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Intisari — Kanker paru-paru merupakan penyakit yang disebabkan oleh keganasan tumor dari bronkus. 

Pada tahun 2020 terdapat kasus kematian mencapai 30.843 jiwa. Agar menghambat angka kematian akibat 

kanker paru-paru, diperlukan alat untuk deteksi dini akibat kanker paru-paru. Pada penelitian ini 

menggunakan dataset kanker paru-paru yang memiliki 309 data. Teknik uji yang digunakan pada dataset 

kanker paru-paru ini adalah percentage split dan k-fold cross validation dengan algoritma naive bayes dan 

iterative dichotomizer 3 (ID3). Parameter penilaian yang digunakan untuk menentukan algoritma terbaik 

adalah akurasi, presisi dan recall. Hasil penelitian yang menggunakan teknik uji percentage split, diperoleh 

nilai akurasi, presisi dan recall tertinggi pada algoritma naive bayes yaitu akurasi sebesar 87%, presisi sebesar 

91% dan recall sebesar 94% untuk kelas YES (positif lung cancer). Penelitian yang dilakukan dengan teknik 

uji menggunakan k-fold cross validation memberikan nilai terbaik pada algoritma ID3 dengan nilai akurasi 

92%, presisi sebesar 94% dan recall sebesar 97% untuk kelas YES (positif lung cancer). Dengan demikian, 

penelitian yang dilakukan dengan metode k-fold cross validation memiliki nilai yang lebih tinggi dibandingkan 

nilai menggunakan teknik uji percentage split. Hal tersebut memberikan kesimpulan bahwa pada penelitian 

ini, diperoleh algoritma terbaik yaitu ID3 dengan teknik uji k-fold cross validation pada dataset kanker paru-

paru. 

Kata Kunci — Data mining, Kanker paru-paru, Naive bayes, Iterative dichotomizer 3 (ID3), percentage split dan 

k-fold cross validation 

 
Abstract ⎯ Lung cancer is a disease caused by malignant tumors of the bronchi. In 2020 there were 30,843 

deaths. In order to inhibit the death rate from lung cancer, tools are needed for early detection due to lung 

cancer. This study used a lung cancer dataset that had 309 data. The test techniques used in this lung cancer 

dataset are percentage split and k-fold cross validation with naïve bayes and iterative dichotomizer 3 (ID3) 

algorithms. The scoring parameters used to determine the best algorithm are accuracy, precision and recall. 

The results of the study using the percentage split test technique, obtained the highest accuracy, precision and 

recall values on the naïve bayes algorithm, namely accuracy of 87%, precision of 91% and recall of 94% for 

the YES (positive lung cancer) class. Research conducted using k-fold cross validation test technique gave the 

best value on the ID3 algorithm with an accuracy value of 92%, precision of 94% and recall of 97% for the 

YES (positive lung cancer) class. Thus, research conducted with the k-fold cross validation method has a 

higher value than the value using the percentage split test technique. This concludes that in this study, the best 

algorithm was obtained, namely ID3 with the k-fold cross validation test technique on lung cancer datasets. 

Keywords — Data mining, Lung cancer, Naive bayes, Iterative dichotomizer 3 (ID3), percentage split and k-fold 

cross validation. 

 
 

I. PENDAHULUAN 
 

Kanker paru-paru adalah kondisi paru-paru 

yang melemah akibat adanya pertumbuhan sel 

yang tidak terkendali [1]. Penyakit kanker 

paru-paru berasal dari keganasan tumor yang 

asalnya dari bronkus. Pada tahun 2020, angka 

penyakit kanker paru-paru mencapai 34.783 

kasus dan mengakibatkan 30.843 kematian [2].  

Gejala umum yang dialami seorang 

penderita kanker paru-paru yaitu nyeri pada 

bagian dada ketika sedang batuk dan bernafas 

[3]. Terkadang penderita kanker paru-paru 

menganggap gejala tersebut merupakan gejala 

pada penyakit batuk biasa dan tidak perlu 
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dilakukan pemeriksaan lebih lanjut [4]. 

Penyebab lainnya adalah petugas layanan 

kesehatan yang tidak melakukan pemeriksaan 

ulang kepada pasien [5]. Oleh karena itu, 

untuk mengurangi resiko dari penyakit kanker 

paru-paru perlu dilakukan pemeriksaan sejak 

dini. Salah satu cara untuk mengidentifikasi 

sejak dini adalah dengan menggunakan 

beberapa algoritma yang ada pada machine 

learning [6]. Algoritma yang sering 

digunakan yaitu algoritma naïve bayes dan 

iterative dichotomizer 3 (ID3).  

Algoritma naïve bayes merupakan suatu 

algoritma dari pengembangan teorema bayes 

[7][8]. Kelebihan naïve bayes ialah tidak 

tergantung pada distribusi data dikarenakan 

menganggap semua data seragam [9]. 

Beberapa penelitian sebelumnya yang telah 

melakukan klasifikasi dengan algoritma Naive 

bayes dalam bidang kesehatan adalah 

klasifikasi kanker payudara (H. Oktavianto 

dan R. P. Handri, 2020 [10]) yang 

memberikan akurasi sebesar 96.9%, 

klasifikasi penyakit diabetes mellitus (A. 

Ridwan, 2020 [11]) dengan hasil akurasi 

90.20%, dan klasifikasi penyakit stroke (A. 

Byna dan M. Basit, 2020 [12]) dengan hasil 

akurasi 97.6%. Kekurangan algoritma Naive 

bayes adalah cenderung lebih baik dalam 

menangani atribut dengan tipe data kategorik. 

Algoritma lain yang dapat digunakan untuk 

klasifikasi dataset kanker paru-paru adalah  

iterative dichotomizer 3 (ID3). Algoritma ID3 

membangun suatu keputusan melalui pohon 

dan percabangan dengan menggunakan 

perhitungan nilai entropy dan informasi gain 

[13]. Kelebihan dari algoritma ID3 adalah 

dapat menangani atribut dengan tipe data 

kegorik maupun numerik dengan baik, daerah 

pengambilan keputusannya dapat diubah dari 

komplek dan sangat general menjadi simple 

dan spesifik [14]. Beberapa penelitian 

sebelumnya yang menggunakan algoritma 

ID3 adalah klasifikasi kesehatan kehamilan (H. 

Hikmatulloh et.al, 2019 [15]) yang 

memberikan akurasi sebesar 80.33%, 

klasifikasi kesuburan pria (K. Ma’mur, 2019 

[16]) dengan hasil akurasi 92%, dan 

klasifikasi penyakit diabetes mellitus tipe 2 (A. 

E. Tyasti et.al, 2015 [17]) dengan hasil akurasi 

78.5%. 

 

Salah satu dataset kanker paru-paru yang 

sering digunakan ialah dataset kanker paru-

paru dari situs kaggle 

https://www.kaggle.com/datasets/mysarahma

dbhat/lung-cancer. Pada dataset kanker paru-

paru jumlah data per label tidak seimbang, 

dimana data yang mengalami kanker paru-

paru sebanyak 270 data dan yang tidak 

mengalami kanker paru-paru sebanyak 39 data. 

Data yang tidak seimbang akan 

mempengaruhi kinerja klasifikasi karena 

kurangnya ketersediaan informasi mengenai 

data yang jumlahnya minoritas [18]. Dalam 

melakukan klasifikasi terdapat dua teknik uji 

yang sering digunakan yaitu percentage split 

dan k-fold cross validation [19]. Percentage 

split memiliki kelebihan yaitu mudah 

digunakan dan tidak memerlukan waktu 

training yang lama [20]. Kekurangan 

penggunaan percentage split ialah pada data 

yang tidak seimbang ketika dilakukan 

pemotongan data terdapat data yang tidak ikut 

terpotong dan mengakibatkan informasi 

pembelajaran machine learning berkurang. 

Salah satu cara mengatasi kekurangan 

percentage split adalah dengan menggunakan 

teknik uji k-fold cross validation [21] .  

K-fold cross validation adalah  teknik 

training data yang membagi data secara 

berulang [22]. Misalnya data dibagi menjadi 

10, maka data akan mengalami pergantian 

sebagai data training maupun data testing. 

Kelebihan dari k-fold cross validation adalah 

dapat bekerja dengan rentang yang luas [23]. 

Hal ini dikarenakan setiap data akan 

mengalami proses training dan testing secara 

bergantian. Sehingga untuk data yang tidak 

seimbang informasi masih tetap dapat 

diperbaiki.  

Pada penelitian ini, akan melakukan 

klasifikasi terhadap penyakit kanker paru-paru 

dengan menerapkan algoritma naive Bayes 

dan ID3. Dalam mengetahui bagaimana 

kinerja dari kedua algoritma ini akan 

digunakan dua teknik uji yaitu percentage 

split dan k-fold cross validation. Penelitian 

dilakukan untuk mengetahui mana penerapan 

teknik uji yang paling baik pada algoritma 

naive bayes dan ID3 akan diukur hasil uji 

berdasarkan recall, presisi, dan akurasi pada 

setiap teknik uji. 

 

 

https://www.kaggle.com/datasets/mysarahmadbhat/lung-cancer
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II. METODOLOGI PENELITIAN 

 

A. Deskripsi Data 

 Dataset yang digunakan pada penelitian ini 

bersumber pada situs kaggle 

https://www.kaggle.com/datasets/mysarahma

dbhat/lung-cancer. Dataset terdiri dari 309 

data dengan 16 atribut. Atribut-atribut yang 

digunakan pada dataset kanker paru-paru 

ditunjukkan pada Tabel 1.  

 

Tabel 1. Atribut, Tipe Data dan Keterangan Atribut   

Nama Atribut  Tipe Data Keterangan  

Gender (Jenis Kelamin) Nominal F: Female, M: Male 

Age (Umur) Numerik Usia 47-87 tahun 

Smoking (Merokok) Nominal 1: NO, 2: YES 

Yellow Fingers (Jari Kuning) Nominal  1: NO, 2: YES 

Anxiety (Kecemasan) Nominal  1: NO, 2: YES 

Peer Pressure (Tekanan Sosial) Nominal  1: NO, 2: YES 

Chronic Disease (Penyakit Kronis) Nominal  1: NO, 2: YES 

Fatigue (Sakit Kepala) Nominal  1: NO, 2: YES 

Allergy (Allergi) Nominal  1: NO, 2: YES 

Wheezing (Mengi) Nominal  1: NO, 2: YES 

Alcohol Consuming (Mengonsumsi Alkohol) Nominal  1: NO, 2: YES 

Coughing (Batuk) Nominal  1: NO, 2: YES 

Shortness of Breath (Sesak Nafas) Nominal  1: NO, 2: YES 

Chest Pain (Nyeri dada) Nominal  1: NO, 2: YES 

Lung Cancer (kanker paru-paru) Nominal YES, NO 

Berdasarkan tabel 1, dataset kanker paru-paru 

terdiri 15 atribut gejala dan satu atribut 

merupakan atribut kelas. Dataset kanker paru-

paru memiliki dua kelas yaitu YES dan NO.  
 

B. Praproses Data 

Pada dataset kanker paru-paru terdapat data 

yang tidak seimbang yaitu 270 data YES 

(positif lung cancer) dan 39 data NO (negatif 

lung cancer) yaitu atribut smoking, yellow 

fingers, anxiety, peer pressure, chronic 

disease, fatigue, allergy, wheezing, alcohol 

consuming, coughing, shortness of breath, dan 

chest pain. Pada data yang tidak seimbang 

perlu dilakukan metode normalisasi. Metode 

yang digunakan untuk permasalahan nilai 

yang terlampau jauh adalah min-max 

normalization. Rumus umum min max 

normalization dapat ditunjukkan pada 

Persamaan (1).  

 
𝒏𝒐𝒓𝒎𝒂𝒍𝒊𝒛𝒆𝒅 (𝒙) =

𝒎𝒊𝒏𝒓𝒂𝒏𝒈𝒆 (𝒙) +(𝒙 𝒎𝒊𝒏𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆)(𝒎𝒂𝒙𝒓𝒂𝒏𝒈𝒆−𝒎𝒊𝒏𝒓𝒂𝒏𝒈𝒆)

𝒎𝒂𝒙𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆−𝒎𝒊𝒏𝒗𝒂𝒍𝒖𝒆
      (1) 

 

 

 

 

Pengujian dan pelatihan data dilakukan 

dengan menggunakan metode percentage split 

dan metode k-fold cross validation. Pada 

metode percentage split data dibagi menjadi 

data training 80% dan data testing 20%. 

Kemudian, pada metode k-fold cross 

validation nilai k yang digunakan sebesar 10. 

Data terbagi menjadi 9 kelompok data latih 

dan 1 kelompok data uji sehingga menjadi 10 

kelompok data.  
 

C. Pengolahan Data 

1) Implementasi Algoritma Naïve Bayes 

  Pada pengklasifikasian dengan algoritma 

Naïve Bayes dilakukan beberapa langkah 

sebagai berikut [24]: 

• Membaca data training 

Langkah awal untuk menentukan data 

yang akan dianalisis yaitu dengan 

membaca data training. Pada penelitian 

ini, terdapat 8 data training/sampel. 

• Menghitung peluang setiap kelas.  

Tahap awal dari perhitungan algoritma 

naïve bayes ialah menghitung nilai 

peluang setiap kelas. Kelas yang 

digunakan yaitu “YES” (positif lung 

https://www.kaggle.com/datasets/mysarahmadbhat/lung-cancer
https://www.kaggle.com/datasets/mysarahmadbhat/lung-cancer
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cancer) dan “NO” (negatif lung cancer). 

Perhitungan nya dilakukan dengan 

Persamaan 2 berikut: 

 

𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠) =
𝑛(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠)

𝑛(𝑆)
 (2) 

    

dimana 𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠) ialah peluang setiap 

kelas, dan 𝑛(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠) adalah banyaknya 

data (kelas) dari total data training serta 

𝑛(𝑆) ialah banyaknya seluruh data.  

• Menghitung peluang setiap atribut 

Perhitungannya dilakukan dengan 

membandingkan atribut dari data testing 

dengan atribut dari data training. 

 

𝑃(𝑋|𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠) =  
𝑃(𝑋 ∩ kelas)

𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠)
 (3) 

       

dengan 𝑃(𝑋|𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠)  ialah peluang 

setiap atribut dan 𝑃(𝑋 ∩ kelas) adalah 

peluang atribut dengan kelas pada data 

training serta 𝑃(𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠) ialah peluang 

kelas.  

• Menghitung peluang akhir setiap kelas 

 Perhitungan peluang akhir setiap kelas 

menggunakan data training yang 

nilainya sudah diubah sesuai setiap 

atribut. Kemudian setiap atribut 

dikalikan dengan nilai peluang kelas. 

Jika sudah diperoleh kedua hasil dari 

setiap kelas, maka bandingkan kedua 

nilai. Lalu, yang bernilai paling tinggi, 

itulah hasilnya. Begitu sebaliknya. 

  

2) Implementasi Iterative Dechotomizer 3 

(ID3) 

Tahapan dalam perhitungan algoritma 

Iterative Dechotomizer (ID3) yaitu sebagai 

berikut [15] : 

• Menghitung nilai entropy  

Nilai entropy adalah ukuran dari 

keseluruhan energi yang tidak dapat 

diubah menjadi usaha. Rumus untuk 

mendapatkan nilai entropy terdapat 

pada  Persamaan 4.  

 

    𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = ∑ −𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1         

 

(4) 

dimana, 𝑆 adalah himpunan dataset, 𝑛 

merupakan jumlah partisi 𝑆 , dan 𝑝𝑖 

merupakan probabilitas yang didapat 

dari jumlah kelas dibagi total kasus.  

  

3) Menghitung nilai Information Gain  

Information gain digunakan untuk 

melakukan ranking nilai dari suatu data 

dengan penilaian data yang paling kuat adalah 

suatu kumpulan data. Rumus untuk 

mendapatkan information gain dapat dilihat 

pada Persamaan 5. 

 
𝑮𝑨𝑰𝑵(𝑺, 𝑨) = 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑺) − ∑

𝑺𝑽

𝑺
𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑺𝑽)𝑽∈𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆𝒔(𝑨)          (5) 

 

dimana, 𝐴  merupakan atribut yang 

digunakan dan ada pada dataset, 𝑉  adalah 

nilai mungkin untuk atribut 𝐴 , values 

𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)  merupakan himpunan nilai 

mungkin untuk atribut 𝐴 

dan 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑉) merupakan Entropy untuk 

sampel-sampel yang mempunyai nilai v. 

• Menentukan root node (node akar)   

Root diperoleh dengan menentukan nilai 

informasi gain tertinggi dari atribut yang 

digunakan. Atribut yang telah dipilih 

sebagai akar tidak dihitung kembali 

entropy dan informasi gainnya. 

• Membuat node cabang  

Node cabang didapat dari perhitungan 

entropy dan informasi gain.  

 

D. Analisis Hasil 

Pada proses ini, confusion matrix 

digunakan untuk menampilkan hasil evaluasi 

berbentuk tabel matriks. Class pertama 

dianggap positif dan class kedua dianggap 

negatif. Evaluasi dengan confusion matrix 

menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall dan 

F1-Score [25]. Confusion matrix adalah tabel 

yang menyatakan klasifikasi total data uji 

yang diprediksi benar dan salah [26]. Bentuk 

umum confusion matrix untuk klasifikasi 

biner ditunjukkan pada Tabel 2 berikut [27]. 

Tabel 2. Tabel Confusion Matrix 

Class 
Prediction 

Positive Negative 

Actual 

Positive 
TP (True 

Positive) 

FN (False 

Negative) 

Negative 
FP (False 

Positive) 

TN (True 

Negative) 
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dimana, TP (True Positive) ialah total instance 

positif diklasifikasikan positif, FN (False 

Negative) adalah total instance positif 

diklasifikasikan negatif, FP (False Positive) 

ialah total instance negatif diklasifikasikan 

positif, serta TN (True Negative) adalah total 

instance negatif diklasifikasikan positif.  

Berdasarkan confusion matrix dapat 

diukur tingkat evaluasinya misalkan nilai 

akurasi, presisi, dan recall [28]. Akurasi ialah 

nilai untuk memprediksi benar atau salah 

berdasarkan kumpulan dari data. Presisi 

adalah informasi yang didapat oleh pengguna 

berupa tingkat ketepatan jawaban yang 

diberikan oleh sistem. Recall merupakan 

tingkat keberhasilan sistem dalam 

mendapatkan kembali informasi. Berdasarkan 

[29][30][26] rumus untuk menghitung 

performa confussion matrix dapat dilihat pada 

Persamaan (6), Persamaan(7), dan Persamaan 

(8). 

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁+𝐹𝑃
    (6) 

 

 𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
   (7) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(8) 

 

 

Tabel 3. Confussion Matrix Pada Algoritma Naive Bayes 

Kelas 

Aktual teknik uji percentage split 
Aktual teknik uji k-fold cross 

validation 

YES (positif 

lung cancer) 

NO (Negatif 

Lung Cancer) 

YES (positif 

lung cancer) 

NO (Negatif 

Lung Cancer) 

Prediksi 
YES (positif lung cancer) 51 3 257 13 

NO (Negatif Lung Cancer) 5 3 17 22 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

A. Algoritma Naive Bayes 

Teknik uji data yang digunakan adalah 

percentage split dan k-fold cross validation. 

Pada percentage split dibagi menjadi data 

training sebesar 80% dan data testing sebesar 

20%. Metode k-fold cross validation data 

dibagi menjadi 10. Confussion matrix hasil 

penerapan naïve bayes dengan teknik 

percentage split dan k-fold cross validation 

dapat dilihat pada Tabel 3. Dari Tabel 3, dapat 

dilihat bahwa uji coba dengan algoritma naive 

bayes memberikan hasil 51 kasus YES (positif 

lung cancer) diprediksi YES (positif lung 

cancer), 3 kasus YES (positif lung cancer) 

diprediksi NO (negatif lung cancer), 5 kasus 

NO (negatif lung cancer) diprediksi YES 

(positif lung cancer), dan 3 kasus NO (negatif 

lung cancer) diprediksi NO (negatif lung 

cancer). Selain itu, dari Tabel 3 dapat dihitung 

nilai akurasi diperoleh dari total data yang 

berhasil diprediksi dengan tepat sebesar 87%. 

Hasil pengukuran precision untuk kelas YES 

(positif lung cancer) sebesar 91% dan untuk 

kelas NO (negatif lung cancer) sebesar 50%.   

 

Hasil pengukuran recall untuk kelas YES 

(positif lung cancer) yaitu 94% dan untuk 

kelas NO (negatif lung cancer) yaitu 38%. 

Teknik uji k-fold cross validation dengan 

algoritma Naive bayes memberikan hasil 257 

kasus YES (positif lung cancer) diprediksi 

YES (positif lung cancer), 13 kasus YES 

(positif lung cancer) diprediksi NO (negatif 

lung cancer), 17 kasus NO (negatif lung 

cancer) diprediksi YES (positif lung cancer), 

dan 22 kasus NO (negatif lung cancer) 

diprediksi NO (negatif lung cancer). Selain itu, 

dari Tabel 5 dapat dihitung nilai akurasi 

berdasarkan data yang berhasil diprediksi 

dengan tepat sebesar 90%. Hasil pengukuran 

precision untuk kelas YES (positif lung cancer) 

adalah sebesar 94% dan untuk kelas NO 

(negatif lung cancer) adalah sebesar 63%. 

Hasil pengukuran recall untuk kelas YES 

(positif lung cancer) yaitu 95% dan untuk 

kelas NO (negatif lung cancer) yaitu 62%. 

Secara lebih lengkap, hasil presisi, recall dan 

akurasi dengan teknik percentage split dan k-

fold cross validation dapat dilihat pada Tabel 

4. 
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Tabel 4. Hasil Permodelan Algoritma Naive Bayes  

Target Class 

Percentage Split K-fold cross validation 

Presisi (%) Recall (%) Akurasi (%) Presisi (%) 
Recall 

(%) 
Akurasi (%) 

YES (positif lung cancer) 91 94 

87 

94 95 

90 NO (Negatif Lung 

Cancer) 
50 38 63 56 

 

Dari Tabel 4, diketahui bahwa algoritma naive 

bayes memiliki nilai recall dan akurasi lebih 

baik dengan menggunakan teknik uji k-fold 

cross validation yaitu 94% nilai presisi dan 95% 

nilai recall dan 90% nilai akurasi. 

 

 

 

 

B. Algoritma Iterative Dechotomizer 3 (ID3) 

 Pada algoritma Iterative Dechotomizer 3 

(ID3) digunakan teknik uji percentage split 

metode latih k-fold cross validation, nilai k 

yang dipilih adalah 10. Confussion Matrix dari 

perhitungan Iterative Dechotomizer 3 (ID3) 

dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5.Confussion Matrix Pada Algoritma Iterative Dechotomizer 3 (ID3) 

Kelas 

Aktual teknik uji Percentage Split  
 Aktual teknik uji K-fold Cross 

Validation 

YES (positif 

lung cancer) 

NO (Negatif 

Lung Cancer) 

YES (positif 

lung cancer) 

NO (Negatif 

Lung Cancer) 

 Prediksi 
YES (positif lung cancer) 48 6 262 8 

NO (Negatif Lung Cancer) 4 4 16 23 

Dari Tabel 5, dapat dilihat bahwa algoritma 

Iterative Dechotomizer 3 (ID3) dengan teknik 

percentage split memberikan hasil 48 kasus 

YES (positif lung cancer) diprediksi YES 

(positif lung cancer), 6 kasus YES (positif lung 

cancer) diprediksi NO (negatif lung cancer), 4 

kasus NO (negatif lung cancer) diprediksi YES 

(positif lung cancer), dan 4 kasus NO (negatif 

lung cancer) diprediksi NO (negatif lung 

cancer). Selain itu, dari tabel 5 dapat dihitung 

nilai akurasi berdasarkan data yang berhasil 

diprediksi dengan tepat sebesar 87%. Hasil 

pengukuran precision untuk kelas YES (positif 

lung cancer) adalah sebesar 92% dan untuk 

kelas NO (negatif lung cancer) adalah sebesar 

40%. Hasil pengukuran recall untuk kelas YES 

(positif lung cancer) yaitu 89% dan untuk 

kelas  NO (negatif lung cancer) yaitu 50%.  

Dari perhitungan ID3 menggunakan 

teknik uji percentage split diperoleh aturan 

linguistik untuk penyakit kanker paru-paru 

yaitu sebagai berikut: 

Linguistic Rules: 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY ≤  0.50 AND SHORTNESS OF 

BREATH ≤ 0.50 AND AGE ≤ 15.50 THEN 

NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY ≤  0.50 AND SHORTNESS OF 

BREATH ≤ 0.50 AND AGE ≤ 15.50 THEN 

NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY ≤  0.50 AND SHORTNESS OF 

BREATH ≤  0.50 AND AGE > 15.50 THEN 

YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤ 0.50 AND 

ANXIETY ≤  0.50 AND SHORTNESS OF 

BREATH > 0.50 AND AGE THEN NO. 

IF ALLERGY≤ 0.50 AND WHEEZING≤0.50 

AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE ≤ 

0.50 AND AGE ≤ 18.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤ 0.50 AND AGE ≤  9.5 AND  

GENDER ≤ 0.50 THEN YES.  

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE ≤ 

0.50 AND AGE ≤  18.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤ 0.50 AND AGE ≤ 9.5 AND  

GENDER > 0.50 THEN NO.  
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IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE ≤ 

0.50 AND AGE ≤  18.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤ 0.50 AND AGE > 9.5 THEN 

NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE ≤ 

0.50 AND AGE ≤  18.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE ≤ 

0.50 AND AGE > 18.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE ≤  0.50 AND 

ANXIETY > 0.50 AND CHRONIC DISEASE > 

0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤0.50 AND WHEEZING ≤ 0.50 

AND PEER_PRESSURE > 0.50 AND 

SWALLOWING DIFFICULTY ≤  0.50 AND 

YELLOW_FINGERS ≤  0.50 AND ANXIETY 

≤ 0.50 AND CHEST PAIN ≤ 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤0.50 AND WHEEZING ≤ 0.50 

AND PEER_PRESSURE > 0.50 AND 

SWALLOWING DIFFICULTY ≤  0.50 AND 

YELLOW_FINGERS ≤  0.50 AND ANXIETY 

≤0.50 AND CHEST PAIN > 0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE > 0.50 AND 

SWALLOWING DIFFICULTY ≤  0.50 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ANXIETY > 

0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE > 0.50 AND 

SWALLOWING DIFFICULTY ≤  0.50 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 AND ANXIETY≤ 

0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE > 0.50 AND 

SWALLOWING DIFFICULTY ≤  0.50 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 AND ANXIETY > 

0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING ≤ 

0.50 AND PEER_PRESSURE AND FATIGUE >  

0.50 THEN YES 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING >  

0.50 AND ANXIETY ≤ 0.50 AND GENDER≤ 

0.50 AND ALCOHOL CONSUMING ≤  0.50 

AND AGE ≤ 24.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING >  

0.50 AND ANXIETY ≤ 0.50 AND GENDER ≤ 

0.50 AND ALCOHOL CONSUMING ≤  0.50 

AND AGE > 24.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING >  

0.50 AND ANXIETY ≤ 0.50 AND GENDER ≤ 

0.50 AND ALCOHOL CONSUMING > 0.50 

THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING >  

0.50 

AND ANXIETY ≤ 0.50 AND GENDER > 0.50 

THEN YES.  

IF ALLERGY ≤  0.50 AND WHEEZING >  

0.50 

AND ANXIETY > 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE ≤  1.00 

THEN NO. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤  0.50 AND AGE ≤  16.50 

THEN NO. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤  0.50 AND AGE > 16.50 

THEN YES. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 AND FATIGUE ≤ 0.50 

AND CHRONIC DISEASE ≤ 0.50 AND AGE 

≤ 20.00 THEN YES. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 AND FATIGUE ≤ 0.50 

AND CHRONIC DISEASE ≤ 0.50 AND AGE > 

20 AND AGE ≤ 26.50 THEN NO. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 AND FATIGUE ≤ 0.50 

AND CHRONIC DISEASE ≤ 0.50 AND AGE > 

20 AND AGE > 26.50 THEN YES. 

IF ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 AND FATIGUE ≤ 0.50 

AND CHRONIC DISEASE > 0.50 THEN YES. 

ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING > 0.50 AND FATIGUE > 0.50 

THEN YES. 

ALLERGY >  0.50 AND AGE > 1.00 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 THEN YES.  
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Hasil uji coba menggunakan teknik uji k-

fold cross validation memberikan 262 kasus 

YES (positif lung cancer) diprediksi YES 

(positif lung cancer), 8 kasus YES (positif lung 

cancer) diprediksi NO (negatif lung cancer), 

16 kasus NO (negatif lung cancer) diprediksi 

YES (positif lung cancer), dan 23 kasus NO 

(negatif lung cancer) diprediksi NO (negatif 

lung cancer). Selain itu, dari Tabel 5 dapat 

dihitung nilai akurasi diperoleh berdasarkan 

data yang berhasil diprediksi dengan tepat 

sebesar 92%. Hasil pengukuran precision 

untuk kelas YES (positif lung cancer) sebesar 

94% dan untuk kelas NO (negatif lung cancer) 

sebesar 74%. Hasil pengukuran recall untuk 

kelas YES (positif lung cancer) yaitu 97% dan 

untuk kelas NO (negatif lung cancer) yaitu 

59%. 

Dari perhitungan ID3 menggunakan 

teknik uji k-fold cross validation diperoleh 

aturan linguistik untuk penyakit kanker paru-

paru yaitu sebagai berikut: 

Linguistic Rules: 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤ 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND AGE ≤ 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND AGE ≤  0.50 AND ALLERGY ≤  0.50 

THEN YES. 

IF ALLERGY > 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND AGE ≤  0.50 AND ALLERGY ≤  0.50 

THEN NO. 

IF ALLERGY > 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND SHORTNESS OF BREATH≤0.50 THEN 

YES.  

IF ALLERGY > 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND SHORTNESS OF BREATH > 0.50 AND 

AGE≤0.50 THEN YES.  

IF ALLERGY > 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND SHORTNESS OF BREATH > 0.50 AND 

AGE>0.50 AND AGE≥0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY > 0.50 AND PEER_PRESSURE 

≤  0.50 AND YELLOW_FINGERS ≤  0.50 

AND SHORTNESS OF BREATH > 0.50 AND 

AGE>0.50 AND AGE>0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤  0.50 AND AGE ≤  0.50 

THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤ 0.50 AND AGE > 0.50 AND 

YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤  0.50 AND ALCOHOL 

CONSUMING ≤ 0.50 AND AGE > 0.50 AND 

YELLOW_FINGERS > 0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤ 0.50 

AND YELLOW_FINGERS ≤ 0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤ 0.50 

AND YELLOW_FINGERS >  0.50 AND 

CHORONIC DISEASE ≤0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤ 0.50 

AND YELLOW_FINGERS >  0.50 AND 

CHORONIC DISEASE >0.50 AND AGE≤ 0.50 

AND AGE ≤0.50 THEN YES. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤ 0.50 

AND YELLOW_FINGERS >  0.50 AND 

CHORONIC DISEASE >0.50 AND AGE≤ 0.50 

AND AGE >0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤ 0.50 

AND YELLOW_FINGERS >  0.50 AND 

CHORONIC DISEASE >0.50 AND AGE> 0.50 

THEN NO.  

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH > 0.50 

THEN NO 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≥0.50 

AND AGE ≥0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≥0.50 

AND AGE ≤ 0.50 AND AGE ≤ 0.50 AND 

CHRONIC DISEASE ≤0.50 THEN YES. 
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IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≥0.50 

AND AGE ≤ 0.50 AND AGE ≤ 0.50 AND 

CHRONIC DISEASE >0.50 THEN NO. 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≥0.50 

AND AGE ≤0.50 AND AGE >0.50 THEN NO 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤0.50 

AND YELLOW_FINGERS ≤0.50 THEN YES 

IF ALLERGY ≤ 0.50 AND ALCOHOL 

COMSUMING ≤ 0.50 AND CHEST PAIN  ≤
 0.50 AND SHORTNESS OF BREATH ≤0.50 

AND YELLOW_FINGERS >0.50 THEN NO. 

Secara lebih lengkap, hasil precision, 

recall, dan accuracy algoritma ID3 dapat 

dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Permodelan Algoritma Iterative Dechotomizer 3 (ID3) 

Target Class 

Percentage split K-fold cross validation 

Presisi (%) 
Recall 

(%) 
Akurasi (%) 

Presisi(%

) 
Recall (%) Akurasi (%) 

YES (positif lung cancer) 92 89 
84 

94 97 
92 

NO (Negatif Lung Cancer) 40 50 74 59 

Dari Tabel 6, diketahui bahwa teknik uji k-fold 

cross validation memiliki nilai precision, 

recall dan accuracy yang lebih baik dari 

teknik uji percentage split. Nilai presisi dari 

teknik uji percentage split adalah 92% 

sedangkan pada teknik uji k-fold cross 

validation 94%. Nilai recall percentage split 

adalah 89% dan nilai recall k-fold cross 

validation adalah 97%. Nilai accuray 

percentage split sebesar 84% dan nilai 

accuracy k-fold cross validation sebesar 92%. 

 

C. Perbandingan Hasil Kedua Algoritma 

Hasil klasifikasi dua algoritma naïvei 

bayes dan iterative dechotomizer 3 (ID3), 

terlihat bahwa kedua meitodei tersebut bekerja 

dengan baik dalam melakukan klasifikasi 

kanker paru-paru pada dataset Kaggle. 

Perbandingan hasil pengukuran algoritma 

naive bayes dengan teknik uji percentage split 

dan k-fold cross validation pada Gambar 1. 

Dapat dilihat pada Gambar 1, algoritma naive 

bayes memiliki hasil nilai yang lebih baik 

pada teknik uji k-fold cross validation 

dibanding dengan teknik uji percentage split. 

Nilai akurasi pada teknik uji k-fold cross 

validation adalah 90% sedangkan pada teknik 

uji percentage split hanya 87%. Nilai presisi 

yang dihasilkan pada teknik uji k-fold cross 

validation adalah 94% sedangkan pada teknik 

uji percentage split hanya 91%.  

 

 

Pada teknik uji k-fold cross validation 

diberikan nilai recall sebesar 95%, sedangkan 

pada teknik uji percentage split hanya 94%. 

Perbandingan hasil pengukuran algoritma 

iterative dichotomizer 3 (ID3) dengan teknik 

uji percentage split dan k-fold cross validation 

pada Gambar 2 sebagai berikut. 

 
 Gbr.1 Nilai-Nilai Akurasi, Presisi, Recall Naive 

Bayes 

 
Gbr.2 Nilai-Nilai Akurasi, Presisi, dan Recall 

Iterative Dechotomizer 3 (ID3) 
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Pada Gambar 2, dapat diketahui bahwa 

algoritma Iterative Dichotomizer 3 (ID3) 

memperoleh hasil nilai uji yang lebih baik 

pada teknik k-fold cross validation dibanding 

dengan teknik uji percentage split. Nilai 

presisi pada teknik uji k-fold cross validation 

sebesar 94% sedangkan pada teknik uji 

percentage split hanya 92%. Nilai recall yang 

dihasilkan dari teknik uji k-fold cross 

validation sebesar 97% sedangkan pada teknik 

uji percentage split hanya 89%. Nilai akurasi 

yang diperoleh pada teknik uji k-fold cross 

validation sebesar 92% sedangkan pada teknik 

uji percentage split hanya 84%. Perbandingan 

rata-rata dengan teknik uji percentage split 

dan k-fold cross validation ditunjukkan pada 

Gambar 3.  
 

 
Gbr.3 Perbandingan Rata-Rata Akurasi, Presisi, 

Recall Naive Bayes dan Iterative Dichotomizer 3 

(ID3) 

 

Dari Gambar 3, dapat dilihat bahwa hasil 

perhitungan menggunakan teknik uji k-fold 

cross validation lebih baik dibanding dengan 

hasil teknik uji percentage split. Nilai akurasi 

pada teknik uji percentage split adalah 87% 

dan 84% untuk algoritma Naive bayes dan ID3. 

Pada teknik uji k-fold cross validation 

diperoleh nilai akurasi sebesar 90% dan 92% 

untuk algoritma Naive bayes dan ID3. Dari 

Gambar 3, dapat diketahui bahwa teknik uji k-

fold cross validation lebih baik dari 

percentage split. Dari penelitian yang telah 

dilakukan dengan melihat Gambar 3 dapat 

diketahui bahwa ketika menggunakan teknik 

uji percentage split, algoritma naive bayes 

memberikan hasil yang lebih baik 

dibandingkan algoritma ID3.  

Algoritma ID3 memberikan hasil yang 

lebih baik dibandingkan dengan Naive bayes 

ketika menggunakan teknik uji k-fold cross 

validation. Nilai akurasi dan recall yang 

diperoleh algoritma ID3 dengan teknik uji k-

fold cross validation lebih baik dibandingkan 

dengan algoritma naive bayes. 

   

IV. KESIMPULAN 
 

 Berdasarkan penelitian yang telah 

dilakukan menggunakan teknik uji percentage 

split diperoleh nilai terbaik pada algoritma 

naive bayes untuk kelas YES (positif lung 

cancer) dengan nilai accuracy sebesar 87%, 

nilai precision 91% dan nilai recall sebesar 

94%. Hasil uji teknik k-fold cross validation 

diperoleh nilai terbaik pada algoritma iterative 

dichotomizer 3 (ID3) untuk kelas YES (positif 

lung cancer) yaitu sebesar 92% untuk nilai 

accuracy, 94% untuk nilai precision, dan 97% 

untuk nilai recall. Hasil yang diperoleh dari 

teknik uji k-fold cross validation memiliki 

nilai lebih tinggi dibandingkan dengan nilai 

dari teknik uji percentage split. Kesimpulan 

dari penelitian ini, diperoleh algoritma terbaik 

yaitu ID3 dengan teknik uji k-fold cross 

validation pada dataset kanker paru-paru. 
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