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Abstrak —  Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi kekambuhan kanker tiroid dengan
membandingkan dua metode data mining, yaitu Decision Tree dan Naive Bayes. Data yang digunakan
merupakan data klasifikasi yang telah melalui proses preprocessing dan pemodelan, kemudian diuji
menggunakan uji test and score pada perangkat lunak analisis bernama Orange. Dengan
menggunakan Orange sebagai alat analisis, dilakukan percobaan untuk menentukan metode mana
yang memberikan akurasi paling baik. Hasil penelitian menun jukan bahwa kedua metode tersebut
memiliki perbandingan akurasi yang berbeda dalam memprediksi kekambuhan kanker tiroid. Penelitian
ini diharapkan dapat membantu dalam mengidentifikasi gejala-gejala yang berisiko tinggi menyebabkan
kekambuhan kanker tiroid serta memberikan wawasan berharga dalam analisis data.

Kata Kunci — Data Mining, Klasifikasi, Naive Bayes, Decision Tree, Orange

I. PENDAHULUAN

Data mining adalah metode untuk
mengidentifikasi nilai tambah dalam basis data
dengan menganalisis pola-pola data, sehingga
memperoleh informasi berharga yang tidak dapat
ditemukan secara manual [1]. Data mining
disebut juga sebagai ilmu yang bertujuan untuk
mengekstraksi informasi yang berguna dari data
besar melalui berbagai metode analisis. Salah
satu aplikasi penting dari Data mining adalah
proses Klasifikasi yang bertujuan  untuk
mengelompokkan data ke dalam kategori yang
sudah ditetapkan sebelumnya berdasarkan
karakteristik tertentu. Klasifikasi memiliki
berbagai aplikasi, termasuk dalam bidang
kesehatan untuk prediksi penyakit dan hasil
perawatan.
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Penelitian ini akan membahas dan menguji dua
metode Klasifikasi utama, yaitu Decision Tree
dan Naive Bayes, dalam prediksi kekambuhan
kanker tiroid. Kedua metode ini dipilih karena
masing-masing memiliki pendekatan yang unik
dalam memproses dan menganalisis data. Naive
Bayes adalah metode Kklasifikasi  yang
menggunakan pendekatan probabilitas dan
statistik yang diperkenalkan oleh ilmuwan Inggris
Thomas Bayes. Metode ini  memprediksi
kemungkinan di masa depan berdasarkan data
historis, sehingga dikenal sebagai Teorema
Bayes [2]. Algoritma ini sering digunakan dalam
masalah Klasifikasi teks dan dokumen. Decision
tree merupakan algoritma yang sangat populer
dan efektif untuk Klasifikasi dan prediksi.
Algoritma  ini  mampu
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merepresentasikan aturan dari banyak fakta
dalam bentuk pohon keputusan. Pohon keputusan
adalah struktur yang memecah data dalam jumlah
besar menjadi kelompok-kelompok data yang
lebih kecil [3].

Dalam penelitian ini, kami akan
menggunakan dataset klasifikasi yang berisi data
pasien kanker tiroid untuk memprediksi
kemungkinan kekambuhan penyakit. Dataset ini
mencakup berbagai fitur klinis dan demografis
yang relevan. Percobaan akan dilakukan untuk
membandingkan kinerja dari kedua metode
klasifikasi tersebut berdasarkan matrik evaluasi
seperti akurasi, presisi, dan recall. Dengan
demikian, penelitian ini  bertujuan untuk
menetapkan metode klasifikasi yang lebih efektif
dalam memprediksi kekambuhan kanker tiroid,
yang diharapkan dapat memberikan kontribusi
signifikan dalam bidang kesehatan, khususnya
dalam upaya meningkatkan kualitas perawatan
pasien kanker tiroid.

Il. DASAR TEORI
1. Data Mining
Definisi dasar
mengidentifikasi informasi yang tersembunyi
dalam basis data. Data mining adalah salah
satu komponen dari Knowledge Discovery in
Databases (KDD) yang  bertujuan  untuk
menemukan informasi dan pola yang berguna
dalam data [4]. Proses data mining juga dapat
diartikan sebagai upaya menggali informasi
berharga dari data yang besar dan rumit dengan
menggunakan  teknik  statistik, matematika,
kecerdasan buatan, dan pembelajaran mesin. Data
mining juga memiliki beberapa tujuan utama,
seperti mengidentifikasi pola, tren, dan hubungan
tersembunyi dalam data yang dapat mendukung
pengambilan keputusan dalam dunia bisnis,
memprediksi kemungkinan yang akan terjadi, atau
memberikan pemahaman yang mendalam tentang
fenomena tertentu.

data mining adalah

2. Decision Tree

Decision tree atau pohon keputusan adalah
salah satu metode dari algoritma klasifikasi yang
menggunakan struktur data berbentuk tree untuk
menentukan kelas  suatu data [5]. Decision
tree dapat dijelaskan sebagai metode yang
menggunakan  struktur

16

berbentuk pohon untuk membuat keputusan,
dengan setiap simpul internal
merepresentasikan ~ “percobaan”  terhadap
atribut, setiap cabang menunjukkan hasil dari
percobaan tersebut, dan setiap daun
merepresentasikan kelas atau nilai target
(hasil keputusan). Terdapat tiga jenis simpul
pada decision tree [6]:

- Root node: Simpul vyang tidak
memiliki input tetapi memiliki lebih dari satu
output

- Internal node: Simpul yang memiliki satu
input dan lebih dari dua output.
- Leaf atau terminal node:
memiliki satu input dan tidak
memiliki output.

Langkah pertama dalam membentuk metode
decision tree adalah menentukan

variabel apa yang akan digunakan untuk
percabangan. Idealnya, setelah
percabangan terbentuk distribusi kelas yang
homogen.

Simpul yang

3. Naive Bayes

Naive bayes classifier adalah sekumpulan
algoritma yang kuat dan

efektif untuk berbagai pengaplikasian
berbasis probabilitas yang digunakan untuk
klasifikasi. Naive bayes bekerja dengan
memprediksi  probabilitas bahwa suatu
sampel data termasuk pada kelas tertentu [7].
Algoritma  Klasifikasi Naive  Bayes
merupakan metode klasifikasi yang
sederhana dan didasarkan pada teori
probabilitas yang dikenal dengan Teorema
Bayes.

Terdapat beberapa keuntungan dari metode
algoritma Naive Bayes, yaitu

sebagai teknik Kklasifikasi yang sangat
intuitif dan mudah digunakan. Algoritma ini
tidak memerlukan parameter bebas

yang kompleks seperti yang ditemukan
dalam jaringan saraf, sehingga
menyederhanakan proses desain. Selain itu,
Naive Bayes mengembalikan probabilitas,
yang membuat hasilnya mudah diterapkan
pada berbagai macam tugas meskipun skala
data berubah-ubah. Keuntungan lain adalah
tidak memerlukan jumlah data yang besar
sebelum pembelajaran dapat dimulai, dan
secara komputasi cepat dalam mengambil
keputusan [8].
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I11. PEMROSESAN DATA

A. Deskripsi data

Data yang akan digunakan dalam
pemrosesan ini dipilih dari salah satu public
repository data, yaitu Kaggle. Dataset berisi
mengenai  Thyroid Cancer Recurrence
Prediction yang didalamnya terdapat 383 data
dengan 17 atribut (16 atribut dan 1 atribut
target). Data merupakan data Klasifikasi
dengan 16 atribut bertipe kategorikal dan 1
atribut bertipe numerik.

Beberapa atribut kategorikal antara lain,
Gender, Smoking,  Hx Smoking,  Hx
Radiotherapy,  Thyroid Function, Physical
Examination, Adenopathy, Focality, Risk, T,
M, N, Stage, Response, dan Recurred.
Sedangkan, untuk atribut numerik adalah Age.

B. Data cleaning

1. Imputation

Pada dataset ini, tidak dilakukan proses
imputation karena tidak terdapat missing
data. Seperti yang terlihat pada gambar 1 di
bawah ini:

[T] Data Table - Orange

Info

383 instances (no missing data)
16 features e
Target with 2 values

No meta attributes.

Variables
Show variable labels (if present)
[ visualize numeric values

Color by instance classes

Selection
B select full rows

Gambar 1. Missing Data

Gambar 1 Menunjukkan bahwa pada data
yang digunakan tidak terdapat missing data.

2. Deteksi Outliers

Deteksi  outlier menjadi  taha pertama
yang dilakukan untuk pemrosesan data
ini. Hasil dari deteksi outlier yang telah

dilakukan dapat dilihat pada gambar 2 berikut
ini:
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[C] Data Table (1) - Orange

Info

35 instances (no missing data)
edlures

Target with 2 values

1 meta attribute

Variables
Show variable labels (if present)
Visualize numeric values
Color by instance classes

Selection
Select full rows

Gambar 2. Outlier Data

Gambar 2 menunjukkan terdapat 35 data
dengan 16 atribut dengan 1 target dan 1
atribut meta setelah dideteksi outliers.

3. Data Inliers

Dalam pemrosesan data, hanyayang bukan
outlier saja yang akan dipakai atau dengan
kata lain data inliers. Pada gambar 3 berikut
ini adalah inliers yang didapatkan dari
dataset yang telah diproses:

"] Data Table (2) - Orange

Info
348 instances (no missing data)
eatures
Target with 2 values
1 meta attribute
Variables

& show variable labels (if present)
|_J Visualize numeric values

8 Color by instance classes

Selection
Select full rows

Gambar 3. Data inliers dengan 348 data
dengan16 atribut, 1 target, dan 1 atribut meta

C. Data transformation

1. Normalisasi

Pada data ini dilakukan proses normalisasi
untuk mengubah atribut Age yang bertipe
numerik menjadi lebih sederhana.
Metode untuk normalisasi ini dapat dilihat
pada gambar 4 berikut.
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MNormalize Features

© standardize to p=0, g2=1
() Center to p=0

() Scale to 02=1

() Normalize to interval [-1, 1]

() Normalize to interval [0, 1]

Gambar 4. Metode normalisasi data.
= a

MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO
MO

Gambar 5. Hasil normalisasi pada atribut
Age.

Pada Gambar 5 di atas, dapat dilihat bahwa
nilai atribut age telah berubah menjadi angka
yang lebih kecil.

D. Data reduction

Proses untuk mereduksi data
menggunakan Select Relevant Feature yang
terdapat pada aplikasi Orange, dapat
dilihat pada Gambar 6.

Select Relevant Features
Score

Information Gain

Number of features
O Fixed: 10

Proportion:

Gambar 6. Select Relevant Feature dengan
Information Gain dengan memilih 10 atribut
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#a Rank - Orange

Scoring Methods

# Info. gain
8 information Gain

- sk

Information Gain Ratio Adenopathy

T
ANOVA 8

2
3 0257
4

e s @B
6
7
8
a

Gini Decrease
0.256
0238
ReliefF Stage 0.155.
Focality
0 Age

@ Pathology

10 @ M

FCBF

N W N e

0.102
0077
0.066
0.060

11 @ Gender 0.056

Select Attributes 12 smoking 0.046
N

o= 13 [@ Physical Examination 0036
Al

4 i« Radiothreapy 0014
Monunl 14 @ HxRadiothreapy

© festanked: 10 %

15 Hx Smoking 0.013

] . 16 Thyroid Function 5 0013
=9 B | Hme- Buenso

Gambar 7. Rank atribut berpengaruh

Gambar 7 adalah tampilan hasil Rank untuk
menentukan atribut  berpengaruh. Pada
gambar 7, didapatkan beberapa atribut
berpengaruh  yang dipilih untuk direduksi
berdasarkan nilai information gain.

E. Hasil Preprocessing

Dari hasil preprocessing setelah dilakukan
proses data cleaning, data transformation,
dan data reduction, didapatkan sejumlah 348
data dan 10 atribut serta satu atribut target.
Dengan atribut yang tersisa diantaranya
adalah Recurred, Response, Risk,
Adenopathy, T, N, Stage, Focality, Age,
Pathology, dan M.

IV. TAHAPAN PEMODELAN
A. Deskripsi Data
Data yang digunakan merupakan data

yang telah melalui tahap
preprocessing, yaitu mengenai Thyroid
Cancer  Recurrence  Prediction. Data

berjumlah 348 dengan 10 atribut dan 1 target
atribut. Data didapatkan dari data repository
publik, yaitu Kaggle.

B. Pemodelan Data
1. Decision Tree
Pemodelan selanjutnya adalah

dengan  menggunakan  metode
decision tree, seperti yang terlihat
pada gambar 8.
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) Tree Viewer - Orange Adenopathy = Bilateral, Extensive,
Posterior, or Right, maka Yes
Tree . . .
11 nodes, 6 leaves 6. Jika Response=Biochemical Incomplete

or Structural Incomplete, Response =

Display . . . .
P B Biochemical Incomplete, Risk = High or
Widkh: B Intermediate, Adenopathy = Left or No,
Depth: Unlimited n:]aka Yes . .

, : 7. Jika Response=Biochemical Incomplete
Edge width:  Relative to parent

or Structural Incomplete, Response =

Target class: None

Biochemical Incomplete, Risk = Low,
maka No

8. Jika Response = Biochemical Incomplete or
Structural Incomplete, Response = Biochemical

Incomplete, Risk = High or Intermediate, maka

B show details in non-leaves

Gambar 8. Pengaturan  yang digunakan
untuk decision tree

Gambar 9. Bentuk Decision Tree yang
dihasilkan.

Berdasarkan gambar 9 di atas, didapatkan
decision tree 6 level dengan 11 nodes dan 6

Yes

9. Jika Response=Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, Response =
Biochemical Incomplete, maka No

10.Jika Response=Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, maka Yes

C. Hasil Pemodelan Data

1. Cross Validation

Dilakukan uji test and score dengan
metode cross validation menggunakan fold
sebanyak 10 dengan bentuk stratified,
pengujian test and score tersebut dapat

leaves yang jika dikonversikan menjadi dilihat pada gambar 10.

aturan, maka didapatkan hasil sebagai berikut:

1. Jika Response = Excellent or Intermediate,
maka No

2. Jika Response =Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, Response =
Structural Incomplete, maka Yes

3. Jika Response = Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, Response =
Biochemical Incomplete, Risk = Low, T=
Tla, T3a, T3b, T4a, or T4b, maka No

4. Jika Response = Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, Response =
Biochemical Incomplete, Risk = Low, T =
T1b, T2, maka No

5. Jika Response = Biochemical Incomplete
or Structural Incomplete, Response =
Biochemical Incomplete, Risk = High or
Intermediate,

Evaluation results for target (None, show average over classes)

Model
Naive Bayes 0.976 0.914 0.915 0917 0.914 0.775
Tree 0.941 0.963 0.962 0.963 0.963 0.897

AUC CA F1  Prec Recall MCC

Gambar 10. CA dari hasil uji test and score.
Dari hasil uji pada gambar 10 di atas,

menunjukkan besar CA (Classification
Accuracy) berdasarkan evaluasi model:
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a. Naive Bayes dengan CA sebesar 0.914 TP — 260
b. Tree dengan CA sebesar 0.963 (TP + FP) (260 + 10)
260 0,962 = 96,2%
Compare models by:  Area under ROC curve B m ST .
Naive Bayes Tree Recaﬂ':
Naive Bayes 0.953 T_P _ 26{}
' (TP + FN) ~— (260 + 3)
Gambar 11. Hasil perbandingan model dengan AUC. — @ = 0.988 = 98.8%
263 '

Dari hasil uji pada Gambar 11 di atas,
menunjukkan hasil perbandingan  model
sebagai berikut:

Fl:
2 % (Precision x Recall)

a. Naive  Bayes  memiliki performa (Precision + Recall)
terbaik secara keseluruhan karena =
memiliki nilai AUC tertinggi - 2% (0962 x 0988) _ !’9‘ = 0,974
dibandingkan dengan Tree (0,953). (0,962 + 0,988) 1,95
b. Decision Tree memiliki — 0749
performa  lebih  rendah  dibandingkan '
dengan Naive Bayes karena memiliki Accuracy:
nilai  AUC yang paling rendah dibandingkan TE+TN —
keduanya (0,047) e _F,}'P”” +FP+FN)

(260+75+10+3)

= 22 = 0,962 = 96,2%
348
AUC:
- Specificity:
2. Confusion Matrix TN N 75 _ 75
Decision Tree (TN +FP)  (75+10) &5
Di bawah ini merupakan
hasil dari confusion matriks = 882 = 882%
untuk decision tree, dapat dilihat - )
pada gambar 12. - AUC
Recall + Specificity 1,988 + 0,882
2 B 2
oo 1,87 ) )
No 260 3 263 = — =035 = 93,5%
:_éf Yes 10 75 85 2
<
b3 270 78 348
D. Perbandingan
Gambal’ 12. Confusion MatrlX dari DeClSlon Perbandingan Precision, Recall, F1, Accuracy, dan

AUC pada Naive Bayes

Tree

TP: 260 Z A

FP 10 9,7 I ﬂn':-wi a1,5%91% 91,4%91,3 .
s ninn

FN. 3 Precisior Recall F1 Accuracy -'lJlZl
Gambar 13. Grafik perbandingan Cross

Validation dan Confusion Matrix pada
Naive Bayes.

Menghitung Precision, Recall, F1 Score,
Accuracy, dan AUC: Precision:

20
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Berdasarkan perbandingan yang dapat
dilihat pada gambar 13 di atas, terlihat bahwa
Accuracy yang dihitung menggunakan cross
validation dan confusion matrix memiliki nilai
paling dekat, yaitu 91,4% dan 91,3% (0,914
dan 0,913) dengan perbedaan hanya sebesar
0,001 atau 0,1%. Selain itu nilai F1 juga
terlihat hampir mendekati satu sama lain
dengan nilai 91,5% dan 91,9% (0,915 dan
0,919) dengan perbedaan nilai sebesar 0,004
atau 0,4%.

Perbandingan Precision
AUC pada Decision Tree

Recall, F1, Accuracy, dan

Gambar 14. Grafik perbandingan Cross
Validation dan Confusion Matrix pada
Decision Tree.

Berdasarkan perbandingan yang dapat
dilihat pada gambar 14 di atas, terlihat bahwa
Precision dan Accuracy yang dihitung
menggunakan cross validation dan confusion
matrix memiliki nilai paling dekat, yaitu
untuk precision sebesar 96,3% dan 96,2%
(0,963 dan 0,962), sedangkan untuk accuracy
sebesar 96,3% dan 96,2% (0,963 dan 0,962)
dengan perbedaan keduanya sama-sama
sebesar 0,001 atau

0,1%.

V. PEMBAHASAN

1. Akurasi dari Metode Klasifikasi
Dalam penelitian ini, digunakan dua
metode Klasifikasi utama, yaitu Naive
Bayes dan Decision Tree. Berikut adalah
hasil akurasi dari setiap metode setelah
dilakukan  pemodelan  pada dataset
Thyroid Cancer Recurrence Prediction.
e Naive Bayes
Metode Naive Bayes memberikan
akurasi  sebesar 0.913. Meskipun lebih
sederhana dan cepat dalam
komputasi, metode ini berasumsi
bahwa fitur-fitur Dbersifat independen,
yang mungkin tidak selalu berlaku dalam
data yang kompleks.
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e Decision Tree

Model Decision  Tree menunjukkan
akurasi  sebesar 0.962. Decision Tree
memiliki keunggulan dalam kemampuan
sistem untuk bertukar data secara aman
dan otomatis tanpa memandang batas-
batas tertentu, karena struktur pohon
keputusan mudah dipahami dan diikuti.

2. Perbandingan AUC Pemodelan

Naive Bayes:
- Dibandingkan dengan CN2 Rule
Induction: 0.559
- Dibandingkan dengan Decision
Tree: 0.953
Decision Tree:
- Dibandingkan
Bayes: 0.047
- Dibandingkan dengan CN2 Rule
Introduction: 0.036

dengan Naive

Dari keterangan di atas, Naive Bayes
yang  memiliki AUC  merupakan
klasifikasi yang lebih baik secara
keseluruhan  dibandingkan  dengan
Decision Tree.

3. Percobaan Cross-Validation

Untuk memastikan hasil akurasi tidak
dipengaruhi  oleh  overfitting atau
pemilihan dataset yang tidak
representatif, dilakukan k-Fold Cross-
Validation dengan beberapa nilai k yang
berbeda.
e k-Fold=5:
- Naive Bayes: Akurasi
klasifikasi = 0.914
- Decision Tree: Akurasi
klasifikasi = 0.960
e k-Fold = 10:
- Naive Bayes: Akurasi
klasifikasi = 0.914
- Decision Tree: Akurasi
klasifikasi = 0.963
e Kk-Fold = 20:
- Naive Bayes: Akurasi
klasifikasi = 0.917
- Decision Tree: Akurasi
klasifikasi = 0.957

Dari hasil Cross-Validation, terlihat bahwa
nilai k-Fold yang lebih besar memberikan
hasil akurasi yang lebih stabil. k-Fold = 10
dengan nilai
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akurasi sebesar 0.963 memberikan hasil
optimal dengan akurasi klasifikasi
tertinggi untuk ketiga metode.

Berdasarkan hasil pemodelan

aturan dari metode decision tree yaitu:

1. Respon Pengobatan Sangat Baik atau
Sedang (Excellent or Intermediate):

didapatkan

e Jika respon pengobatan adalah
sangat baik atau sedang, maka
penyakit tidak akan kambuh.

2. Respon Pengobatan Biokimia Tidak
Lengkap atau Struktural Tidak Lengkap
(Biochemical Incomplete or Structural
Incomplete):

e Jika respon adalah struktural tidak
lengkap, maka penyakit akan
kambuh.

e Jika respon adalah biokimia tidak

lengkap:
- Jikarisiko rendah dan tingkat
tumor adalah T1a, T3a, T3b,
T4a, atau T4b, maka penyakit
tidak akan kambuh.

- Jikarisiko rendah dan tingkat
tumor adalah T1b atau T2,
maka penyakit tidak akan
kambuh.

- Jikarisiko tinggi atau sedang
dan adenopati bilateral,
ekstensif, posterior, atau
kanan, maka penyakit akan
kambuh.

- Jikarisiko tinggi atau sedang
dan adenopati di kiri atau
tidak ada, maka penyakit akan
kambuh.

- Jika risiko rendah, maka
penyakit tidak akan kambuh.

- Jikarisiko tinggi atau sedang,
maka penyakit akan kambuh.

- Jika hanya dinyatakan
biokimia tidak lengkap tanpa
kondisi tambahan, maka
penyakit tidak akan kambuh.

VI. KESIMPULAN

Telah dilakukan pemodelan menggunakan
metode Naive Bayes dan Decision Tree pada
Dataset Thyroid Cancer Recurrence Prediction
yang terdapat 348 data dengan 11 atribut (10
atribut dan 1 atribut target).

Hasil dari percobaan ini menunjukkan bahwa
kedua metode tersebut memiliki Kinerja yang
berbeda dalam memprediksi kekambuhan kanker
tiroid. Evaluasi menunjukkan bahwa
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Decision Tree sedikit lebih unggul dalam
akurasi, sementara Naive Bayes lebih cepat
dan konsisten. Hal tersebut dapat dilihat melalui
hasil pemodelan dari metode decision tree
menghasilkan  dua aturan  yaitu  respon
pengobatan sangat baik atau sedang (Excellent
or Intermediate) dan respon pengobatan biokimia
tidak lengkap atau struktural tidak lengkap
(Biochemical Incomplete  or  Structural
Incomplete).
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