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Abstrak 

 

Kanker payudara memberikan dampak fisik dan dampak psikologis pada pasien. Deteksi dini terhadap kanker 

payudara dibutuhkan pada pengidap yang berisiko mengidap kanker payudara. Salah satu solusi yang bisa dilakukan 

untuk deteksi dini penyakit kanker payudara yaitu dengan melakukan klasifikasi menggunakan pendekatan data 

mining menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Algoritma Logistic regression (LR) dengan teknik 

pengujian Percentage Split dan K-Fold Cross Validation. Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan hasil klasifikasi 

terbaik untuk mendeteksi penyakit kanker payudara dengan membandingkan kedua algoritma tersebut. Hasil Akurasi 

yang dihasilkan dari penelitian ini yaitu pada algoritma SVM diperoleh 96% dengan Percentage Split dan 98% pada 

metode K-Fold Cross Validation. Sementara pada Algoritma Logistic regression didapat hasil akurasi sebesar 96% 

pada metode Percentage Split dan 97% untuk metode K-Fold Cross Validation. Berdasarkan hasil akurasi, algoritma 

SVM dengan metode K-Fold Cross Validation merupakan algoritma terbaik dalam mengklasifikasi penyakit kanker 

payudara. Namun, hasil akurasi dari LR masih bisa dikatakan sangat baik karena menghasilkan akurasi lebih dari 

90%. 

 

Kata kunci: data mining, kanker payudara, klasifikasi, logistic regression, SVM. 

 

 

COMPARISON OF SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM) AND LOGISTIC 

REGRESSION ALGORITHMS IN BREAST CANCER CLASSIFICATION  
 

Abstract  

 

Breast cancer has both a physical and psychological impact on patients. Early detection of breast cancer is needed 

in people who are at risk of developing breast cancer. One solution that can be done for early detection of breast 

cancer is by classifying using a data mining approach using the Support Vector Machine (SVM) algorithm and the 

Logistic regression (ALR) algorithm with Percetange Split and K-Fold Cross Validation testing techniques. This 

research aims to get the best classification results for detecting breast cancer by comparing the two algorithms. The 

accuracy results generated from this study are in the SVM algorithm obtained 96% in the Percetange Split method 

and 98% in the K-Fold Cross Validation method. While the Logistic regression algorithm obtained an accuracy of 

96% for the Percetange Split method and 97% for the K-Fold Cross Validation method. Based on the accuracy results, 

the SVM algorithm K-Fold Cross Validation method is the best algorithm in classifying breast cancer diseases. 

However, the accuracy results of ALR can still be said to be very good because it is more than 90%. 

 

Keywords: breast cancer, classification, data mining, logistic regression, SVM. 

 

  

1. PENDAHULUAN  

Kanker adalah tumor ganas yang dapat menyerang jaringan tubuh dan menyebar ke organ lain. Penyakit ini 

merupakan salah satu penyebab utama kematian global, dengan tercatat Jumlah kasus baru akibat kanker sampai 

dengan tahun 2020 di dunia adalah 19,2 juta jiwa. Sedangkan jumlah kematian akibat  kanker  tahun  2020  di  dunia  

mencapai  9,9  juta jiwa [1]. Salah satu jenis kanker yang paling sering menyerang perempuan adalah kanker 

payudara, yang menyumbang 30% dari seluruh kasus kanker pada perempuan dan merupakan jenis kanker paling 

dominan di Indonesia [2]. Kanker payudara adalah kanker pada jaringan payudara yang disebabkan oleh sel-sel 

ganas yang berasal dari komponen kelenjar seperti pembuluh darah, jaringan saraf, dan jaringan lemak di payudara 
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[3]. Meskipun penyebab pasti kanker payudara belum diketahui, beberapa faktor risiko telah diidentifikasi, termasuk 

kelemahan genetik pada sel tubuh, iritasi dan inflamasi kronis pada payudara, paparan radiasi sinar-X atau sinar 

matahari berlebihan, serta konsumsi senyawa karsinogenik dalam jumlah berlebihan [4]. Pada tahun 2020, terdapat 

396.914 kasus kanker di Indonesia, dengan 68.858 kasus baru kanker payudara yang menyebabkan sekitar 22.000 

kematian [5]. Untuk menekan jumlah kasus kanker payudara, deteksi dini sangat penting, terutama pada individu 

yang memiliki risiko tinggi. Salah satu pendekatan dalam deteksi dini adalah pemanfaatan metode data mining. 

Data mining menawarkan solusi efektif untuk analisis data kesehatan, terutama dalam deteksi kanker payudara [6]. 

Metode ini memungkinkan pengolahan data medis dalam jumlah besar secara sistematis untuk menemukan pola-

pola yang mungkin tidak terlihat secara kasat mata [6]. Dengan memanfaatkan data mining, tenaga medis dapat 

membuat keputusan diagnosis yang lebih akurat dan objektif berdasarkan pembelajaran dari data historis pasien [7]. 

Pendekatan ini juga memungkinkan identifikasi faktor-faktor risiko yang signifikan dan dapat membantu dalam 

perencanaan strategi pencegahan yang lebih efektif [8]. 

Data mining adalah teknik yang digunakan untuk menemukan informasi tersembunyi dalam dataset yang telah 

terpilih [9]. Beberapa algoritma yang umum digunakan dalam data mining adalah Support Vector Machine (SVM) 

dan Logistic regression (LR). Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma yang bekerja dengan mencari 

hyperplane optimal untuk memisahkan dua kelas pada ruang input menggunakan prinsip Structural Risk 

Minimization (SRM) [10]. Algoritma ini memiliki stabilitas dan kemampuan generalisasi yang baik dibandingkan 

algoritma lainnya [11]. Penelitian sebelumnya yang menunjukkan keunggulan SVM, seperti penelitian oleh Amalia 

[12] yang mengaplikasikan SVM pada klasifikasi penyakit ginjal kronis dan mencapai akurasi 95,16%. Apriyani 

[13] menggunakan SVM untuk klasifikasi diabetes melitus dengan akurasi 96,27%, sementara Budiman dan 

Niqotaini [14], mengaplikasikan SVM untuk prediksi penyakit kulit dengan akurasi 98,1%. Namun, algoritma SVM 

memiliki kelemahan pada dataset berukuran besar karena waktu pelatihan yang cukup lama [15]. Sebaliknya, 

Logistic regression (LR) memiliki keunggulan dalam memproses dataset besar dengan efisiensi tinggi karena 

kebutuhan komputasi yang rendah [16].  

Logistic regression adalah metode analisis multivariat yang bertujuan memprediksi variabel dependen 

berdasarkan variabel independent [17]. Algoritma ini menganalisis data kategorikal dengan variabel respon biner 

(Y) dan variabel penjelas kontinu atau kategorikal (X) [18]. Parameter yang dihasilkan oleh algoritma ini 

memberikan wawasan mengenai pentingnya setiap fitur, sehingga hubungan antar fitur dapat diinterpretasikan [19]. 

Penelitian sebelumnya yang menunjukkan potensi Algoritma Logistic regression, seperti penelitian oleh Azhar [20] 

yang menggunakan algoritma LR untuk klasifikasi penyakit stroke dengan akurasi 98,63%. Penelitian oleh 

Ismafillah [21] juga menunjukkan akurasi 93,1% untuk klasifikasi stroke, sementara Nugroho [22], menggunakan 

LR untuk klasifikasi penyakit kardiovaskular. Meskipun algoritma ini cocok untuk dataset besar, Algoritma LR 

rentan terhadap masalah underfitting pada dataset dengan kelas yang tidak seimbang sehingga dapat menurunkan 

akurasi. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja algoritma SVM dan Logistic regression untuk klasifikasi 

kanker payudara. Perbandingan antara algoritma SVM dan Logistic regression dipilih karena keduanya memiliki 

karakteristik yang saling melengkapi, di mana SVM unggul dalam stabilitas dan generalisasi sementara LR efisien 

dalam memproses dataset besar.  

Penelitian ini memberikan beberapa kontribusi signifikan dalam pengembangan sistem klasifikasi kanker 

payudara. Pertama, penelitian ini menghadirkan evaluasi komparatif sistematis antara algoritma SVM dan LR, 

sehingga menghasilkan analisis komprehensif tentang performa kedua algoritma dalam konteks diagnostik kanker 

payudara [23]. Kedua, implementasi dual-validation framework yang mengintegrasikan Percentage Split dan K-

Fold Cross Validation memberikan evaluasi model yang lebih robust dan reliable, meminimalisasi bias dalam 

pengukuran performa [24]. Ketiga, hasil perbandingan algoritma ini berkontribusi pada pengembangan Computer-

Aided Diagnosis (CAD) system untuk deteksi kanker payudara, menyediakan fundamental metodologis bagi 

pengembangan sistem pendukung keputusan klinis yang lebih akurat [25]. Dua metode validasi yang digunakan 

pada penelitian ini adalah Percentage Split dan K-Fold Cross Validation. Pada kedua metode ini, dataset dibagi 

menjadi 80% data pelatihan dan 20% data pengujian, dengan nilai 𝐾 pada K-Fold Cross Validation sebesar 10. 

Klasifikasi akan dilakukan untuk membedakan kanker payudara jinak (Benign, B) dan ganas (Malignant, M). 

Kinerja kedua algoritma akan dievaluasi berdasarkan metrik akurasi, presisi, dan recall untuk menentukan algoritma 

terbaik dalam mendeteksi kanker payudara. 

2. METODE PENELITIAN 

Metode Penelitian bertujuan untuk memperoleh hasil yang sesuai dengan gambaran garis besar. Dari proses analisis ini, 

digunakan 4 jenis tahapan. Gambaran alir proses penelitian dapat dilihat pada gambar 1 berikut ini:  
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Gambar 1. Alur Proses Penelitian (Sumber: Penulis) 

2.1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset yang diperoleh dari situs kaggle yaitu 
https://www.kaggle.com/datasets/yasserh/breast-cancer-dataset dengan format csv. Dataset yang diambil dari situs 
kaggle merupakan dataset Kanker Payudara yang terdiri dari 569 data serta memiliki 31 atribut dimana salah satu 
atribut adalah atribut diagnosa dan pada atribut terdapat label Malignent (M) yang merupakan kanker payudara 
ganas dengan jumlah 212 data dan Benign (B) merupakan kanker payudara jinak dengan jumlah 357 data. Adapun 
atribut-atribut pada dataset yang dapat dilihat pada tabel 1 berikut. 
 

Tabel 1. Input Algoritma Dataset 

No Atribut Nilai Atribut Tipe Data 

1 Diagnosis M (-1), B (+1) Kategorik 

2 Texture mean 9.71 – 39.28 Numerik 

3 area mean 143.5 - 2501 Numerik 

4 Perimeter mean 43.79 – 188.5 Numerik 

5 Smoothness mean 0.05263 – 0.1634 Numerik 

6 Concavity mean 0 – 0.4268 Numerik 

7 Compactness mean 0.01938 – 0.3454 Numerik 

8 Concave points mean 0 – 0.2012 Numerik 

9 Fractal dimensxtureion mean 0.04996 – 0.09744 Numerik 

10 Symmetry mean 0.106 – 0.304 Numerik 

11 Texture se 0.3602 – 4.885 Numerik 

12 Radius se 0.1115 – 2.873 Numerik 

13 Area se 6.802 – 542.2 Numerik 

14 Perimeter se 0.757 – 21.98 Numerik 

15 Compactness se 0.002252 – 0.1354 Numerik 

16 Smoothness se 0.001713 – 0.03113 Numerik 

17 Concave points se 0 – 0.05279 Numerik 

18 Concavity se 0 – 0.396 Numerik 

19 Fractal dimension se 0.0008949 – 0.02984 Numerik 

20 Symmetry se 0.007882 – 0.07895 Numerik 

21 Texture worst 12.02 – 49.54 Numerik 

22 Radius worst 7.93 – 36.04 Numerik 

23 Area worst 185.2 – 4254 Numerik 

24 Perimeter worst 50.41 – 251.2 Numerik 

25 Compactness worst 0.02729 – 1.058 Numerik 

26 Smoothness worst 0.07117 – 0.2226 Numerik 

27 Concave points worst 0 – 0.291 Numerik 

28 Concavity worst 0 – 1.252 Numerik 

29 Fractal dimension worst 0.05504 – 0.2075 Numerik 

30 Symmetry worst 0.1565 – 0.6638 Numerik 

31 Radius mean 6.981 – 28.11 Numerik 

 

https://www.kaggle.com/datasets/yasserh/breast-cancer-dataset
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2.2.  Pengolahan Data Awal 

Pada pengolahan data awal, range data akan diperiksa pada masing masing atribut. Ditemukan 9 atribut yang 
memiliki range data yang harus dinormalisasi yaitu Texture mean, area mean, Perimeter mean, Area se, Texture 
worst, Radius worst, Area worst, Perimeter worst, dan Radius mean. Tujuan dilakukan normalisasi adalah untuk 
memperoleh hasil klasifikasi yang lebih baik dengan cara nilai rentang setiap atribut disamakan dengan skala skala 
dari 0 (min) hingga 1 (max) [26]. Adapun rumus dari normalisasi dituliskan pada persamaan (1) [27]. 

 

𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 (𝑥) =
min 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒+(𝑥−min 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒)(max 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒−min 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒)

max 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒−min 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒
      (1) 

Pada tahap normalisasi, data bertipe kategorik diubah menjadi data yang bertipe numerik. Pada kasus ini atribut 
Diagnosis akan diubah labelnya dari M dan B menjadi -1 dan 1. Dalam pengolahan data awal juga digunakan 
beberapa teknik yaitu K-Fold Cross Validation dan Percetange Split. Tujuan penggunaan teknik pengujian adalah 
untuk memperoleh data yang berkualitas [28]. K-Fold Cross Validation merupakan metode yang berfungsi untuk 

memeriksa overfitting pada model [29]. Pada metode K-Fold Cross Validation digunakan nilai 𝑘 dengan jumlah 10. 
Sementara itu, Percetange Split merupakan Algoritma yang dapat melakukan prediksi presentase data dengan cara 
mengevaluasi suatu algoritma [30]. Pada penelitian ini, digunakan komposisi sebesar 80% pada data training dan 
20% data testing. 

2.3. Penerapan Algoritma 

1. Support Vector Machine 

Algoritma SVM pada proses perhitungannya menggunakan prinsip Structural Risk Minimization (SRM) [31]. 

SVM merupakan algoritma yang digunakan untuk menemukan hyperplane optimal yang berfungsi sebagai 

pembatas/pemisah dua kelas yang berbeda serta untuk memaksimalkan margin antara dua kelas tersebut di ruang 

input [32]. Berikut merupakan gambar Hyperplane Dimensi yang dapat dilihat pada Gambar 2 [33]. 

 

 
Gambar 2. Hyperplane Dua Dimensi 

 

Pada Gambar 2, setiap kelas terdefinisi oleh vektor 𝑤 dan nilai 𝑏, yang bersama-sama mendefinisikan sebuah 

bidang hyperplane dalam ruang fitur [33]. Perubahan pada nilai 𝑏 akan mengakibatkan pergeseran pada posisi 

hyperplane tersebut. Dalam kasus dua kelompok objek yang berasal dari kelas yang berbeda, terdapat sebuah 

hyperplane optimal yang memisahkan keduanya. Untuk menemukan hyperplane optimal, tujuan utama adalah 

memaksimalkan margin, yaitu jarak terbesar antara hyperplane dengan titik data terdekat dari kedua kelas. Titik 

data yang berada pada kelas -1 memenuhi persamaan 𝑤 · 𝑥𝑖 +  𝑏 =  −1, sedangkan titik data yang berada pada 

kelas +1 memenuhi persamaan 𝑤 ·  𝑥𝑖 +  𝑏 =  1. Setelah hyperplane ditemukan, langkah selanjutnya adalah 

menerapkan algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk melakukan klasifikasi. Langkah-langkah dalam 

algoritma SVM untuk menemukan hyperplane optimal dan mengklasifikasikan data yaitu sebagai berikut [34]. 

a. Tentukan titik data {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} yang merupakan atribut pada data. 

b. Menentukan kelas : 𝑦1{−1, +1}, −1 sebagai Malignent dan +1 sebagai Benign. 

c. Menentukan data kelas berdasarkan rumus {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖−1
𝑁  dimana 𝑥1 merupakan vektor baris fitur ke-𝑖, 𝑦 

merupakan label kelas dari 𝑥1, dan 𝑁 merupakan banyaknya data. 

d. Memaksimalkan fungsi berdasarkan persamaan (2). 
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𝐿𝑑 = ∑ 𝑑𝑖
𝑁
𝑖=1 − ∑ ∑ 𝑘𝑖

𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1 𝑘𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗), 0 ≤ 𝑘𝑖 ≤ 𝐶 dan  ∑ 𝑘𝑖𝑦𝑖 = 0𝑁

𝑖=1      (2) 

Dengan 𝐿𝑑 yaitu dualitas Langrange Multipier, 𝐾 yaitu nilai bobot setiap titik data, 𝐶 yaitu Nilai 

Konstanta, 𝑁 yaitu banyaknya data, dan 𝑑 yaitu jarak antar setiap data ke hyperplane. 

e. Menghitung nilai 𝑤 dan 𝑏 berdasarkan persamaan (3) dan (4). 

𝑤 = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖.𝑥𝑖
𝑁
𝑖=1      (3) 

𝑏 =
−1

2
(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑤. 𝑥)        (4) 

dimana 𝑤 adalah nilai yang berkaitan dengan margin, 𝑁 adalah banyaknya data, 𝑎 merupakan nilai angka 

terendah, 𝑥 merepresentasikan vektor input, 𝑦 merupakan {−1, +1}, dan 𝑏 merupakan bias. 

f. Menghitung fungsi keputusan klasifikasi 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑓(𝑥)) menggunakan persamaan (5) 

𝑓(𝑥) = 𝑤. 𝑥 + 𝑏      (5) 

atau dengan persamaan (6) 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝑎𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥, 𝑥𝑗) + 𝑏𝑚
𝑖=1     (6) 

dengan 𝑚 adalah jumlah titik data yang dimiliki 𝑎𝑖 > 0, dan 𝐾(𝑥, 𝑥𝑖) merupakan fungsi kernel. Pada 

penelitian ini kernel yang digunakan adalah kernel linier. Adapun pendefinisiannya pada persamaan (7). 

𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝑥. 𝑦     (7) 

 

2. Logistic regression 

Algoritma Logistic regression menggunakan maksimum likelihood dengan distribusi logistik. Adapun 

langkah pengerjaan Algoritma Logistic regression sebagai berikut [35]. 

a. Menentukan dependent variabel dan independent variabel yang merupakan atribut dari data. 

b. Menentukan kelas : , −1 sebagai Malignent dan +1 sebagai Benign. 

c. Menentukan nilai acak untuk 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑛 sebagai nilai asumsi dasar untuk menentukan likelihood.  

d. Menghitung nilai 𝑌 prediksi menggunakan persamaan (8). 

𝑌 = 𝑎 + 𝛽1.𝑋1𝑗 + 𝛽2.𝑋2𝑗 + ⋯ + 𝛽𝑛.𝑋𝑛𝑗    (8)   

dimana 𝑎 merupakan intercept, 𝛽1, … , 𝛽𝑛 adalah atribut independent penurunan, 𝑛 adalah jumlah atribut 

independent, dan 𝑗 adalah jumlah record dalam dataset. 

e. Mengeksponensialkan nilai 𝑌 prediksi yang didapat dari persamaan (8).  

f. Menghitung nilai peluang 𝑃(𝑋) dengan menggunakan persamaan (9). 

𝑃(𝑋) =
𝑒𝑌

1+𝑒𝑌      (9) 

dimana 𝑃(𝑋) merupakan peluang kejadian sukses dengan nilai probabilitas 0 ≤ 𝑃(𝑋 ≤ 1) dan 𝑌 

merupakan nilai prediksi.  

g. Menghitung maksimum log likelihood dengan persamaan (10).  

𝑚𝑎𝑘𝑠 = 𝑌𝑖 × ln(𝑃(𝑋) + (1 − 𝑌𝑖)) × ln(1 − 𝑌𝑖)    (10) 

dimana 𝑌𝑖 merupakan nilai independent variabel berdasarkan kelas yang sudah ditentukan, dan 𝑃(𝑋) 

adalah nilai hasil yang diperoleh dari persamaan (9). 

 2.4. Evaluasi Hasil 

Confusion Matrix merupakan matriks yang memiliki fungsi untuk menampilkan visualisasi kinerja dari 

algoritma, serta digunakan untuk menghitung kinerja performa dari suatu model algoritma dalam suatu prediksi 

aktual dengan bentuk False Positif (FP), True Positif (TP), False Negative (FN), dan True Negative (TN) dari 

informasi [36]. Penjelasan lengkap dari confusion matrix bisa dilihat di tabel 2. 

 

Tabel 2. Confusion Matrix [36] 

Kelas 
Nilai Aktual 

Positive Negative 

Nilai Prediksi 

Positive 
True Positive 

(TP) 
False Negative (FN) 

Negative False Positive (FP) 
True Negative 

(TN) 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Algoritma SVM 

Pada algoritma SVM metode percetange split, digunakan data training sebesar 80% dan data testing sebesar 

20%. Kernel yang digunakan pada algoritma SVM adalah kernel linear. Metode K-Fold Cross Validation juga 

digunakan pada algoritma ini. Nilai K-Fold yang digunakan pada penelitian ini adalah 10. Diperoleh confusion 

matrix dari metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation algoritma SVM yang dapat dilihat pada tabel 3. 

 

Tabel 3. Confusion Matrix Percetange Split dan K-Fold Cross Validation Algoritma SVM  

Percentage Split K-Fold Cross Validation 

Kelas 
Nilai Aktual 

Kelas 
Nilai Aktual 

-1 1 -1 1 

Nilai Prediksi 
-1 71 1 

Nilai Prediksi 
-1 352 5 

1 3 39 1 9 203 

 

Pada tabel 3 terlihat bahwa di metode percetange Split terdapat 71 data yang diprediksi benar sebagai kategori -1 dan 39 

data yang diprediksi benar sebagai kategori 1. Terdapat 1 data yang diprediksi sebagai -1 yang seharusnya adalah 1. Terdapat 

pula 3 data yang harusnya masuk ke dalam kategori 1, tetapi diprediksi sebagai kategori -1. Sementara itu, untuk metode K-

Fold Cross Validation 352 data diprediksi benar sebagai kategori -1 dan 203 data diprediksi benar sebagai kategori 1. 

Sementara itu, terdapat 5 data yang harusnya masuk ke kategori -1, tetapi diprediksi sebagai kategori 1, serta 9 data yang 

diprediksi sebagai -1 dan masuk ke kategori 1. Dari Confusion Matrix yang diperoleh, dihasilkan nilai akurasi, presisi dan 

recall dari masing-masing label yang ditunjukkan oleh tabel 4 berikut ini. 

 

Tabel 4. Nilai Akurasi, Presisi dan Recall Metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation Algoritma SVM 

Metode Label Presisi Recall Akurasi 

Percetange Split 
-1 93% 97% 

96% 
1 99% 96% 

K-Fold Cross Validation 
-1 98% 96% 

98% 1 98% 99% 

 

Tabel 4 menunjukkan nilai akurasi, presisi, dan recall dari kedua metode pengujian algoritma SVM pada 

klasifikasi penyakit kanker payudara. Terlihat bahwa metode K-Fold Cross Validation menghasilkan nilai akurasi 

yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode Percetange Split walaupun nilai presisi dan recall dari masing-

masing label tidak berbeda jauh. 

3.2. Algoritma Logistic regression 

Hasil klasifikasi Algoritma Logistic regression pada penyakit kanker payudara juga menggunakan metode 

Percetange Split dan K-Fold Cross Validation dimana tingkat keberhasilannya diukur menggunakan confusion 

matrix. Adapun Confusion Matrix dari metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation Algoritma Logistic 

regression dapat dilihat pada tabel 5. 

 

Tabel 5. Confusion Matrix Percetange Split Algoritma LR 

Percentage Split K-Fold Cross Validation 

Kelas 
Nilai Aktual 

Kelas 
Nilai Aktual 

-1 1 -1 1 

Nilai Prediksi 
-1 72 5 

Nilai Prediksi 
-1 355 2 

1 0 37 1 14 198 

 

Pada tabel 5, pada metode Percetange Split terdapat 72 data yang diprediksi benar sebagai kategori -1, 37 data 

yang diprediksi benar sebagai kategori 1, 0 data yang diprediksi sebagai -1 yang seharusnya adalah 1, dan 5 data 

yang harusnya masuk ke dalam kategori 1, tetapi diprediksi sebagai kategori -1. Sementara pada metode K-Fold 

Cross Validation terdapat 355 data diprediksi benar sebagai kategori -1 dan 198 data diprediksi benar sebagai 

kategori 1. Terdapat pula 2 data yang diprediksi di kategori 1 yang harusnya masuk ke kategori -1, serta 14 data 

yang harusnya masuk ke dalam kategori 1 tetapi diprediksi sebagai kategori -1. Dari Confusion Matrix yang 

diperoleh, didapat nilai akurasi, presisi, dan recall dari masing-masing label yang dituliskan pada tabel 6. 
 

Tabel 6. Nilai Akurasi, Presisi dan Recall Metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation Algoritma LR 

Metode Label Presisi Recall Akurasi 

Percetange Split -1 91% 100% 96% 
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1 100% 95% 

K-Fold Cross Validation 
-1 99% 93% 

97% 
1 96% 99% 

 

Tabel 6 menunjukkan nilai akurasi, presisi, dan recall dari kedua metode pengujian Algoritma Logistic 

regression pada klasifikasi penyakit kanker payudara. Pada Algoritma Logistic regression, metode K-Fold Cross 

Validation  Hasil evaluasi K-Fold Cross Validation menunjukkan bahwa presisi untuk label -1 meningkat menjadi 

99% dibandingkan dengan Percentage Split, meskipun recall sedikit menurun menjadi 93%. Untuk label 1, presisi 

tercatat sebesar 96%, dengan recall yang lebih tinggi, yaitu 99%. Akurasi keseluruhan pada metode ini mencapai 

97%, menunjukkan bahwa metode K-Fold Cross Validation memberikan performa yang lebih konsisten 

dibandingkan dengan metode Percentage Split. 

3.3. Perbandingan Kedua Algoritma 

Nilai akurasi dari algoritma SVM dan Algoritma Logistic regression dengan metode percetange split dan K-

Fold Cross Validtion pada penyakit kanker payudara menunjukkan bahwa algoritma SVM dan ALR dengan kedua 

metode tersebut sangat baik dalam mengklasifikasi penyakit kanker payudara. Adapun perbandingan nilai akurasi, 

recall, dan presisi dari kedua algoritma, baik metode percetange split maupun metode K-Fold Cross Validation 

dapat dilihat pada tabel 7 sebagai berikut. 

 

Tabel 7. Perbandingan Nilai Akurasi, Recall, dan Presisi Algoritma SVM dan LR 

Algoritma Pemodelan Label Presisi Recall Akurasi 

SVM 

Percetange Split 
-1 93% 97% 

96% 
1 99% 96% 

K-Fold Cross Validation 
-1 96% 98% 

98% 
1 96% 98% 

Logistic regression 

Percetange Split 
-1 91% 100% 

96% 
1 100% 95% 

K-Fold Cross Validation 
-1 93% 99% 

97% 
1 99% 96% 

 

Pada tabel 7, terlihat bahwa pada algoritma SVM metode K-Fold Cross Validation memiliki tingkat akurasi 

yang lebih tinggi dibanding metode Percetange Split. Sedangkan pada Algoritma Logistic regression, metode K-

Fold Cross Validation menghasilkan nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode Percetange Split. 

Meskipun demikian, kedua algoritma menghasilkan nilai akurasi, recall, dan presisi yang tinggi dengan baik 

menggunakan metode Percetange Split maupun metode K-Fold Cross Validation. Adapun perbandingan dari nilai 

recall dan presisi dari kedua algoritma menggunakan metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation bisa 

dilihat lebih jelas dalam Gambar 3. 
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Gambar 3. Hasil Percetange Split dan K-Fold Cross Validation 

 

Pada gambar 3 diatas dapat dilihat bahwa nilai presisi dan recall algoritma SVM dan LR tidak berbeda jauh 

walaupun memiliki sedikit perbandingan. Untuk melihat perbandingan yang lebih baik perlu dilakukan perhitungan 

keseluruhan hasil recall, presisi dan akurasi dari kedua algoritma. Perhitungan nilai rata-rata presisi dan recall dari 

algoritma SVM dan Logistic regression menggunakan metode Percetange Split dan K-Fold Cross Validation dapat 

dilihat lebih jelas pada gambar 4 berikut ini. 

 
Gambar 4. Perbandingan Rata-Rata Nilai Presisi dan Recall 

 

Dari gambar 4 dapat dilihat bahwa nilai presisi dan recall yang dihasilkan oleh metode K-Fold Cross Validation 

lebih baik dibandingkan dengan Percetange Split pada algoritma SVM dan Logistic regression. Hasil K-Fold Cross 

Validation yang diperoleh menggunakan algoritma SVM lebih baik dibanding Algoritma Logistic regression. Dari 

keterangan gambar 4, maka dapat disimpulkan bahwa algoritma SVM lebih baik dibandingkan dengan Logistic 

regression dalam melakukan klasifikasi kanker payudara 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian dan pembahasan yang dilakukan untuk mengklasifikasi penyakit kanker payudara dari 

dataset yang diperoleh, proses klasifikasi dilakukan dengan menggunakan teknik pengujian K-Fold Cross 

Validation dan Percetange Split. Dari teknik pengujian tersebut diperoleh nilai rata-rata diatas 90%, baik 

menggunakan metode Percetange Split maupun metode K-Fold Cross Validation. Dari nilai rata-rata tersebut, dapat 

disimpulkan bahwa penggunaan teknik pengujian K-Fold Cross Validation dan Percetange Split pada algoritma 

Support Vector Machine (SVM) dan Algoritma Logistic regression bekerja dengan sangat baik. Namun, dalam hasil 

rata-rata nilai akurasi, presisi dan recall yang diperoleh dengan menggunakan metode K-Fold Cross Validation, 

algoritma SVM lebih baik dibandingkan dengan Algoritma Logistic regression dalam mengklasifikasi penyakit 

kanker payudara. Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma Suppport Vector Machine (SVM) merupakan 

algoritma terbaik dalam mengklasifikasi penyakit kanker payudara dibandingkan dengan Algoritma Logistic 

regression. 
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