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ABSTRAK

Berdasarkan data statistik GLOBOCAN 2020, kanker serviks menempati urutan ke-8 penyakit kanker yang banyak diderita
perempuan di seluruh dunia dengan jumlah kasus sebanyak 604.127 kasus dengan angka kematian mencapai 341.831 jiwa.
Sedangkan di Indonesia tercatat penderita penyakit kanker serviks berada di urutan ke-2 dengan jumlah kasus sebanyak
36.633 kasus dengan angka kematian mencapai 21.003 jiwa. Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN) merupakan salah
satu adaptive algorithm yang dapat digunakan untuk menyelesaikan kasus klasifikasi multi-label. Pada penelitain ini
menggunakan dataset yang diperoleh dari website UCI Machine Learning. Pada dataset tersebut akan dilakukan pra-proses
data dengan menghapus missing value, mengecek duplicate data, mengecek tipe data, dan melakukan resample data berupa
oversampling pada label Biopsy karena data kelas 1 dan 0 yang tidak seimbang. Selanjutnya data dibagi menjadi data latih
dan data uji dengan perbandingan 80:20. Pada data latih, dicari kedekatannya dengan nilai k yang sudah ditentukan yaitu
K=1, K=3, K=5, K=7, dan K=9. Diperoleh hasil evaluasi performa terbaik yaitu saat nilai K=5 yang memperoleh nilai
hamming loss sebesar 3,59%, akurasi sebesar 93%, precision weighted sebesar 93%, recall weighted sebesar 96%, dan f1-
score weighted sebesar 94%.

Kata Kunci: Klasifikasi, Kanker Serviks, Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN).

ABSTRACT

Based on GLOBOCAN 2020 statistical data, cervical cancer ranks 8th most cancers suffered by women worldwide with
604,127 cases and 341,831 deaths. Meanwhile, in Indonesia, cervical cancer sufferers are in 2nd place with 36,633 cases with
a death rate of 21,003 people. Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN) is an adaptive algorithm that can be used to solve
multi-label classification cases. This research uses a dataset obtained from the UCI Machine Learning website. The dataset
will be pre-processed by deleting missing values, checking for duplicate data, checking data types, and resample data in the
form of oversampling on the Biopsy label due to unbalanced class 1 and 0 data. Furthermore, the data is divided into training
data and test data with a ratio of 80:20. In the training data, look for its proximity to the predetermined k value, namely K=1,
K=3, K=5, K=7, and K=9. The best performance evaluation results were obtained when the value of K = 5 which obtained a
hamming loss value of 3.59%, accuracy of 93%, precision weighted of 93%, recall weighted of 96%, and f1-score weighted of
94%.

Keywords: Classification, Cervical Cancer, Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN).

|I. PENDAHULUAN

ANKER masih menjadi penyakit yang paling banyak menyebabkan kematian di seluruh dunia. Kanker

serviks termasuk dalam jenis kanker yang paling mematikan dan banyak diderita oleh perempuan [1].

Berdasarkan data statistik GLOBOCAN 2020, kanker serviks menempati urutan ke-8 penyakit kanker
paling banyak diderita perempuan di seluruh dunia dengan jumlah 604.127 kasus dengan angka kematian
mencapai 341.831 jiwa. Sedangkan di Indonesia tercatat penderita penyakit kanker serviks berada di urutan ke-
2 dengan jumlah 36.633 kasus dengan angka kematian mencapai sebesar 21.003 jiwa [2]. Dapat terjadi pening-
katan pada angka tersebut apabila tidak adanya deteksi dini terhadap penyakit kanker serviks. Oleh karena itu
perlu adanya informasi terkait pendeteksian penyakit kanker serviks yang dapat dilakukan sesegera mungkin.

Kanker serviks merupakan kanker yang menginfeksi bagian organ reproduksi wanita yaitu leher rahim/serviks
yang terletak di antara rahim/uterus dengan liang senggama atau vagina [3]. Kanker serviks dapat dideteksi
dengan menggunakan beberapa test seperti test Hinselmann, Schiller, Citology, dan Biopsy. Hinselmann atau
biasa diketahui sebagai Colcoscopy, adalah prosedur diagnosis secara medis untuk memeriksa bagian serviks
termasuk vagina dan vulva yang dilihat menggunakan alat khusus bernama kolposkop. Tes schiller merupakan
tes medis yang memberikan larutan yodium dengan cara dioleskan pada serviks untuk mendiagnosis kanker
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serviks. Setelah diolesi, jaringan akan berubah menjadi coklat apabila jaringan tersebut normal dan akan
berwarna putih atau kuning apabila tidak normal. Citology atau biasa diketahui sebagai Pap Smear dilakukan
dengan cara mengambil sampel sel dari serviks atau leher rahim. Setelah itu sel yang telah diambil dilihat
menggunakan mikroskop untuk menentukan apakah sel tersebut, memiliki sifat normal, pra-kanker (calon
kanker), atau bahkan sudah bersifat kanker. Biopsy merupakan prosedur pembedahan beberapa jaringan kecil
yang dikeluarkan dari serviks [4].

Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN) termasuk dalam salah satu adaptive algorithm yang digunakan
dalam melakukan klasifikasi multi-label. ML-KNN merupakan adaptasi dari algoritma K-NN, ML-KNN lebih
fleksibel serta fungsional dibandingkan dengan algoritma tersebut. Keunggulan algoritma ML-KNN dengan
algoritma Klasifikasi multi-label lainnya yaitu pemodelannya yang lebih sederhana, efisien, dan memiliki
performa yang lebih baik [5].

Ada beberapa penelitian terdahulu yang dijadikan rujukan dari penelitian ini yaitu, penelitian [6] yang
menghasilkan kesimpulan bahwa penggunaan metode ML-KNN dengan target multi-label menghasilkan nilai
evaluasi performa yang lebih baik jika dibandingkan dengan penggunaan metode decision tree, extra tree, dan
K-NN. Penelitian [4] dengan menggunakan dataset yang sama memperoleh kesimpulan bahwa algoritma K-NN
lebih baik jika dibandingkan dengan algoritma extra trees dengan akurasi yang diperoleh dengan menggunakan
algoritma K-NN sebesar 89%.

Berdasarkan penjelasan di atas maka akan dilakukan penelitian guna mengklasifikasi data pasien penyakit
kanker serviks menggunakan metode Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN) dan menganalisis bagaimana
performa dari metode tersebut. Pada penelitian ini dataset yang digunakan berasal dari website UCI Machine
Learning. Hal ini berdasarkan dari penelitian [4] yang digunakan sebagai rujukan yang mendeteksi data pasien
yang menderita penyakit kanker serviks menggunakan metode K-NN. Pada penelitian [4] dataset yang
digunakan memiliki data kelas 1 dan 0 yang tidak seimbang pada target labelnya, sehingga pada penelitian ini
dilakukan resample data berupa oversampling kelas 1 pada kolom Biopsy lalu dilakukan Kklasifikasi
menggunakan metode ML-KNN karena berdasarkan penelitian [6] diperoleh bahwa performa metode ML-KNN
lebih baik daripada metode K-NN. Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk melakukan klasifikasi menggunakan
metode ML-KNN penyakit kanker serviks dan untuk mengetahui performa dari klasifikasi menggunakan metode
ML-KNN pada penyakit kanker serviks.

1. METODOLOGI PENELITIAN
Tahapan kerja dari penelitian ini adalah seperti berikut ini:

PENGUMPULAN
DATA

l

PRA-PROSES DATA

l

PEMBAGIAN DATA

l

KLASIFIKASI ML-
KNN

i

EVALUASI

Gambar. 1. Tahapan penelitian ini dimulai dari pengumpulan data, pra-proses data, pembagian data, klasifikasi ML-KNN dan evaluasi.
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A. Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan diperoleh dari website University California Irvine (UCI) Machine Leaning Repository
yaitu Cervical Cancer (Risk Factor) dataset [7] yang berisikan data pasien ‘Hospital Universitario de Caracas’
yang bertempat di Caracas, Venezuela. Dataset terdiri dari informasi demografi, kebiasaan dan rekam medis dari
858 pasien dengan 36 atribut. Dataset ini juga memiliki multi-label yang setiap pasiennya dapat terlibat dalam

beberapa label di waktu yang bersamaan. Tipe data pada tiap kolom yang terdapat pada dataset yang digunakan
dapat dilihat pada table I berikut ini.

TABEL |
TIPE DATA PADA TIAP KOLOM PADA DATASET

Kolom Tipe Data Kolom Tipe Data Kolom Tipe Data
Age Integer STDs (number) Boolean STDs: HPV Boolean
Number of sexual partners Integer STDs: condylomatosis Boolean STDs: Number of diagnosis Integer
First sexual intercourse Integer STDs: cervncaslliscondylomato- Boolean STDs: Time since first diagnosis Integer
Number of pregnacies Integer STDs: vaglnz;giscondylomato— Boolean STDs: Time since last diagnosis Integer
Smokes Boolean STDs: vuIvo-perlr)eaI condy- Boolean Dx: Cancer Boolean
lomatosis
Smokes (years) Integer STDs: syphilis Boolean Dx: CIN Boolean
Smokes (packs/year) Boolean STDs: pel(\j/:gelgleammatory Boolean Dx: HPV Boolean
Hormonal Contraceptives Boolean STDs: genital herpes Boolean Dx Boolean
Hormonal Contraceptives STDs: molluscum conta- Hinselmann (Label)
Integer . Boolean Boolean
(years) giosum
IUD Boolean STDs: AIDS Boolean Schiller (Label) Boolean
IUD (years) Integer STDs: HIV Boolean Citology (Label) Boolean
STDs Boolean STDs: Hepatitis B Boolean Biopsy (Label) Boolean

B. Pra-proses data

Setelah dilakukan pengambilan data, dilakukan tahapan pra-proses data. Pada tahap ini dilakukan beberapa
proses yaitu pemeriksaan missing value, pemeriksaan duplicate data, pemeriksaan tipe data, dan resample data.

Pemeriksaan missing value dilakukan agar mengetahui ada atau tidaknya data yang hilang pada dataset yang
digunakan. Missing value dapat mempengaruhi hasil penelitian sehingga akurasi yang dihasilkan tidak optimal.
Seperti penelitian yang telah dilakukan sebelumnya [8] untuk kolom yang memiliki missing value lebih dari 50%
dihilangkan dan untuk tiap baris yang memiliki missing value lebih dari 2 atribut juga dihilangkan.

Pemeriksaan duplicate data dilakukan untuk mengetahui pada dataset yang digunakan terdapat data yang
duplikat atau tidak. Hal ini karena data yang duplikat dapat mempengaruhi hasil akhir dari penelitian yang
dilakukan. Adanya data yang duplikat juga menyebabkan penyimpanan yang digunakan menjadi lebih besar dan
pemrosesan yang berjalan akan menjadi lebih lama dibandingkan dengan tidak adanya data yang duplikat.
Selanjutnya dilakukan pemeriksaan tipe data, pada tahap ini dilakukan pemeriksaan tipe data pada tiap kolom
apakah tipe data pada tiap kolom tersebut sudah sesuai atau belum dengan deskripsi yang ada di website UCI
Machine Learning.

Pada dataset yang digunakan terdapat 668 baris data, dengan empat label target yang setiap labelnya memiliki
jumlah kelas yang tidak seimbang (Imbalanced data), hal ini diketahui dari rasio ketidakseimbangan pada masing-
masing label. Rasio ketidakseimbangan dihitung dan menghasilkan rasio kelas 0 dan kelas 1 pada label Hinselmann
sebesar 21,27; label Schiller sebesar 9,6; label Citology sebesar 16,13; dan label Biopsy sebesar 13,84. Sehingga
dilakukan resample data berupa oversampling kelas 1 pada kolom Biopsy.

C. Pembagian Data

Selanjutnya dataset yang telah di pra-proses sebelumnya akan dibagi menjadi 2 yaitu data latih dan data uji. Pada
penelitian ini digunakan rasio 80:20 sehingga data latih sebanyak 80% dan data uji sebanyak 20%.

D. Klasifikasi ML-KNN

Selanjutnya dilakukan klasifikasi dengan menggunakan metode Multi-Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN). ML-
KNN yang merupakan penurunan dari algoritma K-Nearest Neighbor, ML-KNN pertama kali diusulkan oleh Zhi-
hua Zhou dan Minling Zhang. Algoritma ML-KNN adalah algoritma klasifikasi multi-label yang mewarisi
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stabilitas dan efisiensi yang tinggi dari algoritma K-NN, dan cocok untuk masalah klasifikasi multi-label dengan
distribusi data yang kacau atau data yang memiliki lebih dari satu kelas atau label secara bersamaan [9]. ML-KNN
masih perlu mencari k tetangga terdekat dari sampel uji dalam sampel pelatihan. Berbeda dengan K-NN, digunakan
metode bayesian untuk menghitung probabilitas 0 atau 1 untuk setiap label data dalam proses penentuan label
sampel uji dan menggunakan prinsip Maximum A Posteriori (MAP) untuk menentukan nilai akhir label. Langkah-
langkah algoritma ML-KNN adalah sebagai berikut:

1. Hitung prior probability P(H}) dari tiap label dari data latih yang nilainya 1. Setelah itu hitung prior

probability P(H}) dari tiap label dari data latih yang nilainya 0. Dengan persamaan sebagai berikut.

s+Y 37xi
P(H1) = — o0 (1)
P(H{) =1- P(H{) @)

Dengan ¥,, adalah set label data ke-1, P(H{ ) adalah prior probability dari data latih yang berlabel I, P(H})
adalah prior probability dari data latih yang tidak berlabel I, s adalah parameter smoothing (bernilai 1), dan
n merupakan banyaknya data latih.

2. Tentukan nilai K sebagai banyaknya jumlah tetangga terdekat lalu hitung jarak antara data uji dengan data
latih menggunakan rumus Euclidean distance. Jika x adalah data uji, y adalah data latih, dan m adalah
jumlah atribut, maka rumus Euclidean distance sebagai berikut.

E(x,y) = X0 — y)? 3)

3. Hitung vektor keanggotaan untuk mengetahui banyaknya data tetangga dari data uji yang berlabel | dengan
persamaan berikut ini.

6x(l) = ZaeN(x) y)a(l) 4)

Dengan 5x(l) sebagai banyaknya data tetangga dari x yang berlabel | dan N(x) sebagai himpunan k
tetangga terdekat dari X.
4. Hitung posterior probabilitas dari tiap label pada data tetangga yang bernilai 1 dan 0. Dengan persamaan

berikut ini.

hyl) = S*tebl
P(E} |H1) T sx(k+1)+3K cl)] X
e p— ©

sx(k+1)+3K_; er[j]

Dengan E]-l sebagai jumlah data j tetangga yang berlabel I, c[j] sebagai jumlah data tetangga yang bernilai
1 di label j, c'[j] sebagai jumlah data tetangga yang bernilai O di label j, dan k sebagai nilai k yang sudah
ditentukan.

5. Setelah itu untuk mendapatkan label pada data uji y, (1), dicari menggunakan Maximum a Posterior (MAP)
berdasarkan posterior probability yang telah diperoleh sebelumnya. Label untuk data uji diputuskan
berdasarkan nilai MAP yang lebih besar. y, (1) dapat dicari dengan persamaan sebagai berikut.

Ye(D)= arg maxpeq,0) P(HHIEE ) )

Menggunakan bayesian rule, persamaan 2.8 dapat dituliskan menjadi.

y P(Hp)-P(EE_ ., IHE)
Ve(l) = argmaxpeq,0) S S~ (g

P(Eéx)
= argmaxpe(1,03 P(H},). P(Eéx(l)|Hf,) (8)
Dengan Eéx(l)sebagai jumlah tetangga terdekat yang berlabel | dan P(H}) sebagai prior probability dari

data yang bernilai O atau 1 pada label I.
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E. Evaluasi

Pada klasifikasi multi-label, dibutuhkan pengukuran performa yang berbeda dengan pengukuran performa pada
klasifikasi label tunggal. Dalam klasifikasi multi-label, kinerja tiap label target harus diperhitungkan [10]. Terdapat
beberapa perhitungan evaluasi untuk Kklasifikasi multi-label, yaitu dengan melihat nilai dari hamming loss dan
akurasinya. Selain itu juga menggunakan confusion matrix untuk dicari nilai precision, recall, dan F-Measure/F1-
Score. Untuk nilai precision, recall, dan fl-score terdapat nilai rata-rata yang berbeda yaitu micro, macro, dan
weighted. Rata-rata micro digunakan ketika ada kebutuhan untuk menimbang setiap kejadian atau prediksi secara
merata. Rata-rata macro digunakan ketika semua label perlu diperlakukan sama untuk mengevaluasi Kinerja kese-
luruhan pengklasifikasi dan rata-rata weighted digunakan ketika terjadi ketidakseimbangan kelas [11].

Hamming loss merupakan perhitungan yang dilakukan untuk mengetahui banyaknya kesalahan pada proses
klasifikasi terhadap data yang diuji. Hamming loss direpresentasikan dengan Hloss(h) yang bila nilainya semakin
kecil maka performa dari klasifikasi yang telah dilakukan semakin baik [4].

hloss(h) = - 2IL Tl |16 # 91) (10)

Dengan N sebagai jumlah banyaknya data, L sebagai jumlah banyaknya label, yj(i) sebagai label yang benar

untuk data ke i dan kelas ke j, dan ngi)sebagai label yang diprediksi untuk data ke i dan kelas ke j.

Akurasi merupakan perhitungan untuk mengetahui persentase label yang diklasifikasikan dengan benar terhadap
jumlah label untuk setiap data. Akurasi dengan nilai yang lebih tinggi menunjukkan bahwa performa model
klasifikasi yang digunakan lebih baik [12].

1@n |Yim7
n<t=1 Y;UY;

Accuracy = (12)

Dengan n sebagai banyaknya sampel, Y; sebagai label yang benar untuk data ke i, dan ¥; sebagai label yang
diprediksi untuk data ke i.

Confusion matrix memberikan ringkasan dari semua prediksi yang dibuat dan dibandingkan dengan nilai aktual
yang diharapkan. Dengan menggunakan confusion matrix, dapat terlihat dengan jelas prediksi mana yang salah
dan jenis kesalahan apa yang dibuat [13]. Confusion matrix dapat digunakan untuk menampilkan hasil evaluasi
dari pemodelan algoritma. Karena pada dataset yang digunakan memiliki ketidakseimbangan kelas pada ke-4
kolom target label, maka evaluasinya menggunakan rata-rata weighted yang persamaan precision, recall, dan f1-
score-nya seperti berikut ini.

TP;
n L
ZL:llyllTPi+FPi

Precision Weighted = — (12)
Zi=1lyil
TP;
Z?: Vil
Recall Weighted = ————2iNi (13)
i=alyil
S Vil
=11 YIS Tp. Y FP.+FN:
F1— Score Weighted = ———0eFPiti; (14)

iyl

Dengan TP adalah True Positive, FP adalah False Positive, FN adalah False Negative, n sebagai banyaknya
label, dan yi sebagai jumlah bobot (TP + FN) pada label ke-i.

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pra-proses Data

Pada dataset yang digunakan terdapat beberapa baris yang memiliki missing value lebih dari 2 atribut sehingga
baris-baris tersebut dihilangkan atau dihapus menggunakan tools Microsoft excel. Saat dilakukan pemeriksaan
kembali terhadap dataset yang digunakan, ternyata masih terdapat missing value pada beberapa kolom, sehingga
dilakukan penghilangan/penghapusan terhadap kolom yang memiliki missing value lebih dari 50% dari total jumlah
baris dataset.
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Setelah menghilangkan missing value dari dataset, tahap selanjutnya yaitu melakukan pemeriksaan duplicate
data pada tiap baris dataset. Setelah dilakukan pemeriksaan duplicate data, tidak ditemukan adanya duplicate row
data pada dataset yang digunakan.

Selanjutnya dilakukan pemeriksaan tipe data pada dataset yang digunakan, terdapat beberapa kolom yang
datanya memiliki tipe data yang tidak sesuai dengan deskripsi yang ada di UCI Machine Learning karena google
collaboration kurang tepat saat membaca tipe data pada tiap kolom dari dataset yang di-import dari google sheet.
Sehingga pada kolom-kolom tersebut diubah tipe datanya agar menyesuaikan dengan yang ada di UCI Machine
Learning. Sehingga dataset yang digunakan ada sebanyak 668 data pasien dengan 34 atribut yang 4 di antaranya
merupakan target label. Berikut ini data yang digunakan seperti pada table 11.

TABEL I
DATASET
Number .
Age of Sexual II:II’St Sexual Number_of Smokes Smokes Hinselmann Schiller Citology Biopsy
ntercourse Pregnacies (years)
Partners
18 4 15 1 0 0 0 0 0 0
15 1 14 1 0 0 0 0 0 0
52 5 16 4 1 37 0 0 0 0
46 3 21 4 0 0 0 0 0 0
42 3 23 2 0 0 0 0 0 0
34 3 18 0 0 0 0 0 0 0
32 2 19 1 0 0 0 0 0 0
25 2 17 0 0 0 0 0 1 0
33 2 24 2 0 0 0 0 0 0
29 2 20 1 0 0 0 0 0 0

Setelah dilakukan pemeriksaan missing value, duplicate data, dan tipe data, tahap selanjutnya dilakukan
resample data. Resample data dilakukan karena dataset yang digunakan memiliki rasio data kelas 0 dan kelas 1
pada tiap labelnya tidak seimbang dan pada penelitian ini dilakukan oversampling kelas 1 pada kolom Biopsy.

B. Klasifikasi ML-KNN

Dataset yang telah di pra-proses sebelumnya akan dibagi menjadi 2 yaitu data latih dan data uji. Pada penelitian
ini digunakan rasio 80:20 sehingga data latih sebesar 80% yaitu sebanyak 996 data dan data uji sebesar 20% yaitu
sebanyak 250 data. Selanjutnya pada data latih dilakukan pelatihan metode klasifikasi multi-label dengan
menggunakan algoritma Multi Label K-Nearest Neighbor (ML-KNN). Data latih tersebut dicari kedekatan setiap
data yang dihitung menggunakan rumus euclidean distance. Kedekatan setiap data dicari dengan nilai k yang sudah
ditentukan yaitu K=1, K=3, K=5, K=7,dan K=9.

Cara kerja dari algoritma ML-KNN yang digunakan dapat dilihat pada contoh yang menggunakan sebanyak 10
data latih yang telah dibagi. Selanjutnya akan dilakukan perhitungan jarak antara ke-10 data latih dengan data uji.
Data latih yang digunakan seperti yang terlihat pada tabel I1I.

TABEL Il
DATA LATIH
Number .
Age of Sexual First Sexual Number_of Smokes Smokes Hinselmann Schiller Citology Biopsy
Intercourse Pregnacies (years)

Partners
20 1 18 1 0 0 1 1 0 1
19 1 17 1 0 0 0 0 0 0
25 3 17 2 0 0 1 1 1 1
21 1 17 2 0 0 1 1 0 1
28 2 19 2 0 0 1 1 0 1
26 3 19 2 0 0 1 1 1 0

Selanjutnya dilakukan penentuan label dari 1 contoh data uji yang belum diketahui labelnya, seperti yang terlihat
pada tabel 1V.

TABEL IV
DATA UJI
Number .
First Sexual Number of Smokes . . . .
Age of Sexual Intercourse Pregnacies Smokes (years) Hinselmann Schiller Citology Biopsy
Partners
28 3 15 3 0 0
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Pada tabel 1V, belum diketahui label untuk contoh data uji tersebut, maka labelnya akan dicari menggunakan
perhitungan euclidean distance dengan rumus (3). Langkah-langkah algoritma ML-KNN adalah sebagai berikut.
1. Hitung prior probabilitasnya menggunakan rumus (1) dan (2). Perhitungan dari rumus-rumus tersebut akan
diterapkan pada kolom Hinselmann seperti berikut ini.

s+ 201 Vx
Pl =
1+8
P =550
P(H{) = 12
P(H}) =0,75

P(H}) =1- P(H))
P(HY) =1-1075
P(H§) = 0,25

Begitu seterusnya sampai ke-4 label sudah dihitung. Hasil perhitungan dapat dilihat pada tabel V di bawah

ini.

TABEL V

HASIL PERHITUNGAN PRIOR PROBABILITY

Keterangan Hinselmann Schiller Citology Biopsy
Brior Probabilit P(H{)=0,75 P(H!)=0,66 P(H) =042 P(H})=0,42
rior Frobabilitas P(Hf)=0,25 P(H})=0,33 P(H}) =058 P(H}) =058

2. Tentukan nilai K sebagai banyaknya jumlah tetangga terdekat dari data uji terhadap data latih. Pada contoh
ini akan menggunakan nilai K=3. Hitung jaraknya menggunakan rumus (3).

3. Selanjutnya hitung vektor keanggotaan untuk mengetahui banyaknya data tetangga dari data uji yang
berlabel | dengan persamaan (4).

4. Selanjutnya hitung posterior probability dari tiap label pada data tetangga yang bernilai 1 menggunakan
rumus (5) dan 0 menggunakan rumus (6) seperti berikut.

P(EjIH1) = — (k +51J; i[g};l clj]
P(Ef|H1) = T (;:13) +3
P(E}|H1) =74

P(Ef|H;) = 0,57

P(Ef1Ho) = — & :S i[]z];?:l [
P(E}1Hs) = T (31:;)) +0
P(E}|H}) =11

P(EHE) = 025

Begitu seterusnya sampai ke-4 label sudah dihitung. Hasil perhitungan dapat dilihat pada tabel VI di bawah

nt.
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TABEL VI
HASIL PERHITUNGAN POSTERIOR PROBABILITY

Keterangan Hinselmann Schiller Citology Biopsy
) 0 P(H!)=0,75 P(H}) =0,66 P(H!)=0,42 P(H}) =0,42
Prior Probabilitas P(H}) =025 P(HY) = 033 P(HL) = 0,58 P(HL) = 0,58
Tetangga pertama 1 1 1 1
Tetangga kedua 1 1 0 1
Tetangga ketiga 1 1 0 1
Vektor keanggotaan IMOEE (D=3 C,(H=1 (D=3
Posterior P(E/|H}) =057 P(E}|H}) =057 P(E{|H})=04 P(E|H}) =057
Probabilitas P(E}|H})=025  P(EHH.) =025  P(E}|H})=05  P(E}|H})=0,25

5. Selanjutnya untuk menentukan label dari data uji dengan mencari Maximum a posteriori (MAP) digunakan
rumus (8) seperti berikut.

y:(Hinselmann) = argmaxbe{l,O}P(Hll,).P(Eé (l)|Hll,)
y:(Hinselmann) =arg maXP(H{).P(Eé (l)|H{)
y:(Hinselmann) =0,75 x 0,57

vy (Hinselmann) = 0,42

y:(Hinselmann) = arg Maxpe(1,0} P(Hll,). P(Eéx(l) |H)
y:(Hinselmann) =argmax P(Hé).P(Eé (l)|H(l,)
y¢(Hinselmann) =0,25 x 0,25

y¢(Hinselmann) =0,06

Dari perhitungan di atas diperoleh hasil maximum a posteriori (MAP) dari data yang bernilai O lebih besar
dari hasil maximum a posteriori (MAP) dari data yang bernilai 1 dan untuk penentuan label dari data uji
menggunakan nilai MAP yang paling besar, maka data uji kolom Hinselmann bernilai 0. Seperti itu
seterusnya sampai keseluruhan label dari data uji selesai ditentukan. Hasilnya seperti yang terlihat pada tabel
VII berikut ini.

TABEL VII
HASIL PERHITUNGAN POSTERIOR PROBABILITY

Keterangan Hinselmann Schiller Citology Biopsy
Brior Probabilit P(H)=0,75 P(HY)=0,66 P(HH =042 P(H) =042
rior Frobabilitas P(H§)=0,25 P(HL)=0,33 P(H.)=0,58 P(HY)=0,58
Tetangga pertama 1 1 1 1
Tetangga kedua 1 1 0 1
Tetangga ketiga 1 1 0 1
Vektor keanggotaan C,(D=3 (D=3 C,(D=1 C.(D=3
Posterior P(E{|H})=057  P(E}|H})=0,57 P(E{|H})=04 P(E}|H})=0,57
Probabilitas P(ENHY) =025  P(E/|H})=025  P(EHE)=05  P(E/|H})=025
Maximum A $:(D1=0,42 7:()1=10,38 J:()1=0,16 J.()1=10,23
Posteriori (MAP) {t( ) }:t( ) }:t( ) }:t( )
Probabilitas y:()0=0,06 y:()0=0,08 y:(0=0,29 y:(0=0,14
Label untuk data uji 1 1 0 1

Berdasarkan tabel VII, diperoleh label untuk data uji dengan data latih sebanyak 10 baris yaitu Hinselmann

adalah 1, Schiller adalah 1, Citology adalah 0, dan Biopsy adalah 1. Karena waktu perhitungan yang lama, maka
klasifikasi Multi-Label K-Nearest Neighbor diterapkan menggunakan Python untuk mempersingkat waktu kom-
putasi dengan menggunakan nilai K=1, K=3, K=5, K=7, dan K=9.
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C. Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan melihat nilai hamming loss dan akurasi. Selain itu juga digunakan confusion matrix
untuk dilihat nilai precision, recall, dan f-measure/f1-score. Karena dataset yang digunakan tidak seimbang untuk
kelas 0 dan kelas 1-nya pada kolom Hinselmann, Schiller, Citology, dan Biopsy maka digunakan rata-rata weighted
pada precision, recall, dan fl-score untuk evaluasinya. Evaluasi dilakukan dengan melihat perbandingan nilai K
untuk mengetahui perbedaan performa dari setiap nilai K. Perbandingan nilai K bertujuan untuk mendapatkan nilai
K yang optimal terhadap dataset.

1. Nilai K=1
Berikut ini tabel yang berisikan hasil confusion matrix klasifikasi menggunakan ML-KNN saat nilai K=1
untuk masing-masing label.

TABEL VIII
CONFUSION MATRIX KLASIFIKASI ML-KNN SAAT NILAI K=1

Hinselmann Schiller Citology Biopsy
True Positive 53 101 36 117
True Negative 191 137 202 124
False Positive 3 8 6 9
False Negative 3 4 6 0

Tabel VIII di atas merupakan Confusion Matrix dari Klasifikasi ML-KNN saat nilai K=1. Dengan
menggunakan persamaan 10 sampai persamaan 14, diperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision
weighted, recall weighted, dan f1-score weighted seperti tabel IX berikut ini.

TABEL IX
HASIL NILAI HAMMING LOSS, AKURASI, PRECISION WEIGHTED, RECALL WEIGHTED, DAN F1-SCORE WEIGHTED SAAT NILAI K=1

Evaluasi Hasil Nilai
Hamming Loss 3,9%
Akurasi 92%
Precision Weighted 92%
Recall Weighted 96%
F1-Score Weighted 94%

Tabel 1X di atas merupakan hasil nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall weighted, dan f1-
score weighted saat nilai K=1 dengan nilai hamming loss sebesar 3,9%, akurasi sebesar 92%, precision
weighted sebesar 92%, recall weighted sebesar 96%, dan fl-score weighted sebesar 94%.

2. Nilai K=3
Berikut ini tabel yang berisikan hasil confusion matrix klasifikasi menggunakan ML-KNN saat nilai K=3
untuk masing-masing label.

TABEL X
CONFUSION MATRIX KLASIFIKASI ML-KNN SAAT NILAI K=3

Hinselmann Schiller Citology Biopsy
True Positive 50 98 36 114
True Negative 193 139 203 125
False Positive 1 6 5 8
False Negative 6 7 6 3

Tabel X di atas merupakan Confusion Matrix dari Kklasifikasi ML-KNN saat nilai K=3. Dengan
menggunakan persamaan 10 sampai persamaan 14, diperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision
weighted, recall weighted, dan f1-score weighted seperti tabel XI berikut ini.
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TABEL XI
HASIL NILAI HAMMING LOSS, AKURASI, PRECISION WEIGHTED, RECALL WEIGHTED, DAN F1-SCORE WEIGHTED SAAT NILAI K=3

Evaluasi Hasil Nilai
Hamming Loss 4,2%
Akurasi 92%
Precision Weighted 94%
Recall Weighted 93%
F1-Score Weighted 93%

Tabel X1 di atas merupakan hasil nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall weighted, dan f1-
score weighted saat nilai K=3 dengan nilai hamming loss sebesar 4,2%, akurasi sebesar 92%, precision
weighted sebesar 94%, recall weighted sebesar 93%, dan fl1-score weighted sebesar 93%.

3. Nilai K=5
Berikut ini tabel yang berisikan hasil confusion matrix klasifikasi menggunakan ML-KNN saat nilai K=5
untuk masing-masing label.

TABEL X1l
CONFUSION MATRIX KLASIFIKASI ML-KNN SAAT NILAI K=5

Hinselmann Schiller Citology Biopsy
True Positive 53 101 36 117
True Negative 192 138 203 124
False Positive 2 7 5 9
False Negative 3 4 6 0

Tabel XII di atas merupakan Confusion Matrix dari klasifikasi ML-KNN saat nilai K=5. Dengan
menggunakan persamaan 10 sampai persamaan 14, diperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision
weighted, recall weighted, dan f1-score weighted seperti tabel X111 berikut ini.

TABEL XIII
HASIL NILAI HAMMING LOSS, AKURASI, PRECISION WEIGHTED, RECALL WEIGHTED, DAN F1-SCORE WEIGHTED SAAT NILAI K=5

Evaluasi Hasil Nilai
Hamming Loss 3,59%
Akurasi 93%
Precision Weighted 93%
Recall Weighted 96%
F1-Score Weighted 94%

Tabel XIII di atas merupakan hasil nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall weighted, dan
fl1-score weighted saat nilai K=5 dengan nilai hamming loss sebesar 3,59%, akurasi sebesar 93%, precision
weighted sebesar 93%, recall weighted sebesar 96%, dan fl1-score weighted sebesar 94%.

4. Nilai K=7
Berikut ini tabel yang berisikan hasil confusion matrix klasifikasi menggunakan ML-KNN saat nilai K=7
untuk masing-masing label.

TABELX IV
CONFUSION MATRIX KLASIFIKASI ML-KNN SAAT NILAI K=7
Hinselmann Schiller Citology Biopsy
True Positive 43 88 34 104
True Negative 192 138 203 124
False Positive 2 7 5 9
False Negative 13 17 8 13
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Tabel XIV di atas merupakan Confusion Matrix dari klasifikasi ML-KNN saat nilai K=7. Dengan
menggunakan persamaan 10 sampai persamaan 14, diperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision
weighted, recall weighted, dan f1-score weighted seperti tabel XV berikut ini.

TABEL XV
HASIL NILAI HAMMING LOSS, AKURASI, PRECISION WEIGHTED, RECALL WEIGHTED, DAN F1-SCORE WEIGHTED SAAT NILAI K=7
Evaluasi Hasil Nilai
Hamming Loss 7,39%
Akurasi 88%
Precision Weighted 92%
Recall Weighted 84%
F1-Score Weighted 88%

Tabel XV di atas merupakan hasil nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall weighted, dan
fl1-score weighted saat nilai K=7 dengan nilai hamming loss sebesar 7,39%, akurasi sebesar 88%, precision
weighted sebesar 92%, recall weighted sebesar 84%, dan fl1-score weighted sebesar 88%.

5. Nilai K=9
Berikut ini tabel yang berisikan hasil confusion matrix klasifikasi menggunakan ML-KNN saat nilai K=9
untuk masing-masing label.

TABEL XVI
CONFUSION MATRIX KLASIFIKASI ML-KNN SAAT NILAI K=9
Hinselmann Schiller Citology Biopsy
True Positive 41 86 32 100
True Negative 190 134 203 121
False Positive 4 4 5 12
False Negative 15 19 10 17

Tabel XVI di atas merupakan Confusion Matrix dari klasifikasi ML-KNN saat nilai K=9. Dengan
menggunakan persamaan 10 sampai persamaan 14, diperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision
weighted, recall weighted, dan f1-score weighted seperti tabel XV1I berikut ini.

TABEL XVII
HASIL NILAI HAMMING LOSS, AKURASI, PRECISION WEIGHTED, RECALL WEIGHTED, DAN F1-SCORE WEIGHTED SAAT NILAI K=9

Evaluasi Hasil Nilai
Hamming Loss 9,3%
Akurasi 84%
Precision Weighted 89%
Recall Weighted 81%
F1-Score Weighted 85%

Tabel XVII di atas merupakan hasil nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall weighted, dan
fl1-score weighted saat nilai K=9 dengan nilai hamming loss sebesar 9,3%, akurasi sebesar 84%, precision
weighted sebesar 89%, recall weighted sebesar 81%, dan fl1-score weighted sebesar 85%.

D. Hasil Evaluasi Klasifikasi Menggunakan ML-KNN
Berikut ini gambar visualisasi berisikan hasil evaluasi klasifikasi menggunakan metode ML-KNN.
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PERFORMA KLASIFIKASI ML-KNN

1 39

142
I O3
1 3,59
VI
m 7,39
I 33
m 93
I 35

K=1 K=3 K=5 K=7 K=9
B Hamming Loss (%) Akurasi (%)
Precision Weighted (%) Recall Weighted (%)

Gambar. 2. Visualisasi Evaluasi Klasifikasi ML-KNN saat nilai K=1, K=3, K=5, K=7, dan K=9.

Dari gambar 2 diketahui bahwa nilai K=5 memperoleh nilai hamming loss, akurasi, precision weighted, recall
weighted, dan f1-score weighted yang lebih baik daripada nilai k lainnya yaitu dengan nilai hamming loss sebesar
3,59%, akurasi sebesar 93%, precision weighted sebesar 93%, recall weighted sebesar 96%, dan f1-score weighted
sebesar 94%. .

Dibandingkan dengan penelitian [4] yang juga menggunakan metode ML-KNN, nilai hamming loss yang peroleh
tidak lebih baik daripada yang diperoleh pada penelitian tersebut. Hal ini dapat disebabkan oleh penggunakan da-
taset yang berbeda. Namun, apabila dibandingkan dengan penelitian [5] yang juga menggunakan dataset yang sama
dengan penelitian ini dan menggunakan metode yang berbeda yaitu metode K-NN, diketahui bahwa pada penelitian
ini memperoleh nilai akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan penelitian tersebut, sehingga untuk dataset
kanker serviks ini diperoleh hasil evaluasi yang lebih baik dengan klasifikasi menggunakan metode ML-KNN
dibandingkan dengan klasifikasi menggunakan metode K-NN.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, diperoleh kesimpulan sebagai berikut.

1. Kilasifikasi penyakit kanker serviks menggunakan metode ML-KNN dilakukan dengan melakukan perhi-
tungan prior probability dari tiap label pada data latih yang nilainya 1 dan 0. Lalu menentukan nilai K
sebagai banyaknya tetangga terdekat, yaitu K=1, K=3, K=5, K=7, dan K=9. Setelah itu melakukan
perhitungan jarak antara data uji dengan data latih menggunakan rumus euclidean distance. Berikutnya
menghitung vektor keanggotaan untuk mengetahui banyaknya data tetangga dari data uji yang berlabel 1.
Selanjutnya melakukan perhitungan posterior probability dari tiap label pada data tetangga yang bernilai
1 dan 0. Setelah itu untuk menentukan label dari data uji, dicari menggunakan Maximum a posteriori
(MAP). Label pada data uji diputuskan berdasarkan nilai MAP yang paling besar.

2. Kiasifikasi penyakit kanker serviks menggunakan ML-KNN dengan melakukan oversampling pada kolom
Biopsy diperoleh performa terbaiknya yaitu saat nilai K=5 dengan memperoleh nilai hamming loss sebesar
3,59%, akurasi sebesar 93%, precision weighted sebesar 93%, recall weighted sebesar 96%, dan f1-score
weighted sebesar 94%.
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