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Abstrak 

Hasil klasifikasi kanker payudara yang tidak tepat dan memiliki akurasi rendah berpotensi 
membahayakan nyawa pasien. Rasio split data training dan testing mempengaruhi akurasi 
klasifikasi. Pemilihan rasio split data yang tidak tepat dapat menurunkan akurasi model. 
Penelitian ini bertujuan menemukan komposisi data terbaik untuk hasil klasifikasi kanker 
payudara yang baik. Metode yang digunakan adalah holdout dan k-fold cross validation. 
Algoritma klasifikasi yang dibandingkan adalah SVM, Random Forest, dan Naïve Bayes. Hasil 
penelitian menunjukkan performa akurasi yang berbeda pada ketiga algoritma tergantung pada 
metode validasi. Skema holdout validation dengan rasio 75%:25% menghasilkan akurasi terbaik 
untuk SVM, yaitu 98.89%. Algoritma Random Forest mencapai akurasi terbaik pada rasio split 
data 55%:45%, yaitu 95.85%. Namun, Naïve Bayes memiliki performa akurasi yang lebih baik 
saat menggunakan k-fold cross validation dengan akurasi 93.85%. Metode holdout dengan rasio 
75:25 terbukti menghasilkan akurasi terbaik untuk klasifikasi data kanker payudara menggunakan 
SVM. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan algoritma deep learning dan memperluas 
penelitian ke jenis kanker lainnya untuk meningkatkan hasil klasifikasi. 

 
Kata kunci: Kanker Payudara, Klasifikasi, Machine Learning, Split data 
 
 

Abstract 
The inaccurate classification results of breast cancer with low accuracy have the potential to 
endanger patients' lives. The ratio of training and testing data split affects the classification 
accuracy. Choosing an inappropriate data split ratio can decrease the model's accuracy. This 
research aims to find the optimal data composition for good breast cancer classification results. 
The methods used are holdout and k-fold cross-validation. The compared classification 
algorithms are SVM, Random Forest, and Naïve Bayes. The research results show different 
accuracy performances for the three algorithms depending on the validation method used. The 
holdout validation scheme with a 75%:25% data split ratio yields the best accuracy for SVM, 
which is 98.89%. The Random Forest algorithm achieves the highest accuracy at a 55%:45% 
data split ratio, with an accuracy of 95.85%. However, Naïve Bayes performs better in terms of 
accuracy when using k-fold cross-validation, with an accuracy of 93.85%. The holdout method 
with a 75:25 ratio proves to generate the best accuracy for breast cancer data classification using 
SVM. Further research can explore the use of deep learning algorithms and expand the study to 
other types of cancer to improve classification outcomes. 
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1. PENDAHULUAN 
Penyebab utama kematian di dunia ini salah satunya karena kanker. Kanker adalah suatu kondisi 

dimana gen yang mengatur regenerasi sel dalam tubuh manusia rusak dan tumbuh secara tidak normal 
[1]. Suatu jenis kanker yang berkembang di sel payudara disebut kanker payudara [2]. Terdapat dua jenis 
kanker payudara yang dapat diklasifikasikan yaitu kanker jinak dan ganas [3]. Berdasarkan data Global 
Cancer Observatory (GLOBOCAN) tahun 2020, dari 19.29 juta kasus kanker, kasus kanker payudara 
sebanyak 2.261.419 kasus. Kematian akibat kanker payudara sebanyak 684.996 jiwa [4].  

Pendekatan tradisional untuk diagnosis kanker sangat tergantung pada pengalaman dokter dan 
inspeksi visual mereka, yang mana masih terbatas karena adanya potensi kesalahan manusia [5]. 
Metode untuk mendeteksi jenis kanker payudara, yang menggunakan pembelajaran mesin dapat 
membantu ahli patologi dalam melakukan tes secara efektif [6]. Salah satu metode data mining 
yang dapat membantu dalam pendeteksian kanker adalah pendekatan menggunakan klasifikasi 
pembelajaran mesin [7]. Namun, hasil klasifikasi yang tidak tepat dan memiliki akurasi yang 
rendah dapat menimbulkan diagnosis yang salah dan membahayakan nyawa pasien selain itu rasio 
split data training dan data testing mempengaruhi hasil akurasi suatu klasifikasi [8]. 

Penelitian sebelumnya yang membahas mengenai komposisi split data, data training dan testing 
yang dapat mempengaruhi nilai akurasi hasil pengolahan data yaitu, penelitian oleh [9] 
menggunakan rasio 50%:50%, 60%:40%, 70%:30%, 73%:27%, 75%:25%, 80%:20%, 83%:17%, 
85%:15%, dan 90%:10% untuk data pelatihan dan pengujian. Algoritma klasifikasi Decision Tree 
C4.5 untuk mengolah data penderita penyakit liver ini menggunakan Principal Component Analysis 
(PCA) dan hasil penelitian menunjukkan bahwa rasio data pelatihan terhadap pengujian adalah 
90%:10%, dan jumlah komponen PCA=8 dengan akurasi terbaik 78,40%. Kemudian penelitian oleh 
[10] yang melakukan komparasi Algoritma Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbors 
dan membuat perbandingan menggunakan teknik Hold-Out dan K-Fold cross validation. Temuan 
pengujian menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbors secara konsisten mengungguli 
algoritma Naive Bayes dan Decision Tree dalam hal performa akurasi, dengan skor 98% dalam 
teknik Hold-Out dan 96% dalam metode K-Fold. Menurut penelitian sebelumnya, kinerja hasil 
klasifikasi dipengaruhi oleh pemilihan persentase data pelatihan dan pengujian yang tepat. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh komposisi split data training dan testing 
terhadap performa klasifikasi penyakit kanker payudara pada dataset Wisconsin Breast Cancer 
(Diagnostic) dan membandingkan algoritma machine learning yaitu algoritma Support Vector 
Machine (SVM), Random Forest dan Naïve Bayes yang dapat digunakan untuk mengelola data 
numerik pada metode klasifikasi data, hal ini cocok dengan data penelitian ini merupakan data 
numerik hasil analisis citra digital massa payudara. Ketiga algoritma yang digunakan memiliki 
keunggulan yaitu metode SVM dapat menentukan hyperplane dengan margin terbaik [11], Random 
Forest dapat memilah atribut terbaik [12], sedangkan Naive Bayes adalah model yang relatif 
sederhana dan komputasionalnya cepat untuk dataset besar [13]. Penelitian ini juga bertujuan untuk 
menghasilkan akurasi terbaik untuk klasifikasi kanker payudara menggunakan komposisi split data 
yang optimal baik itu menggunakan metode holdout validation ataupun k-fold cross validation. 

 
 

2. TINJAUAN PUSTAKA 
2.1 Klasifikasi dengan Machine Learning 

Dapat dikatakan bahwa klasifikasi adalah proses pengelompokan data dari suatu objek [14]. 
Proses klasifikasi data memerlukan identifikasi model atau fungsi untuk membedakan kelas data 
yang berbeda dalam satu set data [15]. Jadi, dapat didefinisikan bahwa klasifikasi adalah proses 
melatih/mempelajari fungsi target untuk memetakan setiap atribut atau fitur ke salah satu dari label 
kelas yang tersedia [16]. Pada machine learning memerlukan pembelajaran dari data latih [17], 
keakuratan hasil pada machine learning dapat menurun jika persyaratan tertentu tidak dipenuhi [18]. 

 
2.2 Split data 

Split data adalah teknik yang digunakan untuk mempartisi dataset adalah salah satu dari 
beberapa aspek yang mempengaruhi seberapa baik kinerja model klasifikasi pada algoritma 
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pembelajaran mesin [19]. Split data merupakan proses untuk membagi antara data latih dan data 
uji [20]. Metode holdout validation dan k-fold cross validation dapat digunakan untuk membagi 
data latih dan data uji. Proses validasi sangat penting untuk dilakukan, tujuannya agar setiap data 
memiliki peluang sebagai pelatihan data dan pengujian data.  

 
2.2.1 Holdout Validation  

Pada prinsipnya validasi holdout memberikan kesempatan pada setiap data untuk menjadi data 
training dan data testing. Sehingga diterapkan uji holdout validation untuk mengukur akurasi 
akan terjadi dua kali [21], seperti yang ditunjukkan pada Persamaan (1): 

 
𝑋 =	 !"#$%&'	)*!"#$%&'	+

,
 (1) 

 
Pada Persamaan (1), X merupakan akurasi dari setiap tes yang dihasilkan dari hasil 

penjumlahan testing A dan testing B kemudian dibagi dua.  
 

2.2.2 K-fold Cross Validation  
Data sampel dibagi menjadi K subdivisi yang berbeda, di mana setiap subdivisi berfungsi 

sebagai subset pelatihan atau subset pengujian. Dalam setiap iterasi K-fold cross-validation, 
subdivisi bergantian digunakan sebagai subset pengujian dan pelatihan. Misalnya, pada iterasi 
pertama, satu subdivisi digunakan sebagai subset pengujian dan subdivisi lainnya digunakan 
sebagai subset pelatihan. Proses ini diulang hingga semua subdivisi berfungsi sebagai subset 
pengujian sekali, dengan demikian, data dipartisi dengan cara ini untuk melakukan validasi silang 
K-Fold [22]. Secara khusus, proses pelatihan model diulang sebanyak "k" kali, dan kinerja model 
dihitung sebagai rata-rata dari keseluruhan proses pelatihan [23]. 
 
2.3 Algoritma Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu teknik dalam supervised learning yang 
sering digunakan untuk regresi dan klasifikasi, seperti Support Vector Regression dan Support Vector 
Classification. SVM mencari jarak terdekat untuk menemukan hyperplane terbaik dengan margin 
tertinggi [24]. Adapun tahapan dalam metode Support Vector Machine adalah sebagai berikut: 
1. Pastikan inisialisasi awal untuk parameter α = 0.5, C = 1, λ = 0.5, gamma = 0.5 dan epsilon = 0.001. 
2. Menggunakan rumus berikut untuk menghitung matriks 

 
𝐷%- = 𝑦%𝑦-&𝑘&𝑥.)))⃗ ⋅ 𝑥/)))⃗ , + 𝜆,, (2) 
 

Pada Persamaan (2), 𝐷%- adalah elemen matriks data ke-(i, j), 𝑦𝑖	dan	𝑦j adalah kelas atau label 
data ke-i dan ke-j, 𝑥.)))⃗ 	dan	𝑥/)))⃗  adalah vektor fitur dari sampel ke-i dan ke-j dalam dataset dan λ 
adalah turunan batas teoritis. 
 
2.4 Algoritma Random Forest 

Algoritma Random Forest (RF) membagi setiap node secara acak menjadi variabel berdasarkan yang 
terbaik [3]. Langkah-langkah dalam metode Random Forest yaitu, pertama dengan mentukan jumlah pohon 
(k) yang akan dipilih, dimana k lebih kecil dari m. Pada setiap pohon, pilih N secara acak dari kumpulan 
data. Sub himpunan prediktor dari setiap pohon dipilih secara acak, dengan m<p, di mana p adalah jumlah 
total variabel prediktor. Prosedur tahap kedua dan ketiga diulang sebanyak k kali. Hasil kategorisasi pada 
setiap pohon dengan jumlah suara terbanyak digunakan untuk menentukan hasil prediksi [25]. 

 
2.5 Algoritma Naïve Bayes 

Algoritma Naïve Bayes menggabungkan perhitungan probabilitas [26]. Pada perhitungan 
menggunakan Naïve Bayes, Dataset juga dibagi menjadi data training dan testing, kemudian 
dicari nilai rata-rata data pelatihan. Nilai terdekat kemudian diurutkan dari data training ke data 
testing untuk memberikan hasil akhir setelah nilai standar deviasi dihitung [27]. 
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𝑃(𝐻|𝐸) = 	𝑃(𝐸|𝐻) × 𝑃(𝐻)𝑃(𝐸)	 (3) 
	

Pada Persamaan (2), P(E) merupakan probabilitas bukti E tanpa mempertimbangkan hipotesis 
alternatif, P(H) adalah probabilitas awal (priori) dari hipotesis H, tidak dipengaruhi bukti lain, 
P(H|E) merupakan  kemungkinan bersyarat bahwa hipotesis H akan terwujud jika ada bukti untuk 
E, P(E|H) adalah kemungkinan bukti (E) akan terwujud dan berdampak pada hipotesis (H).  
 
2.6 Confusion Matrix 

Confusion matrix menawarkan data tentang perbandingan hasil klasifikasi sistem dengan hasil 
klasifikasi sebenarnya. Confusion matrix ini, yang berbentuk tabel matriks, menggambarkan 
bagaimana model klasifikasi bekerja ketika dievaluasi pada sekumpulan data yang nilai aktualnya 
diketahui. Tes akan menghasilkan tiga nilai hasil: recall, akurasi, dan presisi  [28]. 
 
𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = 	 !0*!1

!0*21*20*!1
 (4) 

 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 	 !0

!0*20
 (5) 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙	 = 	 !1

!0*21
 (6) 

 
Keterangan pada Persamaan (4), (5) dan (6) yaitu TP (True Positif) adalah prediksi kelas dan 

jumlah data di kelas aktual adalah positif, FN (False Negative) adalah jumlah data di kelas 
sebenarnya positif, tetapi kelas yang diproyeksikan negatif, FP (False Positive) adalah kelas yang 
diproyeksikan positif sedangkan kelas sebenarnya memiliki jumlah data negatif, dan TN (True 
Negative) adalah kelas aktual dan prediksi memiliki jumlah data negatif. 

 
 

3. METODE PENELITIAN 
Pada penelitian ini memiliki beberapa tahapan penelitian. Pada gambar 1 merupakan tahapan 

penelitian. 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 
Pada Gambar 1, dijelaskan tahapan dalam penelitian ini yaitu proses pengumpulan data, 

kemudian terdapat proses preprocessing yang bertujuan untuk membersihkan data dari data noise 
atau missing value, setelah itu dilakukan skema untuk membagi data latih dan data uji 
menggunakan holdout validation dan k-fold cross validation , setelah dilakukan split data, maka 
data akan dimodelkan menggunakan model klasifikasi, kemudian data akan diuji dan dilakukan 
evaluasi. 

 
3.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data terbuka yang bersumber dari situs 
koleksi dataset UCI Machine Learning Repository yang berjudul Breast Cancer Wisconsin [29]. 
Database tersebut merupakan data yang dikumpulkan dari analisis citra digital massa payudara. 
Dataset berjumlah 569 data, dengan 31 atribut. Terdapat dua jenis golongan kanker, yaitu ganas 
(malignant) dan jinak (benign). Pada tabel 1, merupakan dataset kanker payudara yang digunakan 
untuk penelitian. 
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Tabel 1 Dataset Breast Cancer 
id diagnosis radius  texture perimeter …… concave points fractal dimension 
842302 2 17.99 10.38 122.8 …… 0.1471 0.07871 
842517 2 20.57 17.77 132.9 …… 0.07017 0.05667 
84300903 2 19.69 21.25 130 …… 0.1279 0.05999 

 
3.2 Preprocessing Data  

Preprocessing adalah proses menghilangkan kesalahan atau hal-hal lain yang dianggap tidak 
relevan dan dapat menurunkan nilai hasil pengolahan data [30]. Pemeriksaan ulang data dilakukan 
pada tahap preprocessing/cleaning, pada tahapan ini terdapat proses menghilangkan redudansi, 
outlier, dan nilai null (data kosong) hal ini untuk memastikan data input yang diproses adalah 
data yang “bersih”, sehingga dapat memastikan bahwa hasil perhitungan algoritma data mining 
juga akan memberikan hasil yang sesuai [31]. 

 
3.3 Split Data Training dan Data Testing  

Pembelajaran mesin membagi data yang diprosesnya menjadi set pelatihan dan pengujian. 
Model klasifikasi dilatih menggunakan data pelatihan, dan diuji menggunakan data uji. Skema 
Split data menggunakan holdout validation dan k-fold cross validation. Berikut pada gambar 2 
merupakan tahapan dari metode holdout validation dan k-fold cross validation. 

 
Gambar 2 Tahapan Metode Holdout Validation dan K-Fold Cross Validation 

 
Pada Gambar 2, Hold-out, mempartisi kumpulan data menjadi dua bagian, yang pertama 

disebut "set pelatihan" dan yang lainnya disebut "set validasi" atau tes (yang dikecualikan dari set 
pelatihan). Sedangkan, K-fold cross-validation, melakukan partisi kumpulan data menjadi K 
kumpulan terpisah dengan ukuran yang K−1 bagian digunakan untuk pelatihan, dan 1 bagian 
untuk validasi atau pengujian, proses ini diulang K kali dan akhirnya matrik evaluasi 
ditambahkan. Penelitian ini menggunakan 10 skema holdout validation untuk pembagian data 
latih dan data uji dan dapat dilihat pada Tabel 2.  

 
Tabel 2. Skema Split data Holdout Validation 

Persentase (Data Latih : Data Uji) Data Latih Data Uji 
50%:50% 285 284 
55%:45% 313 256 
60%:40% 342 227 
65%:35% 370 199 
70%:30% 399 170 
75%:25% 427 142 
80%:20% 456 113 
83%:17% 473 96 
85%:15% 484 85 
90%:10% 512 57 

 
Sedangkan untuk Skema k-fold cross validation menggunakan 9 skema, yaitu k 2-10. Berikut 

pada Gambar 3 merupakan tahapan k-fold cross validation pada rapidminer menggunakan nilai 
k=10. 
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Gambar 3 Tahapan K-Fold Cross Validation Menggunakan Rapid Miner 

 
Pada Gambar 3, pertama dilakukan input data breast cancer, kemudian dilakukan set role untuk 

menentukan label dan pada penelitian ini menggunakan atribut diagnosis sebagai label dengan label 
M atau Malignant (Ganas) dan B atau Benign (Jinak), kemudian dilakukan proses k-fold cross 
validation dengan menginputkan nilai lipatan (fold) atau nilai k =10. Pada training data menggunakan 
metode SVM dan pada testing, dilakukan apply model dan dilakukan evaluasi performa.  

 
3.4 Model Klasifikasi 

Tiga algoritma machine learning yaitu Support Vector Machine, Random Forest dan Naïve 
Bayes digunakan dalam penelitian ini. Klasifikasi model ini menggunakan tool RapidMiner untuk 
pengolahan data klasifikasi kanker payudara. Pada model klasifikasi SVM, menggunakan kernel 
linear dengan kernel cache = 200, convergence epsilon = 0.001 dan max iteration = 100000. 
Gambar 4 merupakan rancangan pengujian algoritma SVM menggunakan RapidMiner. 

 

 

 
Gambar 4. Rancangan Model Klasifikasi Algoritma SVM, Naïve Bayes Random Forest  

 
Pada Gambar 4 merupakan rancangan model klasifikasi menggunakan algoritma SVM (a), 

Naïve Bayes (b) dan Random Forest (c) menggunakan RapidMiner memiliki tahapan yaitu input 
data set breast cancer, kemudian set role yang digunakan untuk menentukan label untuk 
klasifikasi dan pada penelitian ini menggunakan atribut diagnosis sebagai label yaitu Malignant 
(ganas) dan benign (jinak). Kemudian dilakukan split data untuk membagi data latih dan data uji 
dan dilakukan berbagai skema percobaan split data dengan teknik holdout validation yang telah 
ditentukan. Kemudian data akan diolah atau dilakukan apply model menggunakan algoritma dan 
dilakukan pengujian serta evaluasi untuk melihat performa akurasi algoritma menggunakan 
confusion matrix. Pengolahan data menggunakan algoritma Random Forest menggunakan 
number of trees = 100, dan maximal depth = 10.  

a b 

c 
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4. PEMBAHASAN 
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Dataset Breast Cancer Wisconsin yang 

berjumlah 569 data dengan 31 atribut. Pada saat proses preprocessing data dilakukan pengecekan 
missing value, dan dataset ini tidak ada missing value. Namun saat proses preprocessing 
dilakukan featured selection, yaitu proses pemilihan fitur yang berpengaruh terhadap klasifikasi 
dan mengesampingkan fitur yang tidak berpengaruh. Dari 31 atribut atau fitur yang digunakan 
dalam penelitian ini hanya 10 atribut yang digunakan yaitu Diagnosis, Radius, Texture, Area, 
Smoothness, Compactness, Concavity, Concave, Concave Point, Fractal Dimension. Atribut 
diagnosis digunakan sebagai label klasifikasi yaitu Malignant (ganas) dan Benign (jinak). 

Setelah dilakukan proses preprocessing, kemudian dilakukan proses split data menggunakan 
skema holdout dan k-fold cross validation. Terdapat 10 skema persentase split data training dan 
data testing, untuk holdout validation dan 9 skema split data untuk k-fold cross validation yaitu 
k=2-10. Setelah penentuan skema split data training dan data testing, dilakukan proses 
pengolahan data menggunakan tool RapidMiner Studio dan menggunakan model klasifikasi 
menggunakan algoritma SVM, Random Forest dan Naïve Bayes. Tabel 3 merupakan hasil 
pengujian pengolahan data menggunakan algoritma SVM, Random Forest dan Naïve Bayes dan 
menggunakan skema holdout validation. 
 

Tabel 3. Hasil Pengujian Menggunakan Skema Holdout Validation VS K-Fold Cross Validation 
Holdout Validation K-Fold Cross Validation 

Perban-
dingan (%) 

SVM 
(%) 

Random 
Forest (%) 

Naïve 
Bayes (%) 

K-Fold 
(k) 

SVM 
(%) 

Random 
Forest (%) 

Naïve 
Bayes (%) 

50:50 95.07 95.44 92.25 10 96.84 94.91 93.51 
55:45 98.05 95.85 93.75 9 97.18 95.08 93.32 
60:40 97.81 95.60 92.98 8 97.54 95.6 92.79 
65:35 97.49 95.68 91.96 7 97.71 95.44 93.33 
70:30 94.74 94.47 92.40 6 97.36 95.79 92.97 
75:25 98.59 93.44 92.25 5 97.37 94.91 93.33 
80:20 97.35 94.30 91.15 4 97.02 95.61 92.79 
83:17 97.94 94.92 92.78 3 97.01 95.78 93.85 
85:15 96.51 94.00 91.86 2 96.48 95.25 92.97 
90:10 94.74 93.55 89.41  

 
Berdasarkan Tabel 3 yang merupakan hasil pengujian dan perbandingan algoritma SVM, 

Random Forest dan Naïve Bayes dan menggunakan skema split data holdout validation dan k-
fold cross validation didapatkan hasil akurasi terbaik untuk algoritma SVM yaitu 98.85% dengan 
perbandingan split data 75%:25%. Hasil akurasi terbaik untuk algoritma Random Forest dan 
Naïve Bayes terdapat pada komposisi split data 55%:45% yaitu Random Forest 95.85% dan Naïve 
Bayes 93.75%. Pada skema split data untuk k-fold cross validation yaitu k=2-10, hasil pengujian 
menghasilkan akurasi terbaik untuk algoritma SVM yaitu 97.71% dan pada skema k-fold k=7, 
kemudian akurasi algoritma Random Forest yaitu 95.79% pada skema k-fold k=6, akurasi 
algoritma Naïve Bayes yaitu 93.85% pada skema k-fold k=3. Pada Gambar 5 merupakan 
penjelasan perbandingan hasil pengujian menggunakan holdout dan k-fold cross validation. 

 

 
Gambar 5. Perbandingan Hasil Pengujian Holdout dan K-fold cross validation  

98,59
97,71

95,85
95,79

93,75
93,85

91 92 93 94 95 96 97 98 99

SVM Holdout
SVM K-Fold

Random Forest Holdout
Random Forest K-Fold

Naïve Bayes Holdout
Naïve Bayes K-Fold

Perbandingan Holdout dan K-Fold Validation



Jurnali Sainsi dan iInformatika i  p-ISSNi: 2460-173Xi 
Volume 9, Nomor 1, Juni 2023i  e-ISSNi: 2598-5841i 
 

 
26              i 

 

Pada Gambar 5, performa akurasi yang dihasilkan oleh skema holdout validation lebih unggul 
dibandingkan menggunakan skema k-fold cross validation untuk algoritma Random Forest dengan 
akurasi terbaik 95.85% dan SVM 98.89%, sedangkan untuk algoritma Naïve Bayes performa akurasi 
yang dihasilkan lebih unggul saat menggunakan skema k-fold cross validation yaitu menghasilkan 
akurasi 93.85%. Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, komposisi split data dan akurasi yang 
dihasilkan tergantung dengan kebutuhan dan karakteristik dataset yang digunakan, serta perlakuan 
terhadap data seperti menggunakan reduksi dimensi atau seleksi fitur juga berpengaruh terhadap 
akurasi yang akan dihasilkan. Pada penelitian, performa akurasi skema holdout validation lebih baik 
daripada skema k-fold cross validation untuk Random Forest (95.85%) dan SVM (98.89%). Namun, 
skema k-fold cross validation memberikan performa akurasi lebih baik untuk Naïve Bayes (93.85%). 
Akurasi dipengaruhi oleh skema validasi dan algoritma yang digunakan.  

Pada penelitian, skema holdout validation sederhana dengan waktu komputasi yang cepat, namun 
hasil yang diperoleh bisa tergantung pada pembagian acak awal data, yang dapat menghasilkan variasi 
dalam evaluasi model. Sedangkan pada k-fold cross validation lebih stabil dan konsisten karena 
mengulangi proses pelatihan dan pengujian sebanyak K kali, sehingga dapat memberikan estimasi 
yang lebih akurat tentang kinerja model. Namun, k-fold cross validation membutuhkan waktu 
komputasi yang lebih lama, terutama jika nilai K sangat besar atau dataset sangat besar. 

 
 

5. KESIMPULAN 
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan yaitu klasifikasi kanker payudara menggunakan 

dataset Breast Cancer Wisconsin yang dengan membandingkan algoritma Support Vector Machine 
(SVM), Random Forest dan Naïve Bayes dilakukan analisis dan evaluasi komposisi split data dengan 
teknik holdout validation dan k-fold cross validation secara keseluruhan menghasilkan performa 
akurasi yang dihasilkan oleh skema holdout validation lebih unggul dibandingkan menggunakan 
skema k-fold cross validation untuk algoritma SVM 98.89% pada persentase split data 75%:25% dan 
Random Forest dengan akurasi terbaik 95.85% pada skema 55%:45%, sedangkan untuk algoritma 
Naïve Bayes performa akurasi yang dihasilkan lebih unggul saat menggunakan skema k-fold cross 
validation yaitu menghasilkan akurasi 93.85%. Pemilihan komposisi split data yang baik dapat 
membantu menghindari overfitting atau underfitting, sehingga model klasifikasi dapat menghasilkan 
kinerja yang lebih baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Berbagai hal dapat dilakukan 
untuk penelitian selanjutnya untuk memperbaiki klasifikasi kanker payudara yaitu menggunakan 
algoritma deep learning dan dilakukan penelitian terhadap jenis kanker lainnya. 
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