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Abstract 

Breast cancer is a prevalent type of cancer among women worldwide and can have fatal consequences if not detected 

early. Errors in breast cancer diagnosis can occur due to the use of irrelevant features or attributes, leading to 

misclassification. To minimize this possibility, this study applies the Recursive Feature Elimination (RFE) feature 

selection method to the WDBC (Wisconsin Diagnostic Breast Cancer) dataset to select the most relevant features in 

distinguishing benign and malignant tumor classes. SVM (Support Vector Machine) algorithm was used as the 

classification model with a data sharing ratio of 90:10, resulting in an accuracy of 0.98, precision of 1.00, recall of 

0.94, and F1-score of 0.97. The implementation of RFE successfully reduced 50% of the features without reducing 

the performance of the model compared to the use of all features. 
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Abstrak 

Kanker payudara adalah jenis kanker yang lazim terjadi pada wanita di seluruh dunia dan dapat berakibat fatal jika 

tidak terdeteksi secara dini. Kesalahan dalam diagnosis kanker payudara dapat terjadi karena penggunaan fitur atau 

atribut yang tidak relevan, yang menyebabkan kesalahan klasifikasi. Untuk memperkecil kemungkinan tersebut, 

penelitian ini menerapkan metode seleksi fitur Recursive Feature Elimination (RFE) pada dataset WDBC (Wisconsin 

Diagnostic Breast Cancer) untuk memilih fitur-fitur yang paling relevan dalam membedakan kelas tumor jinak dan 

ganas. Algoritma SVM (Support Vector Machine) digunakan sebagai model klasifikasi dengan rasio pembagian data 

90:10, menghasilkan akurasi 0.98, presisi 1.00, recall 0.94, dan F1-score 0.97. Implementasi RFE berhasil 

mengurangi 50% fitur tanpa mengurangi kinerja model dibandingkan dengan penggunaan seluruh fitur. 

Kata Kunci: Dataset WDBC, Kanker Payudara, Recursive Feature Elimination (RFE), Support Vector Machine 

(SVM) 

I. INTRODUCTION 

Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) melaporkan bahwa pada tahun 2020, terdapat 2,3 juta kasus 

kanker payudara yang didiagnosis secara global, dengan angka kematian mencapai 685.000 jiwa. Pada 

akhir tahun tersebut, WHO mencatat bahwa terdapat 7,8 juta wanita yang masih hidup setelah didiagnosis 

kanker payudara dalam lima tahun terakhir [1]. Berdasarkan tren morbiditas dan mortalitas terkait kanker 

payudara saat ini, diperkirakan bahwa pada tahun 2030, jumlah kasus dan kematian akibat kanker 

payudara akan mencapai 2,64 juta dan 1,7 juta [2]. Peluang dan probabilitas kelangsungan hidup dapat 

meningkat secara signifikan melalui diagnosis dini kanker payudara karena hal ini memungkinkan pasien 

untuk menerima perawatan klinis tepat waktu. Salah satu metode untuk mendeteksi kanker payudara 

adalah dengan mengklasifikasikan tumor [3].  

Dalam usaha untuk meningkatkan diagnosis kanker payudara dengan akurasi yang lebih tinggi, 

banyak penelitian telah dijalankan untuk mengembangkan model klasifikasi berdasarkan analisis data 

medis. Dataset WDBC (Wisconsin Diagnostic Breast Cancer) adalah salah satu sumber data yang 

digunakan dalam penelitian tersebut. Dataset ini berisi beragam fitur yang menggambarkan karakteristik 
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sel-sel yang ditemukan dalam sampel biopsi kanker payudara, digunakan untuk membedakan kelas antara 

kanker payudara yang bersifat jinak (benign) dan yang bersifat ganas (malignant) [4]. Dataset yang terdiri 

dari 569 sampel dengan 30 fitur memiliki dimensi yang cukup tinggi. Untuk mengatasi hal ini dan 

meningkatkan kinerja model, diperlukan seleksi fitur untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling 

relevan dalam memprediksi kelas. 

 

II. LITERATURE REVIEW 

Recursive Feature Elimination (RFE) adalah salah satu teknik seleksi fitur yang menggunakan metode 

rekursif untuk menghilangkan fitur-fitur yang kurang relevan, sehingga diperoleh fitur terbaik untuk 

membangun model [5]. Penelitian [6] menunjukkan pengaruh RFE dalam meningkatkan akurasi model 

prediksi penyakit hati dengan menggunakan algoritma Artificial Neural Network (ANN) dan AdaBoost. 

Model AdaBoost tanpa RFE mencapai akurasi sebesar 86.74%, sementara dengan RFE, akurasinya 

meningkat menjadi 89.15%. Demikian pula, model ANN tanpa RFE memiliki akurasi sebesar 90.36%, 

namun dengan RFE, akurasinya meningkat menjadi 92.77%. Tidak hanya itu, penelitian [7] 

membandingkan metode seleksi fitur RFE dengan Principal Component Analysis (PCA) dan Kernel PCA 

(KPCA) yang diaplikasikan untuk memilih fitur TfEn (Time-frequency Entropy) yang paling optimal. 

Hasilnya menunjukkan keunggulan RFE dibandingkan dengan PCA dan KPCA. Terlihat dari nilai rata-

rata akurasi total fitur TfEn mentah sebesar 98.80%, yang meningkat menjadi 100% dengan penerapan 

RFE. Sementara itu, PCA dan KPCA masing-masing hanya mencapai 88.80% dan 82.40%. Berdasarkan 

tinjauan literatur tersebut, penelitian ini memilih RFE sebagai metode seleksi fitur pada dataset WDBC. 

Merujuk pada penelitian sebelumnya [8], dimana nilai akurasi klasifikasi dataset WDBC mencapai 

92.228% menggunakan algoritma C4.5, penelitian ini mengeksplorasi metode alternatif dalam klasifikasi 

menggunakan Support Vector Machine (SVM). Hal ini didasarkan pada penelitian lain yang 

menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja lebih unggul dibandingkan dengan algoritma C4.5. Sebagai 

contoh, dalam penelitian [9] perbandingan algoritma C4.5 dan SVM untuk memprediksi ketepatan waktu 

kelulusan mahasiswa. Hasilnya menunjukkan tingkat presisi 81% dan tingkat akurasi 80% untuk 

Algoritma C4.5, sementara SVM lebih unggul dengan tingkat presisi 88% dan tingkat akurasi 85%. 

Penelitian [10] juga menunjukkan bahwa SVM mencapai performa terbaik dengan akurasi sebesar 90%, 

melebihi C4.5 yang hanya mencapai 85% dan KNN (K-nearest neighbors) dengan akurasi 88% dalam 

menentukan rata-rata kredit macet koperasi. Selanjutnya, penelitian [11] membandingkan kinerja 

algoritma SVM, C4.5, Naive Bayes, Logistic Regression, Random Forest, XGBoost, dan KNN dalam 

deteksi intrusi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa SVM secara signifikan melampaui algoritma-

algoritma lainnya dalam hal akurasi, presisi, dan recall. 

 

III. RESEARCH METHOD 

Penelitian ini melibatkan beberapa tahapan yang dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

Gambar 1.  Diagram Alir Penelitian 

 

A. Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset kanker payudara WDBC (Wisconsin Diagnostic Breast Cancer) 

yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Informasi mengenai dataset dapat dilihat pada 

Tabel 1. 



 

 OPEN ACCESS 

LEDGER, VOL. 3, NO. 2, MAY 2024 
ISSN: 2963 – 8798 (ONLINE) 

 

62 
 

 

TABEL 1 

INFORMASI DATASET WDBC 

Nama Variabel Fungsi   Tipe Data 

ID ID int64 

radius1, texture1, perimeter1, 

area1, smoothness1, 
compactness1, concavity1, 

concave_points1, symmetry1, 

fractal_dimension1,  

radius2, texture2, perimeter2, 
area2, smoothness2, 

compactness2, concavity2, 

concave_points2, symmetry2, 

fractal_dimension2,  
radius3, texture3, perimeter3, 

area3, smoothness3, 

compactness3, concavity3, 

concave_points3, symmetry3, 
fractal_dimension3 

Fitur float64    

Diagnosis                                             Kelas object 

 

B. Pembagian Data 

Dataset dibagi menjadi beberapa skenario untuk menentukan rasio terbaik antara data pelatihan dan 

data pengujian. Empat skenario yang diuji dapat dilihat pada Tabel 2. 

TABEL 2 

SKENARIO PEMBAGIAN DATASET  

Skenario Data Pelatihan Data Pengujian 

1 60% 40% 

2 70% 30% 

3 80% 20% 

4 90% 10% 

 

C. Seleksi Fitur 

Tahap seleksi fitur menggunakan metode Recursive Feature Elimination (RFE) dengan Support 

Vector Machine (SVM) sebagai model dasar. RFE umumnya terdiri dari tiga tahap. Tahap pertama adalah 

melatih dataset untuk menghitung bobot setiap fitur. Bobot fitur ini diperoleh dari nilai α yang dihasilkan 

oleh model SVM. Persamaan untuk menghitung bobot fitur didefinisikan oleh (1) [12]. 

 

𝑤 = ∑ 𝛼𝑘𝑦𝑘𝑥𝑘
𝑘
1   (1) 

 

dimana xk adalah data pelatihan dari fitur ke-k dan yk adalah label kelas dari fitur ke-k. Kemudian tahap 

kedua yaitu menghitung kriteria peringkat untuk mengurutkan fitur berdasarkan bobotnya. Fungsi 

peringkat kriteria didefinisikan dengan persamaan (2) [12]. 

 

𝑐𝑘 = 𝑤𝑘
2, 𝑘 = 1,2, . . . , |𝑆| (2) 

 

dimana nilai peringkat kriteria (c) adalah bobot (w) yang dikuadratkan untuk setiap fitur ke-k, mulai dari 

fitur pertama (k=1) hingga fitur terakhir (k=|S|). Tahap ketiga yaitu mengurutkan fitur berdasarkan nilai 

bobot dan mengeliminasi satu fitur dengan nilai bobot terkecil di setiap iterasi [12]. 

D. Pelatihan Model 

Pada tahap ini, dilakukan pelatihan model klasifikasi menggunakan algoritma SVM. Untuk 

mengetahui pengaruh jumlah fitur terhadap kinerja model, dilakukan pengurangan fitur secara bertahap 

berdasarkan peringkat fitur yang paling rendah. Sebagai alternatif dari pengurangan satu per satu, fitur 

dikurangi dengan kelipatan 5. Dengan demikian, diperoleh model dengan 30, 25, 20, 15, 10, dan 5 fitur. 
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Pendekatan ini memungkinkan identifikasi lebih cepat terhadap titik di mana pengurangan fitur 

selanjutnya tidak lagi meningkatkan kinerja secara signifikan. 

E. Evaluasi Model  

Proses evaluasi berfokus pada metrik akurasi, presisi, recall,  f1-score untuk menilai seberapa baik 

model klasifikasi yang dibangun dengan algoritma SVM dalam mengklasifikasikan data. Selain itu juga 

untuk mengetahui bagaimana dampak dari penghapusan fitur-fitur yang dianggap kurang relevan 

berdasarkan pemeringkatan oleh RFE terhadap model. Adapun perhitungan untuk setiap metrik adalah 

sebagai berikut: 

 
𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

 
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (4) 

 
𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (5) 

 
𝐹1 = 2*

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛*𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
=

𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
𝐹𝑁 + 𝐹𝑃

2

 (6) 

dimana TP (True Positives) adalah jumlah sampel dari kelas A yang terklasifikasi sebagai kelas A. FP 

(False Positives) adalah jumlah sampel dari kelas B yang salah terklasifikasi sebagai kelas A. TN (True 

Negatives) adalah jumlah sampel  dari kelas B yang terklasifikasi sebagai kelas B. Sedangkan FN (False 

Negatives) adalah jumlah sampel dari kelas A yang salah terklasifikasi sebagai kelas B [13] [14]. 

 

IV. RESULTS AND DISCUSSION 

Percobaan pembagian dataset menggunakan metode SVM dengan melibatkan seluruh fitur. Hasil dari 

percobaan ini menunjukkan bahwa skenario keempat memiliki performa yang lebih unggul dibandingkan 

dengan ketiga skenario lainnya. Analisis lebih rinci dapat ditemukan dalam Tabel 3. 

TABEL 3 

HASIL PERCOBAAN PEMBAGIAN DATASET  

Skenario Presisi Recall F1 Score Akurasi 

1 0.95 0.90 0.92 0.94 

2 0.95 0.93 0.94 0.95 

3 0.93 0.93 0.93 0.95 

4 1.00 0.94 0.97 0.98 

 

Berdasarkan hasil tersebut, maka penelitian ini menggunakan pembagian dataset dengan rasio 

pembagian data 90:10, dimana 90% dari data digunakan untuk pelatihan, terdiri dari 512 data, dan 10% 

sisanya digunakan untuk pengujian, terdiri dari 57 data. Kemudian memasuki proses seleksi fitur untuk 

mengetahui posisi peringkat setiap fitur. Hasil dari pemeringkatan seluruh fitur dari yang terbaik dapat 

dilihat dalam Tabel 4. 

TABEL 4 

HASIL PEMERINGKATAN RFE DARI YANG TERBAIK  

Peringkat Fitur Peringkat Fitur 

1 concave_points3 16 perimeter1 

2 concavity3 17 fractal_dimension3 

3 symmetry3 18 concavity2 

4 compactness3 19 compactness2 

5 smoothness3 20 concave_points2 

6 texture2 21 texture1 

7 radius3 22 area2 

8 radius1 23 smoothness2 
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Peringkat Fitur Peringkat Fitur 

9 concavity1 24 perimeter3 

10 concave_points1 25 radius2 

11 symmetry1 26 fractal_dimension2 

12 compactness1 27 fractal_dimension1 

13 smoothness1 28 symmetry2 

14 perimeter2 29 area3 

15 texture3 30 area1 

Selanjutnya proses pelatihan model dengan skenario pengurangan fitur bertahap untuk mengamati 

pengaruh penghapusan fitur dengan peringkat rendah terhadap performa model. Hasil keseluruhan 

evaluasi model dengan pengurangan fitur secara bertahap dapat ditemukan dalam Tabel 5. 

TABEL 5 

HASIL EVALUASI MODEL DENGAN PENGURANGAN FITUR  

Fitur yang 

Dihapus 

Fitur yang 

Digunakan 
Presisi Recall F1 Score Akurasi 

0 30 1.00 0.94 0.97 0.98 

5 25 1.00 0.94 0.97 0.98 

10 20 1.00 0.94 0.97 0.98 

15 15 1.00 0.94 0.97 0.98 

20 10 0.89 0.94 0.92 0.95 

 

Pada tahap pengurangan fitur hingga 20 (tersisa 10 fitur), terjadi penurunan nilai akurasi, sehingga 

pengujian dihentikan pada tahap ini. Untuk menentukan batas perubahan yang tepat, dilakukan pengujian 

pada penggunaan 11 hingga 14 fitur. Hasil menunjukkan bahwa penurunan akurasi mulai terlihat pada 

penggunaan 14 fitur, sementara nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score tetap stabil untuk penggunaan 

10 hingga 14 fitur. Lima belas fitur terbaik yang mampu mempertahankan performa evaluasi tertinggi 

adalah: concave_points3, concavity3, symmetry3, compactness3, smoothness3, texture2, radius3, radius1, 

concavity1, concave_points1, symmetry1, compactness1, smoothness1, perimeter2, dan texture3. 

 

V. CONCLUSION 

Pengurangan fitur secara bertahap menggunakan metode Recursive Feature Elimination (RFE) 

menunjukkan bahwa penggunaan 15 hingga 25 fitur menghasilkan nilai evaluasi yang konsisten dan sama 

seperti hasil pengujian pada 30 fitur, dengan nilai presisi mencapai 1.00, recall 0.94, f1-score 0.97, dan 

akurasi sebesar 0.98. Hal ini menunjukkan bahwa implementasi RFE berhasil mengurangi 50% fitur pada 

dataset WDBC tanpa mengurangi kinerja model dibandingkan dengan penggunaan seluruh fitur. 

Penelitian ini dapat dikembangkan lagi dengan membandingkan hasil pemeringkatan RFE dengan base 

model selain SVM atau melakukan observasi lebih lanjut mengapa fitur-fitur tertentu cenderung memiliki 

ranking lebih tinggi dari segi medis. 
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