan seberapa banyak kasus
sebenarnya yang dapat dideteksi:

TP

TP+ FN

positif

Recall =

. Specificity

Mengukur seberapa banyak kelas negatif yang
diklasifikasikan dengan benar:

TN

Specificity = m

F1-Score
F1-Score adalah harmonic mean dari Precision
dan Recall:

Precision X Recall

F1=2Xx —
Precision + Recall
Dengan Precision = 0.90 dan Recall = 0.82:

0.90 x 0.82 0.738
X —2X
0.90 + 0.82 1.72

F1-Score digunakan jika keseimbangan antara
Precision dan Recal/ penting.

F1-2 =~ 0.86

Metrik-metrik  ini  sangat  penting  dalam
mengevaluasi model klasifikasi, terutama dalam
konteks medis di mana konsekuensi dati kesalahan
prediksi bisa sangat fatal. Sebagai contoh, false
negative  dalam  diagnosis  kanker  (pasien
sebenarnya sakit tetapi diprediksi tidak sakit) dapat
menyebabkan  penundaan  pengobatan  yang
berakibat serius, sedangkan false positive (pasien
sebenarnya schat tetapi diprediksi sakit) dapat
menyebabkan kecemasan dan prosedur medis yang
tidak perlu. Oleh karena itu, pemilihan metrik
evaluasi yang tepat harus disesuaikan dengan
konteks masalah dan prioritas yang diinginkan,
misalnya menekan false negative untuk penyakit
serius. Selain itu, visualisasi Confusion Matrix
membantu dalam memahami jenis kesalahan yang
dilakukan model, memberikan wawasan lebih
lanjut tentang area mana yang perlu ditingkatkan.

DASAR TEORI

Penelitian ini terdiri dari lima tahapan utama yang
untuk  menganalisis dan  menyelesaikan
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permasalahan yang dikaji. Tahapan tersebut meliputi
penentuan masalah, pengumpulan informasi, pengolahan
informasi, pengelompokan model, dan penilaian model
[5]. Rangkaian tahapan penelitian ini dapat dilihat pada
Gambar 1.

Gambar 1. Tahapan Penelitian

1. Identifkasi Masalah

Identifikasi masalah yang jelas merupakan langkah
fundamental dalam setiap penelitian, karena ini akan
membentuk kerangka ketja untuk seluruh proses
penelitian [17][18]. Berdasarkan latar belakang ini, isu
yang diidentifikasi mencakup pemanfaatan algoritma
Machine Learning dalam Klasifikasi kanker payudara serta
penentuan algoritma yang memiliki tingkat akurasi lebih
tinggi. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
tiga algoritma Newural Network, Random Forest, dan Support
Vector Machines (SVM) dalam mengklasifikasikan kanker
payudara sebagai jinak (B) atau ganas (M), guna
menentukan  metode yang paling efektif dalam
meningkatkan akurasi diagnosis.

2. Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, data diperoleh dari repository
data set yang ada di website Kaggle [19]. Dataset ini
berisi 569 sampel dengan 32 atribut, termasuk fitur
seperti radius, tekstur, perimeter, dan area jaringan
kanker. Label diagnosis digunakan sebagai target
klasifikasi, yang terbagi menjadi dua kelas: M
(Malignant/Ganas) dan B (Benign/Jinak). Pengumpulan
data bertujuan untuk mengklasifikasikan informasi yang
relevan sesuai dengan kebutuhan penelitian ini.

Tabel 2. Dataset Fitur dan Distribusi

No Nama Atribut Tipe Data
1 1d int64

2 diagnosis Object

3 radius_mean float64

4 texture_mean float64

5 perimeter_mean float64

6 area_mean float64

7 smoothness_mean float64
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8 compactness_mean float64
9 concavity_mean float64
10 concave points_mean float64
11 Symmetry_mean float64
12 fractal_dimension_mean float64
13 radins_se float64
14 texcture_se float64
15 perimeter_se float64
16 area_se float64
17 smoothness_se float64
18 compactness_se float64
19 concavity_se float64
20 Concave_points_se float64
21 Syminietr)_se float64
22 fractal_dimension_se float64
23 radius_worst float64
24 fexcture_worst float64
25 perimeter_worst float64
26 area_worst float64
27 smoothness_worst float64
28 compactness_worst float64
29 concavity_worst float64
30 concave points_worst float64
31 Symmeny_worst float64
32 fractal_dimension_worst float64

Penelitian ini menggunakan dataset, Wisconsin Breast
Cancer (Diagnostic) Data Set, merupakan salah satu dataset
yang paling sering digunakan dalam penelitian klasifikasi
kanker payudara, sehingga memungkinkan perbandingan
hasil dengan studi-studi sebelumnya. Ketersediaan 32
atribut numerik yang bervariasi, mulai dari karakteristik
morfologi sel hingga aspek tekstur dan bentuk,
memberikan trepresentasi komprehensif dari  tumor.
Penting untuk dicatat bahwa kualitas data mentah sangat
mempengaruhi kinerja model machine learning; oleh
karena itu, tahapan pra-pemrosesan data menjadi sangat
vital. Dalam konteks diagnosis medis, data yang bersih dan
relevan sangat krusial untuk membangun model yang
dapat diandalkan dan akurat.

3. Pengolahan Data

Untuk memastikan kualitas data yang digunakan
dalam  penelitian  ini, dilakukan beberapa teknik
pemrosesan data. Pertama, data validasi diterapkan untuk
melakukan identifikasi serta membuang atau menghapus
data yang tidak valid, seperti outlier, noise, inkonsistensi,
serta data yang tidak lengkap (wissing values). Selanjutnya,
data  integration — and  fransformation  dilakukan untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi algoritma, terutama
karena data yang digunakan bersifat numerik. Terakhir,
data  sige reduction and discretization  diterapkan untuk
mengurangi  jumlah  atribut  dan  record  tanpa
menghilangkan informasi penting, sehingga dataset tetap
representatif dan lebih efisien dalam proses analisis.
Selanjutnya dilakukan Pembagian Data. Data secara
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otomatis dibagi berdasatkan pelatthan dan data
pengujian. Data latih dipakai untuk melakukan model
klasifikasi, sedangkan data uji dipakai pada saat proses
pengujian. Sekitar 80% dari data digunakan untuk proses
klasifikasi, sementara 20% sisanya digunakan untuk
pengujian.

™" Data Processing

80% 20%

Training
data

Testing data

4. Klasifikasi Model
Klasifikasi penelitian ini akan menggunakan metode
sebagai berikut :
a)  Newural Network
Metode ini bekerja seperti otak manusia yang
terdiri dari banyak jaringan saraf. Dalam jaringan
ini, terdapat neuron-neuron kecil yang saling
terhubung dan berfungsi untuk menerima serta
mengirim informasi. Dengan metode ini, kita
dapat memahami hubungan yang rumit antara
data masukan dan keluaran, mengenali pola dari

data yang ada, serta menyelesaikan berbagai

masalah berdasarkan informasi yang diperoleh !

dati dalam maupun luar jaringan saraf[11][12].
b)  Random Forest
Algoritma Random Forest [13] didasarkan pada
pembelajaran yang terawasi yang digunakan untuk
menyelesaikan masalah klasifikasi dan regresi[14].
Pendekatan ini mengurangi risiko overfitting pada
data pelatihan dengan menghasilkan sekumpulan
pohon keputusan dari subset data yang dipilih
secara acak. Pohon dengan tingkat kesalahan
tinggi akan diberikan bobot lebih rendah,
sementara pohon dengan tingkat kesalahan
rendah memperoleh bobot lebih tinggi. Strategi
ini model  untuk  lebih
mengandalkan pohon dengan akurasi yang lebih
baik, schingga meningkatkan kualitas prediksi
[15].

memungkinkan

Support Vector Machines

SVM merupakan metode klasifikasi yang memiliki
prinsip dasar sebagai pengklasifikasi linier (situasi
klasifikasi yang dapat dipisahkan secara linier)[12].
SVM digunakan untuk keperluan klasifikasi dan
regresi dengan mengidentifikasi hyperplane
melalui pembentukan vektor linier[15]. Setelah
memilih pemetaan yang tepat, sampel baru
kemudian dipetakan secara linier agar terlihat
terpisah dengan jelas dalam bidang yang lebih
besar. Dengan meminimalkan jarak antara dua
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kelompok data, SVM berusaha menemukan

hyperplane yang paling ideal.

5. Evaluasi Model

Berdasarkan hasil uji coba, tingkat akurasi dari masing-
masing algoritma akan dihitung, yang kemudian
digunakan untuk membandingkan tingkat akurasi
manakah yang terbaik dengan menggunakan confusion
matrix yang memberikan informasi tentang prediksi
benar dan salah yang dilakukan model untuk setiap kelas
[16].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam mencari solusi untuk mengidentifikasi jenis
kanker payudara dengan melaakukan perbandingan
algoritma,  terdapat  langkah-langkah  yang  harus
dilaksanakan  yaitu  menyiapkan  data  pelatihan,
menentukan atribut dari data yang didapat, serta
melakukan prediksi dengan metode algoritma nmeural
network,  random  forest, dan  support  vector  machines.

Berdasarkan uji coba yang dilakukan dengan google collab,
berikut ini hasil Confusion Matrix disajikan pada Gambar 2

Meural Network - ort

fuson Matix Random Forest - Contusion Matix

u . |

Gambar 2. Confusion Matrix Neural Network, Random
Forest, dan Support Vector Machines Dalam Memprediksi
Diabetes Berdasarkan Dataset Kesehatan

Berdasarkan Gambar 2 confusion matrix berikut ini
adalah hasil klasifikasi dari masing-masing model yaitu :
a.  Neural Network

Model ini berhasil mengklasifikasikan 69 individu
sebagai tidak kanker payudara dengan benar (True
Negative) dan 41 individu sebagai kanker payudara dengan
benar (True Positive). Kesalahan klasifikasi yang terjadi
sangat kecil, yaitu hanya 2 kasus False Positive (individu
yang sebenarnya tidak memiliki kanker payudara tetapi
diprediksi sebagai kanker payudara) dan 2 kasus False
Negative (individu yang sebenarnya memiliki kanker
payudara tetapi diprediksi sebagai tidak memiliki kanker
payudara).

b. Random Forest

Model ini berhasil mengklasifikasikan 70 individu
sebagai tidak kanker payudara dengan benar (True
Negative) dan 40 individu sebagai kanker payudara dengan
benar (True Positive). Kesalahan klasifikasi yang terjadi
sangat kecil, yaitu hanya 1 kasus False Positive (individu
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yang sebenarnya tidak memiliki kanker payudara tetapi
diprediksi sebagai kanker payudara) dan 23 kasus False
Negative (individu yang sebenarnya memiliki kanker
payudara tetapi diprediksi sebagai tidak memiliki kanker
payudara).

c.  Support Vector Machines

Model ini berhasil mengklasifikasikan 70 individu
sebagai tidak kanker payudara dengan benar (True
Negative) dan 40 individu sebagai kanker payudara
dengan benar (True Positive). Kesalahan klasifikasi yang
terjadi sangat kecil, yaitu hanya 1 kasus False Positive

menghasilkan nilai sebesar 1.00 schingga hasil ini
membuktikan bahwa model tidak hanya akurat tetapi juga
sangat andal dalam Kklasifikasi, tanpa menghasilkan false
positive yang signifikan. Dengan demikian, model Matrix
Neural Network, Random Forest, dan Support 1V ector Machines
ini dapat diandalkan untuk aplikasi klinis atau penelitian
lebih lanjut terkait prediksi kanker payudara.

Berdasarkan hasil Confusion Matrix dan ROC-AUC maka
menghasilkan nilai akurasi dengan pembagian data dan uji
80% : 20% didapatkan hasil seperti pada Tabel 2

Tabel 2. Hasil Pengujian Pembagian Data Uji 80% : 20%

(individu yang sebenarnya tidak memiliki kanker
payudara tetapi diprediksi sebagai kanker payudara) dan 2

Confusion , .
Accuracy Precision Recall

kasus False Negative (individu yang sebenarnya memiliki
kanker payudara tetapi diprediksi sebagai tidak memiliki

kanker payudara).

Berikut ini adalah hasil ROC AUC Curve yang
ditampilkan, model Matrix Neural Network, Random Forest,
dan Support Vector Machines dapat dilihat pada Gambar 3

Matrix Score
Nanral 0.9649 0.9649 0.9649  0.9649
Network
Random 0.9649 0.9652 0.9649  0.9647
Forest
Support
Vector 0.9737 0.9737 0.9737  0.9736
Machine

ROC AUC Curve Comparison

0.8 4

—— Neural Network (AUC = 0.9948)
Rand pst (AUC = 0.9953)
Support Vector Machine (AUC = 0.9974)
== Random Guess

004 =~

0.0 04

False Positive Rate

LYY o8 10

Gambar 3. Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
Kinerja Model Matrix Neural Network, Random Forest, dan
Support Vector Machines

Berdasarkan hasil ROC-AUC yang ada pada Gambar
3 menunjukkan ROC curve yang digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model Matrix Ne
Random ~ Forest, dan  Support Vector Machines dalam
melakukan prediksi kanker payudara berdasarkan dataset
kesechatan. ROC Curve menggambarkan hubungan
antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate
(FPR) pada berbagai threshold klasifikasi. Nilai TPR
yang mencapai 0.8 hingga 1.0 menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam
mengidentifikasi kasus positif (pasien kanker payudara)
dengan akurasi tinggi. Area Under Cutve (AUC) sebesar
0.99 mengindikasikan bahwa model Matrix Neural
Network, Random Forest, dan Support Vector Machines ini
memiliki performa sempurna dalam membedakan antara
pasien kanker payudara dan non- kanker payudara.

Berdasarkan ROC dan AUC Curva sama-sama

This work is licensed under a

Creative Commons Attribution 4.0 International License

Berdasarkan Tabel 2 hasil evaluasi kinerja model Matrix
Neural Network dengan menggunakan data uji yang telah
dipisahkan sebelumnya dengan rasio 80:20 menunjukkan
akurasi sebesar 0.96%, presisi 0.96%, recall 0.96%, F1-
score 0.96%. Model Random Forest Network menunjukkan
akurasi sebesar 0.96%, presisi 0.96%, recall 0.96%, F1-
score 0.96%. Sedangkan maodel Support VVector Machines
menunjukkan akurasi sebesar 0.97%, presisi 0.97%, recall
0.97%, Fl-score 0.97%. Berdasarkan hasil yang didapat
menurut penelitian [20] dengan nilai diatas 0.90% dan
dibawah nilai 100 % maka hasil penelitian dikatakan baik
Selain itu, confusion matrix yang dihasilkan menunjukkan
bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar kasus
kanker payudara dengan tingkat kesalahan yang rendah.
Namun, terdapat beberapa kasus false positive dan false
negative yang perlu diperhatikan lebih lanjut.

Oleh karena itu, berdasarkan performa yang dinilai melalui
akurasi yang tersedia, algoritma neural network dan random

wral  Nespork, Jorest menunjukkan persentase akurasi terendah, sedangkan
)

algoritma support vector machines mencapai akurasi yang sama
tinggi, yaitu 97,00%. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa algoritma support vector machines memilki akurasi
yang paling tinggi, sehingga disarankan untuk digunakan
sebagai klasifikasi penentuan jenis kanker payudara

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan dalam
penelitian sebanyak 110 recod data yang diuji dengan
matrix neural network dan random forest menghasilkan nilai
yang seimbang yaitu 96,00 %. Sedangkan untuk
algoritma support vector machines memiliki nilai akurasi
yaitu 97,00 %. Schingga dalam penelitian ini metode
support vector machines yang dapat mempercepat proses
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penentuan jenis kanker payudara.

Penelitian berikutnya sebaiknya dapat meningkatkan

akurasi dengan menambah atribut maupun mwenambah
data pengujian. Dapat melakukan perbandingan dengan
teknik algoritma yang lain agar bisa diketahui metode
yang mana yang efektif.
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