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ABSTRACT - The Pap Smear test is done to see the presence of infection or changes in
cells that can turn into cancer cells. In thisresearch is using data on analysis results of
texture image processing on previous research that is using a nucleus cell and
inflammation cell in the image Pap Smear cell. The purpose of this research is to find the
best method for classifying the nucleus cell and inflammation cell based on texture
analysis GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) in this research used of method
Decision tree (C 4.5), Naive Bayes and k-Nearest Neighbour. The results of this research
brings about the best methods for classification of the data nucleus cell and inflammation
cell thatis a method of Decision tree (C4.5) with accuracy 97,56% whereas results for
Naive Bayes 90,89% and k-Nearest Neighbour 95,97%.

Keywords: Data mining, classification, Pap Smear cell, Texture Analysis

ABSTRAKSI - Tes Pap Smear dilakukan untuk melihat adanya infeksi atau perubahan
sel-sel yang dapat berubah menjadi sel kanker. Pada penelitian ini menggunakan data
analisis tekstur yang didapatkan dari hasil pengolahan citra pada penelitian sebelumnya
yaitu menggunakan sel nukleus dan sel radang pada citra sel Pap Smear. Tujuan dari
penelitian ini adalah mencari metode terbaik untuk mengklasifikasikan sel nukleus dan
sel radang berdasarkan analisa teksur GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) Metode
yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode Decision tree (C4.5), Naive Bayes
dan k-Nearest Neighbour. Hasil dari penelitian ini didapatkan metode terbaik untuk
klasifikasi data sel nukleus dan sel radang yaitu metode Decision tree (C4.5) dengan
akurasi 97,56% sedangkan hasil untuk Naive Bayes 90,89% dan k-Nearest Neighbour
95,97%.

Kata Kunci: Data mining, Klasifikasi, Sel Pap Smear, Analisa Tekstur

dan 18. Selain disebabkan oleh virus
HPV, sel-sel abnormal pada leher rahim
juga bisa tumbuh akibat paparan radiasi
atau pencemaran bahan kimia yang

I.  PENDAHULUAN

Kanker serviks merupakan salah satu
penyakit berbahaya di dunia dan
merupakan isu  utama  mengenai
kesehatan kaum wanita, terutama di terjadi dalam jangka waktu cukup lama.
negara berkembang, dibutuhkan Melihat begitu tingginya jumlah wanita
bertahun-tahun  untuk sel abnormal yang terkena kanker serviks ada

untuk tumbuh, dan setiap wanita perlu
tahu tanda awal kelainan sel sebagai
pencegahan awal. Virus HPV (Human
Papilloma Virus) adalah penyebab
utama kanker serviks. Virus HPV
memiliki lebih dari 100 tipe virus di
mana sebagian besar diantaranya tidak
berbahaya dan akan lenyap dengan
sendirinya, jenis virus HPV yang
menyebabkan kanker serviks dan yang
paling fatal adalah virus HPV tipe 16

beberapa cara dalam mendeteksi secara
dini kanker serviks salah satunya adalah
melakukan pemeriksaan Pap Smear.
Pengamatan sel Pap Smear secara
manual akan memakan waktu lama,
melelahkan dan rawan kesalahan itu
semua salah satunya diakibatkan karena
adanya sel radang yang mengganggu
dalam pengamatan terutama pengamatan
pada sel nukleus. Penelitian ini
dilakukan untuk mengetahui metode
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data mining mana yang terbaik dalam
mengklasifikasikan data sel nukleus dan
sel radang berdasarkan analisis tekstur
Gray Level Co-occurrence Matrix. Data
analisa tekstur pada penelitian ini
diambil dari penelitian sebelumnya yang
dilakukan oleh (Arifin et. al, 2015).

I. KAJIAN LITERATUR

Kanker serviks dimulai dalam sel pada
permukaan serviks atau leher rahim.
Dengan berjalannya waktu, kanker
serviks dapat menyerang lebih jauh ke
dalam serviks dan jaringan didekatnya.
Pada umumnya  kanker  serviks
berkembang dari sebuah kondisi pra-
kanker. Pra kanker ini timbul ketika
serviks terinfeksi oleh HPV (Human
Pappilloma Virus). Kebanyakan pra-
kanker lenyap dengan sendirinya, tetapi
jika sel pra kanker bertahan dan tidak
diobati, dapat menjadi kanker (Ahmed
redhwan, 2012).  Sudah  banyak
penelitian yang telah dilakukan untuk
klasifikasi sel nukleus dan sel radang
diantaranya adalah penelitian yang
menggunakan pendekatan GLCM (Gray
Level Co-occurrence Matrix). Analisis
tekstur difokuskan pada citra inti sel Pap
Smear, dengan menggunakan Matlab.
Ada 5 parameter yang digunakan yaitu:
kontras, Korelasi, energi, homogenitas
dan entropi. (Pratama et al, 2012),

Selanjutnya penelitian tersebut
dilanjutkan kembali untuk Klasifikasi
berdasarkan analisa tekstur

menggunakan  Decision tree dan
penambahan atribut yang didapat dari
perhitungan brightness. (Arifin et al,
2013). Dan penelitian selanjutnya adalah
metode analisa tekstur untuk klasifikasi
sel nukleus dan sel radang pada citra
mikroskopik pap smear (Arifin et al,
2015). Pada penelitiannya menggunakan
metode analisa tekstur Gray Level Co-
occurrence Matrix.

A. Data Mining

Kegiatan data mining merupakan proses
yang berulang-ulang yang ditujukan
untuk analisis database yang besar,
dengan tujuan untuk menggali informasi
dan pengetahuan yang akurat dan
berpotensi untuk pengambilan
keputusan dan pemecahan masalah
(Vercellis,  2009). Data  mining

didefinisikan sebagai proses
menemukan dan menggambarkan pola
struktural dalam data sebagai alat untuk
membantu  menjelaskan  data dan
membuat prediksi dari data tersebut
(Witten & Frank, 2005). Data mining
merupakan bagian dari Knowledge
Discovery Data (KDD) yang merupakan
proses ekstraksi informasi yang berguna,
tidak  diketahui  sebelumnya, dan
tersembunyi dari data (Bramer, 2013)
dan juga mengembangkan model yang
digunakan untuk memahami fenomena
dari analisis data dan prediksi (Maimon
& Rokach, 2010). Pada penelitian ini
akan dilakukan perbandingan untuk
mengetahui metode data mining mana
yang terbaik untuk mengklasifikasikan
data sel nukleus dan sel radang pada
citra sel Pap Smear. Metode data mining
yang digunakan diantaranya sebagai
berikut:

1. Decision tree (C4.5)

Algoritma ini diperkenalkan oleh J. Ross
Quinlan yang merupakan
pengembangan dari algoritma ID3,
algoritma  tersebut digunakan untuk
membentuk pohon keputusan. Pohon
keputusan dianggap sebagai salah satu
pendekatan yang paling populer, dalam
klasifikasi pohon keputusan terdiri dari
sebuah node yang membentuk akar,
node akar tidak memiliki inputan. Node
lain yang bukan sebagai akar tetapi
memiliki tepat satu inputan disebut node
internal atau test node, sedangkan node
lainnya  dinamakan  daun.  Daun
mewakili nilai target yang paling tepat
dari salah satu class (Maimon et al.,
2010). Langkah-langkah membangun
pohon keputusan menggunakan
algoritma  C4.5. Pemilihan  atribut
sebagai akar berdasarkan pada nilai gain
tertinggi dari atribut yang ada. Untuk
menghitung  nilai  gain  tertinggi
digunakan persamaan berikut.
Gain(S',A) = Entropy(S) —

n Isil

=175 * Entropy(Si)

)

Dimana:
S : Himpunan kasus
A . Atribut
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n : Jumlah partisi atribut A
|Si| : Jumlah kasus pada partisi ke-i
S| : Jumlah kasus dalam S

Selanjutnya adalah rumus mencari nilai
entropi:

Entropy(S) = YL, —pi *

log; pi )

Dimana:

S : Himpunan kasus

n > Jumlah partisi S

Pi : Proporsi dari Si terhadap S

2. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan metode yang
tidak memiliki aturan (Alfisahrin, 2014).
Naive Bayes menggunakan cabang
matematika yang dikenal dengan teori
probabilitas  untuk mencari peluang
terbesar dari kemungkinan Klasifikasi,
dengan cara melihat frekuensi tiap
klasifikasi pada data training. Naive
Bayes merupakan metode Kklasifikasi
populer dan masuk dalam sepuluh
algoritma terbaik dalam data mining
(Wu & Kumar, 2009). Bentuk umum
dari teorema bayes dapat dilihat pada
persamaan berikut:

P(H|X) —P(”I'j(‘;’)’ ()

©)
Dimana:

X: Data dengan class yang belum
diketahui

H: Hipotesis data X merupakan suatu
class spesifik

P(H|X):  Probabilitas  hipotesis H
berdasarkan  kondisi X  (posterior
probability)

P(H): Probabilitas hipotesis H (prior
probability)

P(X|H): Probabilitas X berdasarkan
kondisi pada hipotesis H

P(X): Probabilitas dari X

3. k-Nearest Neighbour

Algoritma k-Nearest Neighbour adalah
suatu metode yang menggunakan
algoritma supervised (Wu & Kumar,
2009). Tujuan dari algoritma k-Nearest
Neighbour adalah untuk mengklasifikasi
objek baru berdasarkan atribut dan

training samples (Larose, 2005). Dimana
hasil dari sampel uji yang baru
diklasifikasikan berdasarkan mayoritas
dari kategori pada k-Nearest Neighbour.
Pada proses pengklasifikasian, algoritma
ini tidak menggunakan model apapun
untuk dicocokkan dan hanya
berdasarkan pada memori. Algoritma k-
Nearest  Neighbour  menggunakan
klasifikasi ketetanggaan sebagai nilai
prediksi dari sampel uji yang baru.
Euclidean Distance

d(x,y) = \/Xr=1Xx — Yi)?
(4)

Manhattan Distance

(.X, y) = Z;cl:l | X — Yl

()

Untuk mengukur jarak dari atribut yang
mempunyai nilai besar, seperti atribut
pendapatan, maka dilakukan
normalisasi. Normalisasi bisa dilakukan
dengan min-max normalization atau Z-
score standardization (Larose, 2005).
Jika data training terdiri dari atribut
campuran antara numerik dan kategori,
lebih baik gunakan min-max
normalization (Larose, 2005).

x* = x—min (x) (6)

" max (x)—min (x)

x* = Standarisasi min-max @)
Dimana:

min (X) = Nilai minimum data sampel
max (X)= Nilai maximum data sampel

Il. METODE PENELITIAN
Penelitian adalah sebuah kegiatan yang
bertujuan untuk membuat Kkontribusi
orisinil  terhadap ilmu pengetahuan
(Dawson, 2009). Menurut (Dawson,
2009), terdapat empat metode penelitian
yang umum digunakan, diantaranya:
action research, experiment, case study
dan survey. Penelitian ini menggunakan
penelitian eksperimen, yaitu penelitian
yang melibatkan penyelidikan perlakuan
pada parameter atau variabel tergantung
dari penelitinya dan menggunakan tes
yang dikendalikan oleh peneliti itu
sendiri.
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Pengumpulan Data (Data Gathering)

Pada bagian ini dijelaskan tentang
bagaimana dan darimana data dalam
penelitian ini didapatkan. Pada tahap ini
ditentukan citra mana saja yang akan
diproses.

Pengolahan Awal Data (Data Pre-
processing)

Pengolahan  awal data  meliputi
digitalilasi citra, akuisisi citra dan
pembagian data Training dan Testing.

Metode yang Diusulkan (Proposed
Method)

Setelah melakukan pengumpulan dan
pengolahan data, maka  tahap
selanjutnya adalah menentukan metode,
dimana metode ini merupakan rangkaian
kegiatan untuk melakukan penelitian
dan pengujian terhadap data.

Eksperimen dan Pengujian Metode
(Method Test and Experiment)

Metode pengujian model diusulkan pada
model yang akan diuji untuk melihat

hasil  berupa rule yang akan
dimanfaatkan dalam mengambil
keputusan hasil penelitian. Sebagian

data digunakan sebagai data Training
dan sebagian lagi sebagai data checking.

Evaluasi dan Validasi Hasil (Result
Evaluation and Validation)

Tahap evaluasi merupakan tahap yang
terakhir dari kegiatan penelitian, dimana
dalam tahap ini hasil dari tahapan
eksperimen akan dievaluasi.

Identifikasi masalah

Arifin, etal (2015)

Image Preprocessing

!

Program Analisa Tekstur
(MHfile Matlab)

I

NILAI TEKSTUR
(DATASET)

Gray-Level Co-Occurrence Matrix

I

Penentuan Class
(Imtool MATLAB)

A4
Data Set Anlisa Tekstur
Gray-Level Co-Occurrence
Matrix

Membandingkan metode data mining
untuk Klasifikasi data analisa tekstur

}

Metode Data Mining

k-Nearest

Decision tree :
S Neighbour

Naive Bayes

I

Validasi

!

EVALUASI

!

KOMPARASI|

.

Algoritma Terpilin

Gambar 2.1 Metode Penelitian

A. PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan untuk
melakukan perbandingan dan evaluasi
pada algoritma klasifikasi data mining.
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Penelitian ini menggunakan data analisa
tekstur Gray Level Co-occurrence
Matrix yang terdiri dari 16 atribut
diantaranya adalah Contrast 0, Contrast
45, Contrast 90, Contrast 135,
Correlation 0, Correlation 45,

Homogeneity, 90, Homogeneity 135.
Seluruh atribut akan diseleksi dengan
cara memilih atribut berdasarkan derajat
keabuan (sudut arah) yang terbaik dan
membandingkan dengan menggunakan
metode data mining. Di bawah ini

Correlation 90, Correlation 135, Energy adalah data analisa tekstur yang
0, Energy 45, Energy 90, Energy 135, digunakan.
Homogeneity 0, Homogeneity 45,
Tabel 4.1 data analisa teksur Gray Level Co-occurrence Matrix
Contrast Contrast Contrast Contrast Correlati Correlati Correlati  Correlati
0 45 90 135 on0 on 45 on 90 on 135
0.50328 0.55161 0.43745 0.84867 0.97264 0.97003 0.97624 0.95390
6 5 6 7 8 7 4 1
0.43579 0.39503 0.57038 1.01045 0.96705 0.96948 0.95679 0.92284
9 4 9 2 8 1 9 3
0.38422 0.26314 0.35826 0.77114 0.95923 0.97139 0.96189 0.91590
5 2 3 2 6 3 1 9
1.19027 1.48288 0.82116 1.55646 0.94495 0.93140 0.96204  0.92800
7 0 4 0 2 7 1 5
0.49194 0.60117 0.56055 0.89715 0.94241 0.92646 0.93841 0.89955
8 0 6 7 7 9 6 6
1.80609 1.60818 0.88888 2.04678 0.83325 0.84605 0.92525 0.82033
418 713 888 362 466 543 018 256

Tahapan selanjutnya dalam penelitian
ini adalah uji coba dengan menggunakan
3 metode data mining yang berbeda
yaitu Decision tree (C4.5), Naive Bayes,

k-Nearest Neighbour. Dalam
eksperimen yang dilakukan data sel
analisa tekstur dikelompokkan

berdasarkan derajat keabuan dari metode
analisa tekstur, diantarannya, all atribut,
0°, 45° 90° dan 135°.

Tabel 4.2 tabel komparasi hasil

pengujian
kelompok C45 Naive  k-Nearest
atribut Bayes  Neighbour
all atribut  9756% 8531% 95,70%
Qe 9745% 91,73% 96,09%
45° 9745% 90,89% 96,14%
90° 9744% 9126% 9597%
135° 97,34% 8998% 96,01%

Di lihat dari hasil komparasi metode
data mining untuk klasifikasi sel nukleus
dan sel radang maka nilai akurasi yang
paling besar terdapat pada metode data
mining klasifikasi Decision tree (C4.5)

dan untuk kelompok atribut yang
mempunyai akurasi tertinggi
dibandingkan  dengan  menggunakan
ISSN : 2355 - 6579 429
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metode data mining lain adalah semua
atribut dengan akurasi 97, 5148%

B. PENUTUP

1. Kesimpulan

Berdasarkan analisa dan pembahasan

yang sudah dijelaskan diatas maka dapat

diambil kesimpulan sebagai berikut:

a. Pada penelitian ini menggunakan
data analisa tekstur GLCM (Gray
Level Co-occurrence Matrix) yang
diambil dari penelitian sebelumnya.

b. Metode data minning klasifikasi
Decision  tree  (C4.5) vyang
menggunakan semua atribut
memiliki akurasi paling tinggi yaitu
97,56%

c. Untuk metode data  mining
klasifikasi Naive bayes akurasi
tertinggi  didapat dari kelompok
atribut 45° dengan akurasi 90,89%

d. Metode data mining k-Nearest
Neighbour, pada kelompok atribute
90° memiliki akurasi tertinggi
sebesar 95,97%.

e. Maka setelah dibandingkan metode
terbaik untuk klasifikasi analisa
tekstur ~ dengan  menggunakan
GLCM (Gray Level Co-occurrence
Matrix) terdapat pada metode data
mining Decision tree (C4.5) dengan
kelompok atribut 45°.

2. Saran
Diketahui bahwa metode data mining
Decision tree (C4.5) memiliki akurasi
terbaik dibandingkan dengan metode
data mining lain yaitu Naive bayes dan
k-Nearest Neighbour dalam klasifikasi
analisa tekstur GLCM (Gray Level Co-
occurrence Matrix). Namun untuk
penelitian selanjutnya hal-hal berikut
dapat  ditambahkan  agar  dapat
menghasilkan metode yang lebih baik
lagi.

a. Menerapkan  algoritma terpilih
dengan aplikasi untuk memudahkan
ahli dalam pendeteksian sel nucleus
dan sel radang.

b. Menerapkan metode data mining
lain untuk klasifikasi, yaitu dengan
menggunakan  support vectore

machine, neural network dan lain-
lain.
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