
PREDIKSI KANKER PAYUDARA MENGGUNAKAN FUZZY K-NEAREST NEIGHBOR IN EVERY CLASS (FKNNC)



Oleh
DZULKARNAIN KAHARU
T3115175
SKRIPSI
[image: image90.jpg]



PROGRAM SARJANA
TEKNIK INFORMATIKA
UNIVERSITAS ICHSAN GORONTALO
GORONTALO
2019

PREDIKSI KANKER PAYUDARA MENGGUNAKAN FUZZY K-NEAREST NEIGHBOR IN EVERY CLASS (FKNNC)

Oleh
DZULKARNAIN KAHARU
T3115175
SKRIPSI
[image: image2.jpg]



PROGRAM SARJANA
TEKNIK INFORMATIKA
UNIVERSITAS ICHSAN GORONTALO
GORONTALO
2019
1 HALAMAN PERSETUJUAN
PREDIKSI KANKER PAYUDARA MENGGUNAKAN FUZZY K-NEAREST NEIGHBOR IN EVERY CLASS (FKNNC)

Oleh
DZULKARNAIN KAHARU
T3115175
SKRIPSI
Untuk Memenuhi Salah Satu Syarat Ujian

Guna Memperoleh Gelar Sarjana pada Program Studi Teknik Informatika, 

ini Telah Disetujui Oleh Tim Pembimbing,
8 April 2019   

Pembimbing Utama
Pembimbing Pendamping

Zohrahayaty, M.Kom
Husdi, M.Kom

NIDN : 0912117702
NIDN : 0907108701
HALAMAN PENGESAHAN

PREDIKSI KANKER PAYUDARA MENGGUNAKAN FUZZY K-NEAREST NEIGHBOR IN EVERY CLASS (FKNNC)
Oleh 

DZULKARANAIN KAHARU
T3115175
Diperiksa oleh Panitia Ujian Strata Satu (S1)

Universitas Ichsan Gorontalo
8 April 2019
1. Ketua Penguji

Asmaul Husna, M.Kom
....................................................
2. Anggota

Budy Santoso, S.Kom, M.Eng
....................................................

3. Anggota

M. Effendi Lasulika, M.KOM
....................................................
4. Anggota

Zohrahayaty, M.Kom
....................................................
5. Anggota

Husdi, M.Kom
....................................................



HALAMAN PERNYATAAN
Dengan ini saya menyatakan bahwa :

1. Karya tulis saya (skripsi) ini adalah asli dan belum pernah diajukan untuk mendapatkan gelar akademik (Sarjana) baik di Universitas Ichsan Gorontalo maupun di Perguruan Tinggi lainnya.

2. Karya Tulis ini adalah murni gagasan, rumusan dan penelitian saya sendiri, tanpa bantuan pihak lain, kecuali arahan dari Tim Pembimbing.

3. Dalam karya tulis ini tidak terdapat karya atau pendapat yang telah dipublikasikan orang lain, kecuali secara tertulis dicantumkan sebagai acuan dalam naskah dengan disebutkan nama pengarang dan dicantumkan dalam daftar pustaka.

4. Pernyataan ini saya buat dengan sesungguhnya dan apabila dikemudian hari terdapat penyimpangan dan ketidak benaran dalam pernyataan ini, maka saya bersedia menerima sanksi akademik berupa pencabutan gelar yang telah diperoleh karena karya tulis ini, serta sanksi lainnya sesuai dengan norma-norma yang berlaku di Universitas Ichsan Gorontalo.
Gorontalo, 8 April 2019
Yang Membuat Pernyataan,

Dzulkaranain Kaharu
T3115175
ABSTRACT
Although the death rate due to Breast Cancer (KP) has gradually declined, it is still in the top two of other cancers for women. According to the World Health Organization, KP is the most common cancer found in women, including in Indonesia, so it becomes one of the government's priority programs through its official detection. KP includes cancer that is quite easily cured. However, many cases of early-stage KP do not cause symptoms. The community's knowledge of the KP and the risks are also still minimal. While the possibility of healing at an early stage is brighter. Based on these problems, the Machine Learning Approach (ML) has great potential in the biomedical domain of computing, can help overcome the KP prediction problem. Breast Cancer Prediction using Fuzzy K-Nearest Neighbor In Every Class (FKNNC) Algorithm which is tested by the White Box Testing method produces V (G) = CC = 4, so it is stated that this system meets the programming logic requirements and is not complex. While the Black Box Testing test states that this system has been free from various errors in its components. Accuracy is 100%.
Keywords: Prediction of Breast Cancer Using Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC)
ABSTRAK
Walaupun tingkat kematian karena Kanker Payudara (KP) secara bertahap menurun, namun masih berada pada posisi dua besar di antara penyakit kanker lainnya bagi wanita, [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], . Menurut World Health Organization, KP merupakan kanker yang paling sering ditemukan pada wanita, [16], , termasuk di Indonesia sehingga menjadi salah satu program prioritas pemerintah melalui deteksi dininya. KP termasuk penyakit kanker yang cukup mudah disembuhkan. Namun banyak kasus KP stadium dini tidak menimbulkan gejala. Pengetahuan masyarakat terhadap KP dan resikonya juga masih minim. Sementara kemungkinan penyembuhannya pada tahap awal lebih cerah. Berdasarkan permasalah tersebut, maka Pendekatn Machine Learning (ML) memiliki potensi besar dalam domain biomedis komputasi, dapat membantu mengatasi masalah prediksi KP. Prediksi Kanker Payudara menggunakan Algoritma Fuzzy K-Nearest Neighbor In Every Class (FKNNC) yang di uji kinerjanya dengan metode White Box Testing menghasilkan V(G)=CC = 4, Sehingga dinyatakan bahwa sistem ini telah memenuhi syarat logika pemrograman dan tidak kompleks. Sedangkan pengujian Black Box Testing menyatakan bahwa sistem ini telah bebas dari berbagai kesalahan komponen-komponennya. Akurasi yang di dapatkan 100%.
Kata Kunci : Prediksi Kanker Payudara Menggunakan Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC)
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7 BAB I
PENDAHULUAN
7.1 Latar Belakang
Walaupun tingkat kematian karena Kanker Payudara (KP) secara bertahap menurun [1], namun masih berada pada posisi dua besar di antara penyakit kanker lainnya bagi wanita [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], -[14]. Menurut World Health Organization, KP merupakan kanker yang paling sering ditemukan pada wanita [15], [16], -[17], termasuk di Indonesia sehingga menjadi salah satu program prioritas pemerintah melalui deteksi dininya [18]. Tingkat kejadiannya masih tinggi, rata-rata 19.3 hingga 96 per 100,000 wanita di berbagai benua [19], [20], -[21]. 475,000 pasien KP di eropa kemungkinan akan mati, sedangkan 32,500 dapat terhindar dari kematian [22]. 
KP termasuk penyakit kanker yang cukup mudah disembuhkan [2]. Namun banyak kasus KP stadium dini tidak menimbulkan gejala [23]. Pengetahuan masyarakat terhadap KP dan resikonya juga masih minim [18]. Sementara kemungkinan penyembuhannya pada tahap awal lebih cerah [15]. Dengan demikian, masalah ini perlu disikapi dengan peningkatan capaian deteksi dini KP.
Pendakatn Machine Learning (ML) memiliki potensi besar dalam domain biomedis komputasi [24], dapat membantu mengatasi masalah prediksi KP [3], [15], [25], [26], -[27]. Hasil akurasi tinggi dari metode-metode ML untuk prediksi KP sering dicapai, namun mengorbankan sensitivitasnya, karena persoalan seperti missing value, noisy data, unbalanced class, data redundancy, feature selection, bahkan data validation belum diselesaikan dengan optimal [25]. Dengan demikian, walaupun banyak model prediksi KP telah mencapai akurasi yang tinggi, namun perbaikannya pada aspek sensitivitas masih perlu diperhatikan untuk meningkatkan efisiensinya.
Penerapan algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) untuk prediksi KP telah menunjukkan akurasi yang baik. Penelitian yang dilakukan oleh A. P. Pawlovsky & M. Nagahashi di tahun 2014 pada Wisconsin Breast Cancer Dataset – Prognostic (WBCDP) menunjukkan akurasi K-NN sebesar 90% [4]. Begitupun dengan penelitian yang dilakukan oleh M. Amrane, S. Oukid, I. Gagaoua, and T. Ensari di tahun 2018 pada Wisconsin Breast Cancer Dataset – Original (WBCDO) menunjukkan akurasi K-NN sebesar 97.51% [9]. Sementara penelitian yang dilakukan oleh A. Joshi & A. Mehta di tahun 2018 pada Wisconsin Breast Cancer Dataset – Diagnostic (WBCDD) menunjukkan akurasi K-NN sebesar 97.06% [28].
Penerapan K-NN untuk prediksi KP pada WBCDP telah mengatasi masalah missing value dengan nilai mean, smoothing noisy data dengan SD & N menunjukkan akurasi sebesar 90% [4]. Namun masalah data redundancy, unbalanced class, dan feature selection tidak diatasi dengan baik. Bahkan data validation dilakukan dengan cara manual. Sedangkan penerapan K-NN untuk prediksi KP pada WBCDO telah melakukan data validation menggunakan K-Fold Cross Validation menunjukkan akurasi sebesar 97.51% [9]. Namun justru masalah missing value, data redundancy, unbalanced class, dan feature selection malah tidak diatasi dengan baik. Selanjutnya penerapan K-NN untuk prediksi KP pada WBCDD telah melakukan data validation menggunakan K-Fold Cross Validation, tidak perlu melakukan missing value replacement karena tidak ada missing value, dan feature selection menggunakan Linear Discriminant Analysis (LDA) justru menunjukkan akurasi yang sedikit lebih rendah, yaitu 97.06% [28]. Hal ini mengindikasikan bahwa tidak perlu dilakukan feature selection pada model K-NN untuk prediksi KP. Namun masalah data redundancy dan unbalanced class tidak diselesaikan dengan baik pula. Dengan demikian, akurasi yang tinggi memang telah ditunjukkan K-NN, namun pada aspek sensitivitasnya perlu ditingkatkan.
Imputasi secara sederhana dapat dilakukan dengan mengganti missing value menjadi nilai mean atau median pada variabel numerik dan nilai mode pada variabel kategorikal [25], [29], [30], [31], -[32] jika data terdistribusi normal. Namun jika data mengandung banyak outlier (biasanya pada dataset yang berukuran besar), maka sebaiknya menggunakan pendekatan inputasi model prediksi, seperti, Decision Tree (DT), Bayesian, K-NN, atau cukup dengan perhitungan jarak Euclidean Distance yang umum digunakan K-NN [30]. Namun jika data hanya memiliki missing value yang sedikit, membuangnya dianggap tidak bermasalah. Namun perlu hati-hati dalam hal ini, karena membuang missing value dapat menghilangkan informasi yang mungkin penting, sehingga mengakibatkan bias [30].
Adanya outlier atau anomali pada data yang dapat menyebabkan noisy data atau data yang tidak konsisten [25], [29] berdampak buruk terhadap kinerja model [33] dapat diatasi dengan pendekatan data discretization, misalnya seperti Binning [29]. Namun pendekatan data discretization tidak tepat bila diterapkan pada K-NN. Selain itu, data discretization bisa saja menghilangkan beberapa informasi yang mungkin penting. Untuk mengatasi masalah ini, pendekatan laiinya yang lebih sederhana dan klasik untuk noisy data dapat diatasi menggunakan Min-Max Transformation [33].
Selanjutnya, masalah data redundancy sebenarnya dapat diatasi dengan mudah, yaitu dengan membuang data yang duplikat. Sementara masalah unbalanced class populer diatasi menggunakan pendekatan ensemble, seperti yang dilakukan penelitian terbaik sebelumnya dengan menggunakan metode Weighted Vote (WV) [29]. Namun WV tidak dapat diterapkan hanya pada satu metode klasifikasi saja, karena WV menggabungkan beberapa metode klasifikasi yang bekerja secara independent masing-masing untuk mengambil keputusan klasifikasi yang lebih akurat. Untuk mengatasi masalah ini, perbaikan yang telah dilakukan pada K-NN untuk estimasi probabilitas class, seperti integrasi Fuzzy dengan K-NN dapat diterapkan (FKNN) [34]. Dalam mengambil keputusan klasifikasi, K-NN menggunakan pendekatan mayority voting, di mana setiap tetangga terdekat diperlakukan/dianggap sama. Pendekatan ini tentu saja rentan terhadap bias/ambiguitas, sehingga dapat menyebabkan kesalahan klasifikasi yang dilakukan K-NN. Oleh karena itu, dengan memberikan informasi mengenai nilai keanggotaan untuk setiap class (Fuzzy), kinerja K-NN dapat ditingkatkan. Varian FKNN yang terbaru adalah FKNN in Every Class (FKNNC), di mana tetangga terdekat bukan hanya pada sebuah class seperti konsep K-NN dan FKNN, namun tetangga terdekat berlaku untuk setiap class yang diberikan nilai keanggotaan pula [35]. Dengan begitu, FKNNC dengan sendirinya akan mengatasi masalah unbalanced class.
Oleh karena itu, untuk dapat meningkatkan kinerja model K-NN untuk prediksi kanker payudara, maka penelitian ini akan mengintegrasikan Fuzzy untuk menghitung nilai keanggotaan setiap class tetangga terdekat yang sekaligus mengatasi masalah unbalanced class dan sensitivitasnya ditingkatkan pula melalui missing value removal, data redundancy/duplicate removal, penerapan Min-Max Transformation untuk smoothing noisy data, dan penerapan K-Fold Cross Validation untuk data validation. Dengan demikian, berdasarkan berbagai uraian sebelumnya, maka peneliti tertarik mengusulkan penelitian dengan judul: “Prediksi Kanker Payudara Menggunakan Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC).”
7.2 Identifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka dapat diidentifikasi masalah umum dan masalah komputasi penelitian ini sebegai berikut:
1. Kematian karena Kanker Payudara (KP) berada pada posisi dua besar di antara penyakit kanker lainnya bagi wanita. Di Indonesia, KP merupakan kanker yang paling sering ditemukan pada wanita, sehingga menjadi salah satu program prioritas pemerintah melalui deteksi dininya. KP termasuk penyakit kanker yang cukup mudah disembuhkan. Namun banyak kasus KP stadium dini tidak menimbulkan gejala. Pengetahuan masyarakat terhadap KP dan resikonya juga masih minim. Sementara kemungkinan penyembuhannya pada tahap awal lebih cerah. Dengan demikian, masalah ini perlu disikapi dengan peningkatan capaian deteksi dini KP dan pengembangan aplikasinya.
2. Akurasi yang tinggi dari model prediksi KP menggunakan metode-metode Machine Learning (ML) sering dicapai, salah satunya K-Nearest Neighbor (K-NN). Namun sensitivitasnya dikorbankan, karena persoalan seperti missing value, data redundancy, noisy data, unbalanced class, feature selection, bahkan data validation belum diselesaikan dengan optimal. Secara sederhana dan klasik, missing value dapat diatasi dengan cara membuangnya, begitupun dengan membuang data yang duplikat untuk mengatasi data redundancy. Pendekatan data discretization untuk mengatasi masalah noisy data tidak dapat diterapkan pada K-NN. Data discretization juga bisa jadi menghilangkan beberapa informasi yang mungkin penting, sehingga dapat menyebabkan bias kembali. Oleh karena itu, pendekatan Min-Max Normalization yang lebih sederhana dan klasik dapat diterapkan untuk mengatasi noisy data. Dalam pengambilan keputusan klasifikasi, K-NN menggunakan pendekatan mayority voting, di mana setiap tetangga terdekat diperlakukan/dianggap sama. Pendekatan ini tentu saja rentan terhadap bias/ambiguitas pula. Oleh karena itu, dengan memberikan informasi mengenai nilai keanggotaan untuk setiap class (Fuzzy), kinerja K-NN dapat ditingkatkan. Dengan begitu, integrasi Fuzzy dan K-NN dalam setiap class (FKNNC) melalui estimasi probabilitas class dengan sendirinya akan mengatasi masalah unbalanced class. Sementara itu, untuk ukuran data yang besar, metode K-Fold Cross Validation lebih efisien diterapkan untuk data validation.
7.3 Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah, maka dapat dirumuskan masalah penelitian ini, yaitu: “Bagaimana peningkatan kinerja model K-Nearest Neighbor untuk prediksi Kanker Payudara apabila Fuzzy diintegrasikan untuk nilai keanggotaan setiap class tetangga terdekat yang sekaligus mengatasi masalah unbalanced class dan sensitivitasnya ditingkatkan pula melalui missing value removal, data redundancy/duplicate removal, penerapan Min-Max Transformation untuk smoothing noisy data, dan penerapan K-Fold Cross Validation untuk data validation?”
7.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, maka tujuan penelitian ini adalah: “Meningkatkan kinerja model K-Nearest Neighbor untuk prediksi Kanker Payudara melalui integrasi Fuzzy dalam menentukan nilai keanggotaan setiap class tetangga terdekat yang sekaligus mengatasi masalah unbalanced class dan sensitivitasnya yang ditingkatkan pula melalui missing value removal, data redundancy/duplicate removal, penerapan Min-Max Transformation untuk smoothing noisy data, dan penerapan K-Fold Cross Validation untuk data validation.”
7.5 Manfaat Penelitian
Dampak yang dapat terjadi apabila tujuan penelitian ini tercapai, yaitu:
1. Manfaat teoritis, memberikan konstribusi ke ilmu pengetahuan, khususnya pada bidang ilmu komputer, berupa model FKNNC untuk prediksi Kanker Payudara.
2. Manfaat praktis, dengan model FKNNC untuk prediksi Kanker Payudara, maka diharapkan dapat digunakan untuk pengembangan sistem cerdas prediksi Kanker Payudara yang kinerjanya lebih baik sehingga berdampak dalam mereduksi kematian yang disebabkan Kanker Payudara.
8 BAB II
LANDASAN TEORI
8.1 Tinjauan Studi
Pendakatn Machine Learning (ML) popular digunakan oleh para peneliti untuk prediksi Kanker Payudara (KP). Hasil akurasi tinggi dari metode-metode ML (termasuk K-NN) untuk prediksi KP sering dicapai, namun mengorbankan sensitivitasnya, karena persoalan seperti missing value, noisy data, unbalanced class, data redundancy, feature selection, bahkan data validation belum diselesaikan dengan optimal [25]. Dengan demikian, walaupun banyak model prediksi KP (termasuk K-NN) telah mencapai akurasi yang tinggi, namun perbaikannya pada aspek sensitivitas masih perlu diperhatikan untuk meningkatkan efisiensinya. 
Secara rinci, penelitian terkait dengan prediksi KP berbais K-NN maupun pengembangan K-NN ditunjukkan pada Tabel 2.1.
Tabel 2.1 State of The Art – Breast Cancer Prediction using K-NN
	Breast Cancer Prediction using K-NN

	Data Validation
	Missing
Value
	Noisy
Data
	Data
Redundancy
	Unbalanced
Class
	Feature
Selection
	Accuracy

	A. P. Pawlovsky & M. Nagahashi; 2014; WBCDP; [4]

	Manually
	Mean
	SD & N
	?
	No 
	No
	90% 

	M. Amrane, S. Oukid, I. Gagaoua, and T. Ensari; 2018; WBCDO; [9] 

	K-Fold Cross Validation
	No
	?
	?
	No
	No
	97.51

	A. Joshi & A. Mehta; 2018; WBCDD; [28] 

	K-Fold Cross Validation
	No needed
	?
	?
	No
	LDA
	97.06%

	K-NN Improvement (Class Probability)

	Proposed Method
	Author
	Year
	Des
	Ref

	FKNN
	Keller
	1985
	Unbalanced class (class probability)
	[34]

	FKNNC
	E. Prasetyo
	2014
	Unbalanced class (every class probability)
	[35]


Dengan demikian, akurasi yang tinggi memang telah ditunjukkan K-NN, namun pada aspek sensitivitasnya masih perlu ditingkatkan. Salah satu perbaikan K-NN untuk unbalanced class adalah penerapan Fuzzy dalam menentukan nilai keanggotaan pada setiap class tetangga terdekat K-NN.
8.2 Tinjauan Pustaka
8.2.1 Data Mining
Data merupakan entitas yang tidak memiliki arti, meskipun kemungkinan memiliki nilai di dalamnya. Tentunya data perlu disimpan, namun yang lebih penting dari itu adalah bagaimana menggali atau menemukan pengetahuan dari data yang disimpan. Data merupakan kumpulan/rekaman/catatan dari fakta, transaksi, atau objek tentang suatu kejadian yang tidak membawa arti. Dapat pula merupakan suatu catatan terstruktur dari suatu transaksi. Sedangkan informasi merupakan data yang telah diolah sehingga memiliki nilai. Dengan demikian, data merupakan materi penting dalam membentuk informasi. Sementara itu, pengetahuan merupakan gabungan dari informasi yang bertujuan untuk memberikan suatu informasi yang baru. Pengetahuan dapat berupa solusi pemecahan suatu masalah atau petunjuk suatu pekerjaan, dimana nilainya bisa ditingkatkan, dipelajari, dan diajarkan kepada orang lain.
Sejak tahun 1990, Data Mining sudah mulai dikenal, di saat pemanfaatan atau pengolahan data menjadi sesuatu yang penting dalam berbagai pekerjaan dan bidang, baik itu di bidang akademis, bisnis, medis, dsb [36]. Dengan demikian usia Data Mining masih terbilang remaja, sehingga posisinya dalam disiplin ilmu masih diperdebatkan. Dalam jurnal ilmiah, Data Mining dikenal dengan nama Knowladge Discovery in Databases (KDD). Beberapa sebutan lain Data Mining, antara lain: Knowledge Extraction, Analisis Data, Pattern Recognition, serta Business Intelligence.
Teknologi database saat ini telah memungkinkan penyimpanan data dalam jumlah yang besar dan terakumulasi. Besarnya jumlah data yang tersimpan inilah yang melatar belakangi adanya Data Mining. Tentunya data perlu disimpan, namun yang lebih penting dari itu adalah bagaimana menggali atau menemukan pengetahuan dari data yang disimpan.
Mengapa Data Mining penting? Data yang sedemikian besar tentunya memiliki informasi yang tersembunyi di dalamnya, namun kemampuan manusia terbatas dalam menganalisis data atau menemukan informasi yang tersembunyi atau menemukan pola di dalam data yang berjumlah besar. Menemukan informasi yang tersembunyi atau pola di dalam data yang berjumlah besar ini dapat pula diistilahkan dengan mengekstrak pengetahuan yang tentunya sangat berguna untuk mendukung pengambilan kebijakan atau keputusan. Selain itu, kemampuan komputasi yang semakin canggih dan terjangkau, serta persaingan bisnis yang semakin kompetitif merupakan faktor-faktor lainnya mengapa Data Mining perlu dilakukan.
Meskipun Data Mining dapat diartikan juga sebagai penemuan informasi, namun tidak semua penemuan informasi itu merupakan Data Mining [35]. Contohnya pencarian informasi masakan di Google, bukan merupakan Data Mining, tapi pengelompokkan masakan berdasarkan negara pada hasil pencarian di Google, merupakan Data Mining. Definisi Data Mining menurut J. Han, M. Kamber, & J. Pei (2012) adalah: “The analysis of (often large) observational data sets to find unsuspected relationships and to summarize the data in novel ways that are both understandable and useful to the data owner [37].”
Berikut ini adalah tahapan proses dalam Data Mining [37]:
1. Pembersihan data. Dilakukan untuk menghilangkan noise pada data dan data yang tidak konsisten.
2. Integrasi data. Dilakukan untuk menggabungkan beberapa sumber data.
3. Seleksi data. Melakukan seleksi terhadap data, di mana data yang relevan dengan metode analisis Data Mining yang dilakukan diambil dari database.
4. Transformasi data. Data ditransformasikan ke dalam bentuk yang sesuai dengan tugas analisis metode Data Mining yang digunakan. Hal ini dapat dilakukan dengan operasi agregasi atau dengan akumulasi.
5. Metode Data Mining. Penerapan metode Data Mining dalam mengekstrak data untuk mengenal pola dari data. Hasil dari proses ini dapat berupa suatu pengetahuan atau model atau pola.
6. Evaluasi model/pola. Mengukur atau mengevaluasi atau mengidentifikasi pola-pola yang mewakili pengetahuan yang diperoleh.
7. Presentasi pengetahuan. Memberikan pengetahuan yang diperoleh kepada pengguna.
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Gambar 2.1 Tahapan Proses Data Mining
Data dalam terminologi statistik adalah kumpulan objek dengan atribut-atribut tertentu, di mana objek tersebut adalah individu berupa data dan setiap data memiliki sejumlah atribut. Semakin banyak atribut, maka semakin besar pula dimensi dari data tersebut. Kumpulan data-data membentuk dataset. Data dapat pula diistilahkan dengan vektor, dapat pula diistilahkan dengan record.
Terdapat 3 kategori dataset, yaitu [35]:
· Record: data matriks, data transaksi, data dokumen, atau data yang sudah terstruktur.
· Graph: Word Wide Web (WWW), struktural molekul, image, voice, dsb.
· Dataset lainnya: data spasial, data temporal, data sekuensial, data urutan genetic, dsb.
Jenis dataset ada 2, yaitu [35]:
· Dataset private. Dataset yang diambil dari organisasi yang dijadikan obyek masalah/kasus, misalnya dari suatu bank, rumah sakit, industri, pabrik, perusahaan, dsb. Pengetahuan yang diperoleh dari proses Data Mining dengan menggunakan dataset private tentunya akan bersifat privasi pula, tidak comparable dan verifiable.
· Dataset public. Dataset dapat diambil dari repositori publik yang disepakati oleh para peneliti Data Mining, misalnya: UCI Repository, ACM KDD Cup, dataset yang diambil dari berbagai perusahaan yang sejenis, dsb. Pengetahuan yang diperoleh dari proses Data Mining dengan menggunakan dataset public akan bersifat: comparable, repeatable, dan verifiable.
Atribut atau variabel terbagi menjadi 2, yaitu [35]:
· Atribut input atau variabel input atau faktor atau parameter atau indikator.
· Atribut output atau variabel output atau target atau class atau label (kategori dari class).
Walaupun secara praktis tipe data untuk atribut pada Data Mining hanya menggunakan 2 tipe, yaitu nominal (diskrit) dan numerik (kontinyu atau ordinal), namun lebih lengkapnya tipe data untuk atribut terbagi menjadi 4 seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2.3.
Tabel 2.2 Tipe Atribut [35]
	TIPE
	PENJELASAN
	CONTOH

	Kategorikal
(Kualitatif)
	Nominal
	Nilai atribut bertipe nominal memberikan nilai berupa nama, dengan nama inilah sebuah atribut membedakan dirinya pada vektor yang satu dengan yang lain.
	Kode pos, nomor KTP, jenis kelamin.

	
	Ordinal
	Nilai atribut bertipe ordinal mempunyai nilai berupa nama yang mempunyai arti informasi yang terurut.
	Predikat (cum laude, sangat puas, puas), suhu (dingin, normal, panas).

	Numerik
(Kuantitatif)
	Interval
	Nilai atribut di mana perbedaan di antara dua nilai mempunyai makna yang berarti.
	Tanggal, suhu (dalam Celcius atau Fahrenheit).

	
	Rasio
	Nilai atribut di mana perbedaan di antara dua nilai dan rasio dua nilai mempunyai makna yang berarti.
	Umur, panjang, tinggi, rata-rata.


Secara umum, tugas Data Mining terbagi 2, yaitu: (1) Deskriptif: Mengenal karakter dari data; dan (2) Prediktif: Melakukan prediksi berdasarkan pola atau pengetahuan yang diperoleh dari pembelajaran terhadap data [37]. Sedangkan secara rinci, tugas Data Mining terbagi menjadi 5, yaitu [37], [38]:
1. Clustering. Pendekatan ini berupaya menemukan hubungan antara atribut input sebagai target/output, sehingga tidak memiliki varibael output/target/class. Suatu cluster adalah kumpulan dari catatan/data yang mirip satu sama lainnya, dan berbeda dengan catatan dalam kelompok lainnya. Tugas Clustering tidak mencoba untuk mengklasifikasikan atau memprediksi nilai dari atribut output namun mencari segmen seluruh data yang ditetapkan menjadi sub kelompok yang relatif homogen/cluster, di mana kesamaan catatan/data dalam cluster dimaksimalkan dan kesamaan cluster di luar catatan/data diminimalkan. Clustering dapat dijadikan sebagai langkah awal dalam proses Data Mining, di mana cluster yang dihasilkan digunakan sebagai masukan lebih lanjut (dijadikan sebagai variabel output) ke teknik/tugas lainnya yang berbeda, misalnya ke tahap/tugas classification atau estimation. Beberapa algoritma clustering yang umum digunakan: K-Means, K-Medoids, Self-Organizing Map, Fuzzy C-Means, dsb.
2. Classification. Pendekatan ini berusaha mememukan hubungan antara atribut input dengan atribut output. Atribut output inilah yang disebut sebagai guru atau yang melakukan pengawasan terhadap proses yang dilakukan. Dengan demikian, pendekatan ini memiliki atribut output/target/class. Hasil classification merupakan suatu pengetahuan/pola yang digunakan untuk memprediksi nilai dari atribut output/terget/class yang bertipe kategorikal/nominal dari nilai-nilai atribut inputan yang belum diketaui nilai outputnya/targetnya. Kata lainnya, memprediksi kasus baru berdasarkan kasus yang ada atau pengalaman yang telah terjadi. Beberapa algoritma classification yang umum digunakan: ID3, C4.5, CART, Naive Bayes, K-Nearest Neighbor, Linear Discriminant Analysis, Artificial Neural Network, Support Vector Machine, dsb.
3. Estimation/Regression. Pendekatan ini mirip dengan classification, perbedaannya adalah pada atribut output/target/class. Atribut output pada classification bertipe kategorikal/nominal, sedangkan pada estimation bertipe numerikal. Beberapa algoritma estimation yang umum digunakan: Artificial Neural Network, Support Vector Machine, Linear Regression, dsb.
4. Association. Pendekatan ini berusaha menemukan atribut input yang muncul bersamaan dalam suatu transaksi. Dalam dunia bisnis, sering disebut dengan affinity analysis atau market basket analysis. Pendekatan ini mencari aturan yang menghitung hubungan diantara dua atau lebih item data. Berangkat dari pola “If antecedent, then consequent,” bersamaan dengan pengukuran support (coverage) dan confidence (accuration) yang terasosiasi dalam aturan. Dengan demikian, pendekatan ini hanya memiliki 1 atribut input dan tidak memiliki atribut output/target/class. Beberapa algoritma association yang umum digunakan: A-Priori, FP-Growth, dan GRI.
8.2.2 Machine Learning
Machine learning merupakan salah satu teknik dalam bidang Artificial Intelligence (AI), selain teknik optimization, searching, dan reasoning. Machine learning mengambil keputusan dengan cara malakukan pembelajaran terhadap objek atau pengalaman yang telah terjadi, sehingga bisa saja tidak memerlukan pengetahuan atau aturan atau kepakaran seperti pada teknik reasoning. Dengan begitu, Teknik ini bahkan terkadang mampu memberikan pengetahuan baru. Metode yang sering digunakan dalam Data Mining adalah metode-metode Machine Learning, seperti: Artificial Neural Network, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, ID3, C 4.5, K-Means, dsb. Walaupun demikian, pekerjaan Data Mining biasanya tidak hanya melibatkan metode-metode Machine Learning. Agar dapat memberikan model Data Mining yang kinerjanya lebih baik, biasanya dikombinasikan dengan metode-metode AI lainnya, misalnya kombinasi metode learning Artificial Neural Network dengan metode reasoning Fuzzy Logic menghasilkan metode Adaptive Neuro Fuzzy Inferences System (ANFIS), dsb.
Metode Machine Learning dapat dikategorikan menjadi 2, yaitu [35]:
1. Unsupervised learning. Metode ini melakukan pembelajaran tanpa pengawasan, atau biasa diistilahkan dengan pembelajaran tanpa guru. Metode ini berusaha mememukan hubungan data antara atribut input (pola/pengetahuan/aturan) untuk menentukan atribut target/class, sehingga tidak memiliki atribut target/class. Tugas Data Mining yang termasuk unsupervised learning, yaitu clustering dan association. Namun pada association, bukan berusaha menemukan hubungan data antara atribut input karena hanya memiliki 1 atribut input saja, tetapi berusaha menemukan hubungan antara item data dari 1 atribut input tersebut. Beberapa algoritma unsupervised learning, yaitu: K-Means, K-Medoids, Self-Organizing Map, Fuzzy C-Means, A-Priori, FP Growth, dsb.
2. Supervised learning. Metode ini melakukan pembelajaran dengan pengawasan, atau biasa diistilahkan dengan pembelajaran dengan guru. Metode ini berusaha mememukan hubungan data antara atribut input dengan atribut output/target/class. Atribut ouput inilah yang disebut sebagai guru atau yang melakukan pengawasan terhadap pembelajaran yang dilakukan dalam menemukan pola, pengetahuan, atau aturan untuk memprediksi nilai dari atribut output dari nilai-nilai atribut inputan yang belum diketaui nilai outputnya. Kata lainnya, memprediksi kasus baru dengan cara mempelajari pengalaman (kasus yang ada). Tugas Data Mining yang termasuk supervised learning, yaitu classification dan estimation. Beberapa algoritma supervised learning, yaitu: Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor, C4.5, ID3, CART, Random Forest, Linear Discriminant Analysis, Artificial Neural Network, Support Vector Machine, dsb.
8.2.3 K-Nearest Neighbor (K-NN)
Algoritma K-NN menghitung jarak atau kemiripan antar data, menggunakan Persamaan (1) 
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(1)
Perhitungan jarak dapat mengunakan metode Euclidean yang ditunjukkan pada Persamaan (2), Manhattan, atau lainnya. Simpan hasilnya di dalam D, dan pilih Dz € D yang merupakan K tetangga terdekat dari z. Sementara v merupakan jumlah data yang masuk dalam class yi.
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(2)
Pembobotan untuk menghitung kandidat class yang sebaiknya menjadi hasil prediksi diperoleh melalui Persamaan (3).
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(3)
8.2.4 Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC)
Algoritma FKNNC merupakan varian dari K-NN dan FKNN. FKNN dikembangkan untuk meningkatkan performa dari K-NN dengan memberikan informasi mengenai nilai keanggotaan untuk setiap class [34], [35], [39]. FKNN diperkenalkan oleh Keller et al (1985) dengan tujuan untuk menghindari bias/ambiguitas sehingga dapat mereduksi kesalahan prediksi yang mungkin dilakukan K-NN [34]. Dengan begitu, pendekatan ini sekaligus mengatasi masalah unbalanced class pula. Pada tahun 2014, FKNN dikembangkan lagi oleh Eko Prasetyo yang diberi nama FKNNC [35]. Nilai keanggotaan tidak hanya untuk setiap class dari data yang hanya berada di dalam tetangga terdekat, namun tetangga terdekat dari setiap class dihitung pula nilai keanggotaannya [35]. Hal ini berarti, tetangga terdekat FKNNC lebih banyak 2 kali dari pada FKNN untuk 2 class.
Seperti halnya pada metode Fuzzy, sebuah data mempunyai nilai keanggotaan pada setiap class dengan derajat keanggotaan dalam interval [0, 1] seperti Persamaan (4) berikut ini [35].
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, c_i)=_k=1^K?ux_k,c_i*d(x,x_k)^-2/(m-1)/_k=1^K?d(x,x_k)^-2/(m-1)
(4)
u(x, ci) adalah nilai keanggotaan dari data x ke class ci. K adalah jumlah tetangga terdekat yang digunakan. u(xi, ci) adalah nilai keanggotaan dari tetangga dalam K tetangga pada class ci. Nilainya 1 jika data latih xi milik class ci atau 0 jika bukan. d(x, xk) adalah jarak dari data x ke data xk dalam K tetangga terdekat. m adalah bobot pangkat (weight exponent) yang besarnya > 1. [35]
Nilai keanggotaan suatu data pada suatu class dipengaruhi oleh jarak data tersebut ke tetangga terdekatnya. Semakin dekat, maka semakin besar nilai keanggotaan data tersebut pada class tetangganya. Pengukuran jarak yang digunakan digeneralisasi dengan Persamaan (5). [35]
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(5)
N adalah dimensi (jumlah fitur/atribut) data. P adalah penentu jarak yang digunakan. Jika p = 1 adalah Manhattan, p = 2 adalah Euclidean, dan p = ∞ adalah Chebyshev. [35]
Kerangka kerja FKNNC menggunakan FKNN sebagai basisnya, di mana suatu data uji (data yang akan diprediksi) mempunyai nilai keanggotaan pada setiap class dalam interval [0, 1] [35]. Jumlah nilai keanggotaan sebuah data pada semua class adalah 1 yang dapat dinyatakan dengan Persamaan (6).
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(6)
uij adalah nilai keanggotaan data uji xi ke class j.
Setelah menentukan K tetangga terdekat di setiap class, selanjutnya hitung total jarak antara tetangga-tetangga terdekat dengan data uji di setiap class menggunakan Persamaan (7) [35].
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(7)
Nilai d sebagai akumulasi jarak data uji xi ke K tetangga dalam class ke-j dilakukan sebanyak C class.
Selanjutnya, akumulasi jarak data uji xi ke setiap class digabungkan menggunakan Persamaan (8) [35].
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(8)
Untuk mendapatkan nilai keanggotaan data uji xi pada setiap class ke-j menggunakan Persamaan (9) [35].
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(9)
Sedangkan untuk menentukan class hasil prediksi/klasifikasi data uji xi, maka class dengan nilai keanggotaan yang terbesar dari data xi yang terpilih, menggunakan Persamaan (10) [35].
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(10)
8.2.5 Manual Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC)
Pada contoh manual KNNNC ini, digunakan dataset buatan yang terdiri dari 17 data latih, ditunjukkan pada Tabel 2.3. Data yang digunakan sebagai data uji (data yang akan diprediksi outputnya), yaitu dengan nilai variabel input X = 3 dan Y = 4. Adapun parameter-parameter FKNNC yang digunakan, yaitu: metode perhitungan jarak = Euclidean; m = 2; serta  K = 1, 3, 5, dan 7.
Hasil perhitungan jarak dari K tetangga terdekat ditunjukkan pada Tabel 2.3.
Tabel 2.3 Hasil Perhitungan Manual FKNNC
	X
	Y
	Class
	D
	K=1
	d-2
	K=3
	d-2
	K=5
	d-2
	K=7
	d-2

	2
	3
	0
	1.414
	Yes
	0.5002
	Yes
	0.5002
	Yes
	0.5002
	Yes
	0.5002

	3
	2
	0
	2
	No
	-
	Yes
	0.2500
	Yes
	0.2500
	Yes
	0.2500

	1
	3
	0
	2.236
	No
	-
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000

	1
	5
	0
	2.236
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000

	1
	6
	0
	2.828
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1250
	Yes
	0.1250

	3
	1
	0
	3
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1111

	2
	1
	0
	3.162
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1000

	1
	1
	0
	3.606
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	No
	-

	4
	4
	1
	1
	Yes
	1.0000
	Yes
	1.0000
	Yes
	1.0000
	Yes
	1.0000

	5
	3
	1
	2.236
	No
	-
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000

	4
	6
	1
	2.236
	No
	-
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000
	Yes
	0.2000

	5
	6
	1
	2.828
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1250
	Yes
	0.1250

	6
	4
	1
	3
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1111
	Yes
	0.1111

	6
	5
	1
	3.162
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1000

	2
	7
	1
	3.162
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	Yes
	0.1000

	4
	7
	1
	3.162
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	No
	-

	7
	2
	1
	4.472
	No
	-
	No
	-
	No
	-
	No
	-

	S0
	0.5002
	0.9502
	1.2752
	1.4863

	S1
	1.0000
	1.4000
	1.6362
	1.8362

	D
	1.5002
	2.3502
	2.9114
	3.3226


Selanjutnya hasil perhitungan nilai keanggotaan pada kedua class dan hasil prediksi dari data uji X = 3 dan Y = 4, yaitu:
K = 1: u0 = 0.5 / 1.5 = 0.3333, u1 = 1 / 1.5 = 0.6667 ( Class 1
K = 3: u0 = 0.9502 / 2.3502 = 0.4043, u1 = 1.4000 / 2.3502 = 0.5957 ( Class 1
K = 5: u0 = 1.2752 / 2.914 = 0.4380, u1 = 1.6362 / 2.914 = 0.5620 ( Class 1
K = 7: u0 = 1.4863 / 3.3226 = 0.4473, u1 = 1.8362 / 3.3226 = 0.5527 ( Class 1
8.2.6 Min-Max Normalization
Adanya outlier atau anomali pada data dapat menyebabkan noisy atau data yang tidak konsisten [25], [29] berdampak buruk terhadap kinerja model [33]. Intinya, outlier mestinya dibuang dengan cara mendeteksinya lebih dahulu, misalnya dengan model prediksi. Namun cara lain yang klasik dan dapat diterapkan untuk mereduksi noise (meningkatkan konsistensi data) yaitu dengan melakukan normalisasi (Min-Max Transformation/Normalization) data [33] dengan menggunakan Persamaan (11).
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(11)
8.2.7 Data Validation

Strategi pada Data Validation (DV) bukan hanya sekedar untuk memperoleh akurasi yang tinggi. Metode yang dapat menjamin bahwa semua sampel digunakan untuk pelatihan dan pengujian model, begitupun setiap label class terwakili secara merata pada pelatihan model, yaitu K-Fold Cross Validation dan Leave One Out [25]. Ketika ukuran sampel besar, K-Fold Cross Validation adalah pilihan terbaik [25], [40].
8.2.8 Model Evaluation
Pengukuran kinerja dari suatu model klasifikasi/prediksi dapat dilakukan menggunakan pendekatan Confussion Matrix untuk memperoleh accuracy, precision, recall (sensitivity dan specificity), dan F-Measure yang ditunjukkan pada Tabel 2.4.
Tabel 2.4 Confusion Matrix
	
	Actual Positive
	Actual Negative
	Precision

	Predicted Positive
	True Positive (TP)
	False Positive (FP)
	TP / (TP + FP) 

	Predicted Negative
	False Negative (FN)
	True Negative (TN)
	TN / (TN + FN)

	Recall
	TP / (TP + FN)
	TN / (TN + FP)
	

	F-Measure
	(2 * Precision * Sensitivity) / (Precision + Sensitivity)

	Accuracy
	(TP + TN) / (TP + TN + FN + FP)


8.2.9 Rekayasa Perangkat Lunak
Proses pengembangan sistem melewati beberapa tahapan dari mulai sistem itu direncanakan sampai dengan sistem tersebut diterapkan, dioperasikan dan dipelihara. Bila operasi sistem yang sudah dikembangkan masih timbul kembali permasalahan-permasalahan yang kritis serta tidak dapat diatasi dalam tahap pemeliharaan sistem, maka perlu dikembangkan kembali suatu sistem untuk mengatasinya dan proses ini kembali ke tahap yang pertama, yaitu tahap perencanaan sistem. Siklus ini disebut dengan siklus hidup suatu sistem (systems life cycle). Daur atau siklus hidup dari pengembangan sistem merupakan suatu bentuk yang digunakan untuk menggambarkan tahapan utama dan langkah-langkah didalam tahapan tersebut dalam proses pengembangannya. [41]
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Gambar 2.2 Siklus Hidup Pengembangan Sistem
Software (perangkat lunak) berhubungan dengan: (1) Perintah (program komputer) yang bila dieksekusi memberikan fungsi dan unjuk kerja seperti yang diinginkan; (2) Struktur data yang memungkinkan program memanipulasi informasi secara proporsional; dan (3) dokumen yang menggambarkan operasi dan kegunaan program. “Software engineering adalah suatu disiplin rekayasa (rancang-bangun) yang terkait dengan semua aspek produksi perangkat lunak [41].” Sedangkan menurut IEEE (Institute of Electrical and Electronic Engineers) “Software engineering adalah: (1) Aplikasi dari sebuah pendekatan yang bersifat kuantifiabel, disiplin, dan sistematis bagi pengembangan, operasi, dan pemeliharaan perangkat lunak; (2) Studi tentang pendekatan-pendekatan seperti pada (1) [41].” Dengan demikian bidang penelitian software engineering mengacu pada kedua hal tersebut.
8.2.10 Analisis dan Desain Sistem Berorientasi Objek
Pertanyaan pada object oriented analysis adalah: who, what, when, where will the system be [42]. Tahap ini mengidentifikasi dan mengumpulkan kebutuhan sistem dengan cara menjawab: (1) Who will use the system? (2) What will the system do? dan (3) When will it be used? Menginvestigasi sistem yang sedang berjalan, kemudian mengidentifikasi atau mengusulkan kemungkinan-kemungkinan perbaikannya, dan akhirnya membangun konsep untuk sistem yang baru. Beberapa hal yang dilakukan pada tahap ini adalah sebagai berikut [42]:
1. Requirements determination
· Laporan berupa daftar persyaratan fungsional dan non-fungsional.
· Semua persyaratan tersebut harus dilacak kembali.
2. Functional modeling
· Business process modeling with Actifity Diagram.
· Dengan Use Case Diagram:
· Bagaimana bisnis berinteraksi dengan lingkungannya;
· Kegiatan yang dilakukan oleh pengguna;
· Aktifitas sistem atau apa yang akan dilakukan oleh sistem;
· Digunakan untuk dokumentasi dan pembangunan sistem;
· Dapat digunakan dengan baik sebagai komunikasi dengan pengguna.
3. Structural modeling
· Menggambarkan struktur data; 
· Struktur data yang direpresentasikan melalui Class Diagram.
· Mengurangi "semantic gap" antara dunia nyata dan dunia software.
· Digunakan sebagai kosakata untuk analis dan pengguna.
4. Behavioral modeling
· Untuk proses bisnis digambarkan dengan Sequence Diagram dan Collaboration Diagram.
· Untuk perubahan data digambarkan dengan Statechart Diagram.
· Tujuan behavioral modeling adalah:
· Bagaimana objek berkolaborasi
· Menggambarkan pandangan internal proses bisnis
· Menunjukkan efek dari variasi-variasi proses pada sistem.
Sedangkan pertanyaan pada object oriented design adalah: How will the system work [42].  Dibandingkan dengan pendekatan konvensional, arsitektur object oriented design tidak memperlihatkan hirarkhi kontrol tetapi kolaborasi antar objek dengan aliran kontrol. 
Beberapa hal yang dilakukan pada tahap ini adalah sebagai berikut [42]:
1. Moving on to Design
Tujuan dari tahap object oriented analysis adalah untuk mencari tahu apa kebutuhan bisnis. Sedangkan tujuan dari tahap object oriented design adalah cara membuat cetak biru sistem.
2. Physical Architecture Layer Design (Architectur Design)
· Server based, client based, atau client server based
· Network model
· Hardware and software specification
· Global support and security plan
3. Human Computer Interaction Layer Design (Interface Design)
· User interface
· System interface
· Navigation mechanism
· Input mechanisim (Form)
· Output mechanism (Report)
· Graphical User Interface (GUI)
4. Data Management Layer Design (Data Design) 
Pada dasarnya format yang digunakan untuk data, yaitu:
· File
· Relational database (SQL)
· Object relational database (Extended SQL: ad hoc atau SQL3)
· Object oriented database (Sistem manajemen database yang terpisah)
5. Class and Method Design (Program Design)
Kelas yang sudah ada perlu dipahami dan terorganisir dengan baik, pada umumnya beberapa kode, masih memerlukan instantiate kelas baru. Komponen-komponen pada paradigma berbasis objek antara lain: (1) Classes; (2) Objects; (3) Attributes; (4) States; (5) Methods; (6) Messages/Event.
Seperti yang telah dipaparkan sebelumnya, alat bantu yang biasanya digunakan pada tahap object oriented analysis and design adalah The Unified Modelling Language (UML).
“UML can be used for modeling all processes in the development life cycle and across different implementation technologies. UML is the standard language for visualizing, specifying, constructing, and documenting the artifacts of a software-intensive system [42].
UML merupakan tools pemodelan yang bermanfaat dalam rekayasa perangkat lunak. UML menawarkan sebuah standar untuk merancang model sebuah sistem. Dengan menggunakan UML dapat dibuat model untuk semua jenis aplikasi perangkat lunak, yang dapat beroperasi pada perangkat keras, sistem operasi, dan jaringan apapun, serta ditulis dalam bahasa pemrograman apapun. Tetapi karena UML juga menggunakan class dan operation dalam konsep dasarnya, maka ia lebih cocok untuk pemodelan perangkat lunak dalam bahasa berorientasi objek seperti C++, Java, C#, atau VB.NET, dsb., meskipun tidak menutup kemungkinan untuk pemodelan aplikasi prosedural dalam VB, Pascal, atau C.
Seperti bahasa-bahasa lainnya, UML mendefinisikan notasi dan syntax/semantik. Notasi UML merupakan sekumpulan bentuk khusus untuk menggambarkan berbagai diagram perangkat lunak. Notasi UML terutama diturunkan dari 3 notasi yang telah ada sebelumnya: Grady Booch OOD (Object-Oriented Design), Jim Rumbaugh OMT (Object Modeling Technique), dan Ivar Jacobson OOSE (Object-Oriented Software Engineering). Simbol-simbol yang digunakan pada UML dapat ditunjukkan pada berbagai tabel berikut.
Tabel 2.5 Simbol-Simbol Actifity Diagram [42]
	Simbol
	Keterangan
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	Action/actifity
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	Object/class
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	Control/object flow
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	Initial node
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	Actifity final node
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	Decision node
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	Merge node
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	Fork node
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	Join node


Tabel 2.6 Simbol-Simbol Use Case Diagram [42]
	Simbol
	Keterangan
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	UseCase
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	Association relationship
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	Include relationship
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	Extend relationship
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	Generalization relationship


Tabel 2.7 Simbol-Simbol Class Diagram [42]
	Simbol
	Keterangan
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	Class/Object
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	Interface
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	Enumeration
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	Package


	[image: image46.png]Class  Interface




	Association
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	Aggregation
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	Composition
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	Dependency
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	Inheritance


Tabel 2.8 Simbol-Simbol Sequence Diagram [42]
	Simbol
	Keterangan
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	Object
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	Lifeline
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	Focus of control
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	Message
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	Object destruction


8.2.11 Konstruksi Sistem
Tahapan implementasi merupakan tahap dimana dilakukan transformasi/ penerjemahan dari bahasa modeling ke suatu bahasa pemrograman. hal ini merupakan tugas dari pemprogram, pada pengembangan sistem/perangkat lunak berorientasi objek penerjemahan dari setiap diagram-diagram UML yang telah di rancang pada tahap analisis dan desain harus diterjemahkan ke dalam bahasa pemrograman sama persis dengan diagram-diagram yang ada guna menghindari terjadinya perubahan fungsi/tujuan dari pengembangan sistem/perangkat lunak.
8.2.12 Pengujian Sistem
Pengujian perangkat lunak (software) merupakan suatu investigasi yang dilakukan untuk mendapatkan informasi mengenai kualitas dari software tersebut. Melalui pengujian, suatu software dapat dipandang secara obyektif dan independen, serta resiko pada tahap implementasinya dapat dipahami. Metode pengujian software tidak terbatas pada proses eksekusi suatu bagian atau keseluruhan program dengan tujuan untuk menemukan bug, tetapi sebagai proses validasi dan verifikasi bahwa suatu software [41]:
1. Telah memenuhi kebutuhan yang mendasari pengembangan software tersebut;
2. Telah berjalan sesuai dengan yang diharapkan; 
3. Dapat diterapkan menggunakan karakteristik yang sama; dan 
4. Memenuhi kebutuhan semua pihak yang berkepentingan. 
Perlu dipahami bahwa pengujian software tidak dapat memastikan software tersebut bebas dari kesalahan, namun memastikan bahwa tidak ada kesalahan yang ditemukan pada saat pengujian [41]. Meskipun pengujian software tidak menjamin bahwa software tersebut sudah bebas dari berbagai kesalahan, namun pengujian software dapat meningkatkan kepercayaan bahwa software tersebut sudah sesaui dengan kebutuhan dan persyaratan [43]. Dengan demikian, pengujian software yang baik adalah pengujian yang mampu memperoleh probabilitas tinggi dalam menemukan/mengungkapkan semua kesalahan yang belum pernah ditemukan atau diduga sebelumnya.
Menurut Pressman, terdapat beberapa prinsip yang harus diperhatikan dalam melakukan pengujian software, yaitu [41]:
1. Semua pengujian harus dapat ditelusuri hingga persyaratan pelanggan; 
2. Pengujian harus sudah direncanakan jauh sebelum pengujian tersebut dilakukan; 
3. Prinsip pareto (80/20) berlaku di dalam pengujian perangkat lunak; 
4. Pengujian dimulai dari yang ‘kecil’, dikembangkan hingga yang ‘besar’; 
5. Tidak mungkin melakukan pengujian yang mendalam (detail); 
6. Untuk memperoleh hasil yang paling efektif, pengujian sebaiknya dilakukan oleh pihak ketiga. 
Pengujian software sebaiknya sudah dapat dilakukan sejak tahap awal konstruksi, tanpa harus menunggu software tersebut selesai dibuat. Hal ini disebabkan karena biaya dan waktu yang sangat besar diperlukan untuk memperbaiki software yang cacat setelah jadi. Dengan demikian, kesalahan-kesahalan sebaiknya sudah bisa diketahui dan diperbaiki pada tahap-tahap awal. 
Suatu pengujian software dapat dilakukan oleh developer (testing team) dan independent testing team. Secara konvensional, component & integration testing suatu software dapat menggunakan Metode White Box Testing dan Black Box Testing dalam mengukur kinerja dari software tersebut. Selanjutnya untuk memperoleh hasil yang lebih efektif, pengujian sebaiknya dilakukan oleh pihak ketiga pula atau bagian dari independent team testing, dalam hal ini pengguna software tersebut dilibatkan. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk keperluan itu adalah User Acceptance Testing. Sedangkan untuk mengukur efisiensi dari sistem dapat digunakan metode pengukuran kompleksitas algoritma terhadap waktu (O(n)) dan pengukuran kompleksitas algoritma terhadap ruang (S(n)). Karena kode program suatu sistem/software pada dasarnya merupakan serangkaian algoritma, di mana efisiensi dari algoritma dapat diukur melalui kompleksitasnya terhadap waktu dan ruang, maka efisiensi sistem dapat pula diukur dengan menggunakan kedua metode tersebut.
 Perlu dipahami bahwa Metode White Box Testing dan Black Box Testing merupakan metode pengujian software yang konvensional yang hanya fokus pada prosedur-prosedur atau methods atau proses-proses program, itulah yang dimaksud dengan komponen-komponen dari sistem pada kedua metode pengujian software ini. Dengan demikian, kedua metode ini sebenarnya lebih tepat diterapkan pada pemrograman dengan pendekatan prosedural/struktural, namun tidak masalah bila diterapkan pada pemrograman berorientasi objek.
White Box Testing merupakan metode pengujian software yang menggunakan struktur kontrol desain prosedur untuk memperoleh test case. Dengan menggunakan White Box Testing, developer sistem dapat melakukan test case yang memberikan jaminan bahwa [41]:
1. Semua jalur independen pada suatu modul atau method telah digunakan paling tidak satu kali; 
2. Menggunakan semua statement control flow: keputusan logis pada sisi true dan false; 
3. Mengeksekusi semua statement control flow: loop pada batas operasionalnya; dan 
4. Menggunakan stuktur data internal untuk menjamin validitasnya. 
Untuk mencari jumlah path dalam kode program pada suatu modul atau method yang disebut dengan Cyclomatic Complexity atau V(G) digunakan alat bantu flowgraph di mana setiap node pada flowgraph mewakili setiap statement (baik itu berupa statement/pernyataan declaration, executable, atau pun assignment) pada kode program tersebut. Statement (declaration, executable, atau assignment) control flow: sequence (sekuensial/runtunan) dapat disatukan menjadi 1 node hingga ke control flow: selection (keputusan/pemilihan) atau ke control flow: loop (perulangan). Untuk memudahkan pekerjaan ini, maka flowchart dari kode program tersebut dapat digunakan untuk membuat flowgraph-nya.
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Gambar 2.3 Simbol-Simbol Flowgraph
Persamaan Cyclomatic Complexity:
V(G) = (Jumlah E – Jumlah N) + 2; atau 
V(G) = Jumlah P + 1; atau 
V(G) = Jumlah R.
Black Box Testing merupakan metode pengujian software yang fokus pada keperluan fungsional dari software tersebut. Artinya, Black Box Testing memungkinkan untuk mendapatkan set kondisi masukan yang sepenuhnya akan melaksanakan semua persyaratan fungsional untuk suatu software. Pengujian ini tidak mengetahui proses dari sistem, namun input dan output-nya dapat didefinisikan. 
Metode Black Box Testing ditangani oleh pihak dalam, sedangkan pihak luar hanya mengetahui masukan dan hasilnya. Karena itu pengujian ini memungkinkan developer untuk membuat himpunan kondisi input yang akan melatih seluruh syarat-syarat fungsional software tersebut. Black Box Testing bukan merupakan alternatif dari White Box Testing, tetapi merupakan pendekatan yang melengkapi untuk menemukan kesalahan lainnya, selain menggunakan Metode White Box Testing. [41]
Metode Black Box Testing berusaha untuk menemukan kesalahan dalam beberapa kategori, diantaranya: 
1. Fungsi-fungsi yang salah atau hilang; 
2. Kesalahan interface; 
3. Kesalahan dalam struktur data atau akses database eksternal; 
4. Kesalahan performa; 
5. Kesalahan inisialisasi dan terminasi. 
Black Box Testing diaplikasikan dibeberapa tahapan berikutnya karena metode ini sengaja mengabaikan struktur kontrol, sehingga perhatiannya difokuskan pada informasi domain. Pengujian ini didesain untuk dapat menjawab pertanyaan-pertanyaan berikut: 
1. Bagaimana validitas fungsionalnya diuji? 
2. Jenis input seperti apa yang akan menghasilkan kasus uji yang baik? 
3. Apakah sistem secara khusus sensitif terhadap nilai input tertentu? 
4. Bagaimana batasan-batasan kelas data diisolasi? 
5. Berapa rasio data dan jumlah data yang dapat ditoleransi oleh sistem? 
6. Apa akibat yang akan timbul dari kombinasi spesifik data pada operasi sistem? 
Agar dapat memperoleh hasil yang paling/lebih efektif dan efisien, maka pengujian software sebaiknya dilakukan pula oleh pihak ketiga. Dalam hal ini pengguna program atau pakar dapat dijadikan sebagai tolak ukur. Pengujian ini disebut User Acceptance Testing. Salah satu caranya adalah dengan uji coba sistem yang dilakukan oleh user, kemudian user menjawab pertanyaan yang terkait dengan kualitas/kinerja software tersebut dalam bentuk kuesioner yang diberikan kepadanya yang selanjutnya dapat diolah secara statistik.
8.3 Kerangka Pikir
Kerangka pikir penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2.4.
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Gambar 2.4 Kerangka Pikir
9 BAB III
METODE PENELITIAN
9.1 Data Gathering
Literatures review dan pengumpulan data primer (dataset prediksi kanker payudara) menggunakan teknik dokumentasi yang berasal dari UCI Machine Learning Repository. Dataset tersebut adalah Wisconsin Breast Cancer Dataset – Original (WBCDO), dengan karakteristik sebagai berikut [44]:
· Karakter dataset
:
Multivariate
· Tipe atribut
:
Integer
· Jumlah attribute
:
10
· Jumlah data
:
699
· Missing value
:
16
· Class
:
2 (Benign, 65.5%) dan 4 (Malignant, 34.5%)
Beberapa data WBCDO ditunjukkan pada Tabel 3.1.
Tabel 3.1 Wisconsin Breast Cancer Dataset – Original [44]
	Name
	Type
	Value/Range
	Des

	ID
Clump Thickness
Uniformity of Cell Size
Uniformity of Cell Shape
Marginal Adhesion
Single Epithelial Cell Size
Bare Nuclei
Bland Chromatin
Normal Nucleoli
Mitoses
Class
	String
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Integer
Binominal
	1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
1-10
2 (Benign), 4 (Malignant)
	Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Input
Output (Label Class)


9.2 Pre-Processing Data
Langkah-langkah dalam pra pengolahan data, antara lain:
1. Membuang data yang duplikat karena dapat mengakibatkan terjadinya Data Redundancy;
2. Membuang Missing Value agar data dapat diolah dan mengurangi bias; dan
3. Smoothing Noisy Data diatasi dengan menggunakan pendekatan Min-Max Transformation untuk meningkatkan konsistensi data (mengurangi bias).
9.3 Data Validation
Strategi data validation menggunakan metode: 10-Fold Cross Validation (90% data latih dan 10% data uji), di mana data dipartisi menjadi 10 bagian/sampel, setiap bagian digunakan untuk data uji, 10 kali secara bergiliran, sisanya sebagai data latih. Metode Leave One Out memang lebih efisien karena menguji setiap sampel, namun mempertimbangkan ukuran sampel yang cukup besar, maka metode K-Fold Cross Validation yang juga tidak kalah efisien menjadi pilihan.
9.4 Learning (Classification)
Pelatihan model klasifikasi untuk prediksi kanker payudara menggunakan algoritma Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC), di mana Fuzzy diintegrasikan untuk menghitung nilai keanggotaan setiap class K tetangga terdekat sehingga dapat mengatasi masalah unbalanced class.
9.5 Performance Evaluation
Proposed model untuk prediksi kanker payudara dievaluasi (kinerjanya) menggunakan Confusion Matrix untuk mengukur accuracy, precision, sensitivity, specificity, dan F-Measure.
9.6 Comparation
Proposed model untuk prediksi kanker payudara dikomparasi dengan metode-metode lainnya yang diuji coba di dalam penelitian ini, seperti metode-metode Machine Learning lainnya. Proposed model dikomparasi pula dengan model laiinya yang diusulkan dari penelitian-penelitian terkait sebelumnya.
10 BAB IV
HASIL PENELITIAN

10.1 Hasil Pengumpulan Data

Hasil pemgumpulan data primer dari uci.machinelearning dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

 Tabel 4.1 hasil pengumpulan Data

	ID
	CT
	UCS
	UCS
	MA
	SECS
	BN
	BC
	NN
	M
	C

	1000025
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1002945
	5
	4
	4
	5
	7
	10
	3
	2
	1
	2

	1015425
	3
	1
	1
	1
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	1016277
	6
	8
	8
	1
	3
	4
	3
	7
	1
	2

	1017023
	4
	1
	1
	3
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1017122
	8
	10
	10
	8
	7
	10
	9
	7
	1
	4

	1018099
	1
	1
	1
	1
	2
	10
	3
	1
	1
	2

	1018561
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1033078
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	5
	2

	...
	..
	..
	..
	..
	..
	..
	..
	..
	..
	..

	897471
	4
	8
	8
	5
	4
	5
	10
	4
	1
	4


Keterangan :

CT 
: Clump Thicknes



C 
: Class
UCS 
: Uniformity of Cell Size
UCS 
: Uniformity of Cell Shape

MA 
: Marginal Adhesion
SECS 
: Single Epithelial Cell Size
BN 
: Bare Nuclei
BC 
: Bland Chromatin
NN 
: Normal Nucleoli
M 
: Mitosis
10.2 Hasil  Pemodelan
Kerangka kerja FKNNC menggunakan FKNN sebagai basisnya, di mana suatu data uji (data yang akan di prediksi) mempunyai nilai keanggotaan pada setiap class dalam interval [0, 1][35]. Jumlah nilai keanggotaan sebuah data pada semua class adalah 1 yang dapat dinyatakan dengan Persamaan (1).


[image: image60.png]



(1)
uij adalah nilai keanggotaan data uji xi keclass j.
Setelah menentukan K tetangga terdekat di setiap class, selanjutnya hitung total jarak antara tetangga-tetangga terdekat dengan data uji di setiap class menggunakan Persamaan (2)].


[image: image62.png]Sty = L=y d(xp%,)




(2)
Nilai d sebagai akumulasi jarak data uji xi ke K tetangga dalam class ke-j dilakukan sebanyak C class.

Selanjutnya, akumulasi jarak data uji xi ke  setiap class digabungkan menggunakan Persamaan (3).


[image: image64.png]



(3)
Untuk mendapatkan nilai keanggotaan data uji  x i pada setiap class ke-j menggunakan Persamaan (4).
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(4)
Sedangkan untuk menentukan class hasil prediksi/klasifikasi data uji xi, maka class dengan nilai keanggotaan yang terbesar dari data xi yang terpilih, menggunakan Persamaan (5).


[image: image68.png]y = argmaxi, (1)




(5)
10.3 Hasil Pengembangan Sistem
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Gambar 4.1 Activity Diagram Pada Aktivitas  Data Training
10.4 Activity Diagram Data Testing/Proses Prediksi
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Gambar 4.2 Activity Diagram Pada Aktivitas  Klasifikasi
10.5 Class Diagram
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Gambar 4.3 Class Diagram
10.6 Sequence Diagram 
10.6.1 Sequence Diagram entry Data Training 
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Gambar 4.4 Sequence Diagram Pada Data Training
10.6.2 Sequence Diagram entry data testing dan prediksi
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Gambar 4.5 Sequence Diagram Pada Proses Prediksi
10.7 Arsitektur Sistem

Agar sistem dapat berjalan secara maksimal maka di saranakan untuk menggunakan perangkat hardware dan software sebagai berikut :

1. Processor

: Core i3

2. RAM

: 2GB

3. VGA

:  16 Bit

4. Hardisk

: 500GB

5. Operating System
: Windows 7

6. Tools

: Mozilla
10.8 Interface Design

10.8.1 Mekanisme User

Tabel. 4.2 Mekanisme User 
	User
	Kategori
	Akses Input
	Akses Output

	User
	
	Home

Training

Testing
	Hasil Prediksi

Prediksi


10.8.2 Mekanisme navigasi home
Gambar 4.6 Mekanisme Navigasi Home 
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10.8.3 Mekanisme Input Training

Gambar 4.7 Mekanisme Input Training
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10.8.4 Mekanisme Input Testing

Gambar 4.8 Mekanisme Testing
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10.8.5 Mekanisme Output

Tabel. 4.3 Mekanisme Output Prediksi
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10.9 Data Desain
10.9.1 Struktur Data
Tabel 4.4 Tabel Data Training
	Nama File
:
Training
Tipe File
:
Induk

Organisasi
:
Indeks

	No
	Field Name
	Type
	Width
	Indeks

	1.
	Id_training
	Varchar
	4
	Primary Key

	2.
	X1
	Integer
	3
	-

	3.
	X2
	Integer
	3
	

	4
	X3
	Integer
	3
	

	5.
	X4
	Integer
	3
	

	6.
	X5
	Integer
	3
	

	7.
	X6
	Integer
	3
	

	8.
	X7
	Integer
	3
	

	9.
	X8
	Integer
	3
	

	10.
	X9
	Integer
	3
	


Tabel 4.5 Tabel Data Testing
	Nama File
:
Testing
Tipe File
:
Induk

Organisasi
:
Indeks

	No
	Field Name
	Type
	Width
	Indeks

	1.
	Id_testing
	Varchar
	4
	Primary Key

	2.
	X1
	Integer
	3
	-

	3.
	X2
	Integer
	3
	

	4
	X3
	Integer
	3
	

	5.
	X4
	Integer
	3
	

	6.
	X5
	Integer
	3
	

	7.
	X6
	Integer
	3
	

	8.
	X7
	Integer
	3
	````

	9.
	X8
	Integer
	3
	

	10.
	X9
	Integer
	3
	


Tabel 4.6 Tabel Hasil
	Nama File
:
Hasil
Tipe File
:
Induk

Organisasi
:
Indeks

	No
	Field Name
	Type
	Width
	Indeks

	1.
	Id_hasil
	Integer
	4
	Primary Key

	2.
	Id_testing
	Varchar
	4
	Foreign Key

	3.
	hasil_prediksi
	Varchar
	50
	


Tabel 4.7 Tabel Jarak
	Nama File
:
Jarak
Tipe File
:
Induk

Organisasi
:
Indeks

	No
	Field Name
	Type
	Width
	Indeks

	1.
	Id_jarak
	Integer
	4
	Primary Key

	2.
	Id_training
	Varchar
	4
	Foreign Key

	3.
	Jarak
	Integer
	11
	

	4.
	Status
	Varchar
	50
	


Tabel 4.8 Tabel Jarak K
	Nama File
:
Jarak K
Tipe File
:
Induk

Organisasi
:
Indeks

	No
	Field Name
	Type
	Width
	Indeks

	1.
	Jarak
	Integer
	11
	

	2.
	Status
	Varchar
	50
	-

	3.
	Id_jarak_k
	Integer
	4
	Primary Key

	4
	Id_training
	Varchar
	4
	Foreign Key


10.10 Relasi
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Gambar 4.9 Tabel Relasi
10.11 Hasil Pengujian Sistem

10.11.1 [image: image1.jpg]



Pengujian White Box

10.11.2 Flowchart
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Gambar 4.10 Flowchart Perhitungan Jarak
10.11.3 Flowgraph
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Gambar 4.11  Flowgraph perhtitungan Jarak
10.11.4 Perhitungan CC pada pengujian White Box
Dari Flowgraph tersebut, didapatkan
Diketahui


Region(R) 

=  4



Node(N)

=  14



Edge(E)

= 16



Predicate Node(P)   
=  3




Rumus:

V(G)
=  E– N + 2




atau


V(G)
=  P + 1

Penyelesaian
:

V(G) = 16– 14 + 2
=  4




V(G) =  3+ 1

=  4





( R1, R2, R3, R4 )
Path pada pengujian White Box
Tabel 4.9 Basis Path
	NO
	PATH
	KET

	1.
	1-2-3-14
	OK

	2.
	1-2-3-4-5-6-8-9-11-12-13-3
	OK

	3.
	1-2-3-4-5-6-7-6
	OK

	4.
	1-2-3-4-5-6-8-9-10-9
	OK



Ketika aplikasi dijalankan, maka terlihat bahwa semua basis path yang dihasilkan telah dieksekusi satu kali. Berdasarkan ketentuan tersebut dari segi kelayakan software, sistem ini telah memenuhi syarat.
10.11.5 Pengujian Black Box

Pengujian Black Box dilakukan untuk memastikan bahwa suatu event atau masukan akan menjalankan proses yang tepat dan menghasilkan Output Sesuai dengan rancangan. Untuk Contoh pengujian terhadap beberapa proses memberikan hasil sebagai berikut :

Tabel 4.10 Tabel Pengujian Black Box
	Input/Event
	Fungsi
	Hasil Yang Diharapkan
	HasilUji

	Klik Menu Home
	Menampilkan halaman judul aplikasi
	Menu home tampil
	Sesuai

	Klik Menu Training set
	Menampilkan halaman Input data Training
	Menu Training set muncul
	Sesuai

	Klik Menu  Testing set
	Menampilkan halaman Input data Testing
	Menu Testing set muncul
	Sesuai

	Klik Menu Lihat Tabel Training
	Menampilkan halaman Tabel Data Training
	Menu Tabel Training muncul
	Sesuai

	Klik Menu Lihat Tabel Testing
	Menampilkan halaman Tabel Data Training
	Menu Tabel Tresting muncul
	Sesuai

	Klik Menu Hapus
	Menampilkan 

Menu setuju hapus atau tidak
	Data trainig/testing terhapus
	Sesuai


	Input/Event
	Fungsi
	Hasil Yang Diharapkan
	HasilUji

	Klik Menu Prediksi
	Menampilkan Tabel hasil prediksi
	Menu Tabel prediksi Tampil
	Sesuai

	Klik Menu Simpan
	Menyimpan data yang di simpan
	Menu Tabel Tersimpan
	Sesuai

	Klik Menu  Hapus form
	Menghapus data 
	Menu Testing set Tampil
	Sesuai

	Klik Menu Akurasi
	Menampilkan Tabel Akurasi
	Menu Tabel Akurasi Tampil
	Sesuai


11 BAB V  
HASIL DAN PEMBAHASAN

11.1 
Pembahasan Model

Setelah dilakukan pengujian metode pada bab IV maka didapatkan kesimpulan hasil perhitungan Fuzzy K-NN In Every class  nilai yang terdekat di ambil sebagai hasil klasifikasi , Tahap 1 Menghitung jarak. Tahap 2 Menentuan Peringkat Jarak dari K, Tahap 3 Menentukan Nilai S0,S1 dan D, Tahap 4 menghiutng nilai keanggotaan pada kedua class. Tahap 5 Pilih nilai keanggoaatn terbesar, kelas dengan nilai keanggotaan terbesar menjadi kelas hasil prediksi.
Tabel 5.1 Tabel Training

	id training 
	Ketebalan rumpun
	Keseragaman ukuran sel
	Keunikan bentuk sel
	Adhesi marginal
	Ukuran sel epitel tunggal
	Inti telanjang
	Kromatin lunak
	Nukleolus normal
	Mitosis
	Hasil 

	1000
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1002
	5
	4
	4
	5
	7
	10
	3
	2
	1
	Tidak Kambuh

	1015
	3
	1
	1
	1
	2
	2
	3
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1016
	6
	8
	8
	1
	3
	4
	3
	7
	1
	Tidak Kambuh

	1017
	4
	6
	6
	5
	7
	6
	7
	7
	3
	Kambuh

	1018
	1
	1
	1
	1
	2
	10
	3
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1033
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	5
	Tidak Kambuh


Metode Min-Max merupakan metode normalisasi dengan melakukan transformasi

linier terhadap data asli

Rumus

newdata = (data-min)*(newmax-newmin)/(max-min)+newmin

newdata= data hasil normalisasi

min = nilai minimum dari data per kolom

max = nilai maximum dari data per kolom

newmin = adalah batas minimum yang kita berikan yakni1

newmax = adalah batas maximum yang kita berikan

new max=10,newmin =11

Maka hasil Normalisasi adalah :

Tabel 5.2 Tabel Hasil Normalisasi
	id training
	Ketebalan rumpun
	Keseragaman ukuran sel
	Keunikan bentuk sel
	Adhesi marginal
	Ukuran sel epitel tunggal
	Inti telanjang
	Kromatin lunak
	Nukleolus normal
	Mitosis
	Hasil

	1000
	8.2
	1
	1
	1
	1
	1
	4
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1002
	8.2
	4.857142857
	4.857142857
	10
	10
	10
	4
	2.5
	1
	Tidak Kambuh

	1015
	4.6
	1
	1
	1
	1
	2
	4
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1016
	10
	10
	10
	1
	2.8
	4
	4
	10
	1
	Tidak Kambuh

	1017
	6.4
	7.428571429
	7.428571429
	10
	10
	6
	10
	10
	5.5
	Kambuh

	1018
	1
	1
	1
	1
	1
	10
	4
	1
	1
	Tidak Kambuh

	1033
	2.8
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	10
	Tidak Kambuh


Tabel 5.3 Tabel Testing

	id testing
	Ketebalan rumpun
	Keseragaman ukuran sel
	Keunikan bentuk sel
	Adhesi marginal
	Ukuran sel epitel tunggal
	Inti telanjang
	Kromatin lunak
	Nukleolus normal
	Mitosis
	Hasil

	TS01
	90
	80
	80
	90
	90
	90
	90
	90
	100
	?


Data Testing
(TS01)X1=90,X2=80,X3=80,X4=90,X5=90,X6=90,X7=90,X8=90,X9=100

Data Training
(1000)X1=5,X2=1,X3=1,X4=1,X5=2,X6=1,X7=3,X8=1,X9=1=Tidak Kambuh
(1002)X1=5,X2=4,X3=4,X4=5,X5=7,X6=10,X7=3,X8=2,X9=1=Tidak Kambuh
(1015)X1=3,X2=1,X3=1,X4=1,X5=2,X6=2,X7=3,X8=1,X9=1=Tidak Kambuh
(1016)X1=6,X2=8,X3=8,X4=1,X5=3,X6=4,X7=3,X8=7,X9=1=Tidak Kambuh
(1017)X1=4,X2=6,X3=6,X4=5,X5=7,X6=6,X7=6,X8=7,X9=3=Kambuh
(1018)X1=1,X2=1,X3=1,X4=1,X5=2,X6=10,X7=3,X8=1,X9=1=Tidak Kambuh
(1033)X1=2,X2=1,X3=1,X4=1,X5=2,X6=1,X7=1,X8=1,X9=5=Tidak Kambuh


Mengitung Jarak
(1000)=((5-90)^2)+((1-80)^2)+((1-80)^2)+((1-90)^2)=>27628=>Tidak Kambuh
(1002)=((5-90)^2)+((4-80)^2)+((4-80)^2)+((5-90)^2)=>26002=>Tidak Kambuh
(1015)=((3-90)^2)+((1-80)^2)+((1-80)^2)+((1-90)^2)=>27972=>Tidak Kambuh
(1016)=((6-90)^2)+((8-80)^2)+((8-80)^2)+((1-90)^2)=>25345=>Tidak Kambuh
(1017)=((4-90)^2)+((6-80)^2)+((6-80)^2)+((5-90)^2)=>27447=>Kambuh
(1018)=((1-90)^2)+((1-80)^2)+((1-80)^2)+((1-90)^2)=>28324=>Tidak Kambuh
(1033)=((2-90)^2)+((1-80)^2)+((1-80)^2)+((1-90)^2)=>28147=>Tidak Kambuh


Proses Fuzzy Untuk Tiap Kelas

Menentuan Peringkat Jarak dari K=3
===Kelas Kambuh====
Peringkat(1). Data ke->(1313).Dengan Jarak=5. D^-2=0.04 Status=Kambuh
Peringkat(2). Data ke->(1102).Dengan Jarak=6. D^-2=0.027777777777778 Status=Kambuh
Peringkat(3). Data ke->(5559).Dengan Jarak=7. D^-2=0.020408163265306 Status=Kambuh
===Kelas Tidak Kambuh====
Peringkat(4). Data ke->(7041).Dengan Jarak=5. D^-2=0.04 Status=Tidak Kambuh
Peringkat(5). Data ke->(1096).Dengan Jarak=13. D^-2=0.0059171597633136 Status=Tidak Kambuh
Peringkat(6). Data ke->(1002).Dengan Jarak=22. D^-2=0.0020661157024793 Status=Tidak Kambuh

Menentukan Nilai S0,S1 dan D
S0=0.088185941043084
S1=0.13616921650888
D=0.22435515755196

Selanjutnya hasil perhitungan nilai keanggotaan pada kedua class
U0=0.088185941043084/0.22435515755196=0.39306402404705 (Kambuh)
U1=0.13616921650888/0.22435515755196=0.60693597595295(tidak Kambuh)
=====================================================
Pilih nilai keanggoaatn terbesar, kelas dengan nilai keanggotaan terbesar menjadi kelas hasil prediksi untuk data uji tersebut yaitu pada derajat keanggotaan U1(Tidak Kambuh).Berarti Hasil Prediksi Untuk Data: 

TS02=9,8,7,6,7,8,9,6,7 adalah Tidak Kambuh
11.2 
Pembahasan Sistem
11.2.1 
Tampilan Halaman Home
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Kanker Payudara

Kanker payudara adalah kondisi ketika sel kanker terbentuk di

ingan payudara Kanker bisa terbentuk di kelenjar yang menghasilkan susu (lobulus),

atau di saluran (duktus) yang membawa air susu dari kelenjar ke puting payudara. Kanker juga bisa terbentuk
payudara

ingan lemak atau jaringan ikat di dalam




Gambar 5.1 : Tampilan Home Website

Halaman ini akan muncul pada saat Website baru pertama sekali di buka. Pada halaman ini memberikan informasi atau keterangan tentang Prediksi Kanker Payudara.
11.2.2 
Tampilan Halaman Form Training
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Gambar 5.2 : Halaman Form Training


Pada tampilan Input data training  ini, admin menginput data calon pasien dan di simpan sebagai data latih.
11.2.3 Halaman Form Testing
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Gambar 5.3 : Halaman Form Testing

Pada tampilan Input data testing  ini, admin menginput data calon pasien dan di simpan untuk di prediksi.
11.2.4 Tampilan Halaman Tabel Training
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Gambar 5.4 : Halaman Tabel Training

Halaman ini digunakan untuk melihat data-data pasien, data pasien yang tampil yaitu Id pasien, 9 gejala penyakit dan Keterangan. Untuk mengedit data pilih aksi Edit. Untuk menghapus data pilih aksi Hapus.

11.2.5 Tampilan Halaman Tabel Testing
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Gambar 5.5 : Halaman Tabel Testing

Halaman ini adalah hasil dara inputan data testing, klik prediksi untuk melihat hasil prediksi, klik hapus untuk menghapus data.
11.2.6 Tampilan Halaman Tabel Hasil Prediksi
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Gambar 5.6 : Halaman Tambah Tabel Hasil Prediksi
Halaman ini adalah hasil prediksi dari data yang di input dari form testing.
11.2.7 Tampilan Halaman Akurasi KNN dan FKNNC
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Gambar 5.7 : Tampilan Akurasi KNN dengan Model Rapid Miner 
Dari hasil diatas, telah mendapatkan hasil akurasi 96.50%  menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dengan menggunakan model Rapid Miner.
	
	Kambuh
	Tidak Kambuh

	Kambuh
	a=2
	b=0

	Tidak Kambuh
	c=0
	d =0


Tabel 5.3 :  Confusion Matrix
Dari Confusion Matrix maka dihitung akurasi sebagai berikut :
Precision  =            2
                          2+0
Recall   =            2
                        2+0
Accurasy   =        TP+TN
                          TP+TN+FP+FN

Akurasi =(a+d)/(a+b+c+d)*100%
Akurasi =(2+0)/(2+0+0+0*100%
               =100 %
Dari hasil diatas, setelah di perbarui dari KNN ke FKNNC, telah mendapatkan hasil akurasi 100% dengan menggunakan metode Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC).
12 BAB  VI
PENUTUP
6.1 Kesimpulan

Kesimpulan penelitian terkait dengan rumusan masalah dan tujuan penelitian (hipotesis penelitian) berdasarkan hasil penelitian (khususnya hasil pengujian) dan pembahasannya, adalah sebagai berikut :

Prediksi Kanker Payudara menggunakan Algoritma Fuzzy K-Nearest Neighbor in Every Class (FKNNC) yang di uji kinerjanya dengan metode White Box Testing menghasilkan V(G)=CC = 4, Sebelum itu, dengan menggunakan metode KNN, akurasi mencapai 96.50%. Setelah menggunakan FKNNC, akurasinya meningkat jadi 100%. Sehingga dinyatakan bahwa sistem ini telah memenuhi syarat logika pemrograman dan tidak kompleks. Sedangkan pengujian Black Box Testing menyatakan bahwa sistem ini telah bebas dari berbagai kesalahan komponen-komponennya.

6.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasannya, saran penelitian merupakan saran yang diberikan peneliti u
ntuk tindak lanjut atau pengembangan lebih mendalam bagi penelitian-penelitian selanjutnya. Ada beberapa saran yang di perhatikan untuk mencapai tujuan yaitu :
1.Penggunaan metode komputasi lain pada peelitian ini.
2.Penggunaan algoritma pra processing untuk solusi
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Lampiran  1: Data Yang Dikumpulkan
	ID
	CT
	UCS
	UCS
	MA
	SECS
	BN
	BC
	NN
	M
	C

	1000025
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1002945
	5
	4
	4
	5
	7
	10
	3
	2
	1
	2

	1015425
	3
	1
	1
	1
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	1016277
	6
	8
	8
	1
	3
	4
	3
	7
	1
	2

	1017023
	4
	1
	1
	3
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1017122
	8
	10
	10
	8
	7
	10
	9
	7
	1
	4

	1018099
	1
	1
	1
	1
	2
	10
	3
	1
	1
	2

	1018561
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1033078
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	5
	2

	1033078
	4
	2
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1035283
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1036172
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1041801
	5
	3
	3
	3
	2
	3
	4
	4
	1
	4

	1043999
	1
	1
	1
	1
	2
	3
	3
	1
	1
	2

	1044572
	8
	7
	5
	10
	7
	9
	5
	5
	4
	4

	1047630
	7
	4
	6
	4
	6
	1
	4
	3
	1
	4

	1048672
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1049815
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1050670
	10
	7
	7
	6
	4
	10
	4
	1
	2
	4

	1050718
	6
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1054590
	7
	3
	2
	10
	5
	10
	5
	4
	4
	4

	1054593
	10
	5
	5
	3
	6
	7
	7
	10
	1
	4

	1056784
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1057013
	8
	4
	5
	1
	2
	?
	7
	3
	1
	4

	1059552
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1065726
	5
	2
	3
	4
	2
	7
	3
	6
	1
	4

	1066373
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1066979
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1067444
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1070935
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1070935
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1071760
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1072179
	10
	7
	7
	3
	8
	5
	7
	4
	3
	4

	1074610
	2
	1
	1
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1075123
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1079304
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1080185
	10
	10
	10
	8
	6
	1
	8
	9
	1
	4

	1081791
	6
	2
	1
	1
	1
	1
	7
	1
	1
	2

	1084584
	5
	4
	4
	9
	2
	10
	5
	6
	1
	4

	1091262
	2
	5
	3
	3
	6
	7
	7
	5
	1
	4

	1096800
	6
	6
	6
	9
	6
	?
	7
	8
	1
	2

	1099510
	10
	4
	3
	1
	3
	3
	6
	5
	2
	4

	1100524
	6
	10
	10
	2
	8
	10
	7
	3
	3
	4

	1102573
	5
	6
	5
	6
	10
	1
	3
	1
	1
	4

	1103608
	10
	10
	10
	4
	8
	1
	8
	10
	1
	4

	1103722
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	2

	1105257
	3
	7
	7
	4
	4
	9
	4
	8
	1
	4

	1105524
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1106095
	4
	1
	1
	3
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1106829
	7
	8
	7
	2
	4
	8
	3
	8
	2
	4

	1108370
	9
	5
	8
	1
	2
	3
	2
	1
	5
	4

	1108449
	5
	3
	3
	4
	2
	4
	3
	4
	1
	4

	1110102
	10
	3
	6
	2
	3
	5
	4
	10
	2
	4

	1110503
	5
	5
	5
	8
	10
	8
	7
	3
	7
	4

	1110524
	10
	5
	5
	6
	8
	8
	7
	1
	1
	4

	1111249
	10
	6
	6
	3
	4
	5
	3
	6
	1
	4

	1112209
	8
	10
	10
	1
	3
	6
	3
	9
	1
	4

	1113038
	8
	2
	4
	1
	5
	1
	5
	4
	4
	4

	1113483
	5
	2
	3
	1
	6
	10
	5
	1
	1
	4

	1113906
	9
	5
	5
	2
	2
	2
	5
	1
	1
	4

	1115282
	5
	3
	5
	5
	3
	3
	4
	10
	1
	4

	1115293
	1
	1
	1
	1
	2
	2
	2
	1
	1
	2

	1116116
	9
	10
	10
	1
	10
	8
	3
	3
	1
	4

	1116132
	6
	3
	4
	1
	5
	2
	3
	9
	1
	4

	1116192
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1116998
	10
	4
	2
	1
	3
	2
	4
	3
	10
	4

	1117152
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1118039
	5
	3
	4
	1
	8
	10
	4
	9
	1
	4

	1120559
	8
	3
	8
	3
	4
	9
	8
	9
	8
	4

	1121732
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	1121919
	5
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1123061
	6
	10
	2
	8
	10
	2
	7
	8
	10
	4

	1124651
	1
	3
	3
	2
	2
	1
	7
	2
	1
	2

	1125035
	9
	4
	5
	10
	6
	10
	4
	8
	1
	4

	1126417
	10
	6
	4
	1
	3
	4
	3
	2
	3
	4

	1131294
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	4
	2
	1
	2

	1132347
	1
	1
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1133041
	5
	3
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1133136
	3
	1
	1
	1
	2
	3
	3
	1
	1
	2

	1136142
	2
	1
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	1137156
	2
	2
	2
	1
	1
	1
	7
	1
	1
	2

	1143978
	4
	1
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1143978
	5
	2
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1147044
	3
	1
	1
	1
	2
	2
	7
	1
	1
	2

	1147699
	3
	5
	7
	8
	8
	9
	7
	10
	7
	4

	1147748
	5
	10
	6
	1
	10
	4
	4
	10
	10
	4

	1148278
	3
	3
	6
	4
	5
	8
	4
	4
	1
	4

	1148873
	3
	6
	6
	6
	5
	10
	6
	8
	3
	4

	1152331
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1155546
	2
	1
	1
	2
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	1156272
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1156948
	3
	1
	1
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1157734
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1158247
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1160476
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1164066
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1165297
	2
	1
	1
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1165790
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1165926
	9
	6
	9
	2
	10
	6
	2
	9
	10
	4

	1166630
	7
	5
	6
	10
	5
	10
	7
	9
	4
	4

	1166654
	10
	3
	5
	1
	10
	5
	3
	10
	2
	4

	1167439
	2
	3
	4
	4
	2
	5
	2
	5
	1
	4

	1167471
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1168359
	8
	2
	3
	1
	6
	3
	7
	1
	1
	4

	1168736
	10
	10
	10
	10
	10
	1
	8
	8
	8
	4

	1169049
	7
	3
	4
	4
	3
	3
	3
	2
	7
	4

	1170419
	10
	10
	10
	8
	2
	10
	4
	1
	1
	4

	1170420
	1
	6
	8
	10
	8
	10
	5
	7
	1
	4

	1171710
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	3
	1
	2

	1171710
	6
	5
	4
	4
	3
	9
	7
	8
	3
	4

	1171795
	1
	3
	1
	2
	2
	2
	5
	3
	2
	2

	1171845
	8
	6
	4
	3
	5
	9
	3
	1
	1
	4

	1172152
	10
	3
	3
	10
	2
	10
	7
	3
	3
	4

	1173216
	10
	10
	10
	3
	10
	8
	8
	1
	1
	4

	1173235
	3
	3
	2
	1
	2
	3
	3
	1
	1
	2

	1173347
	1
	1
	1
	1
	2
	5
	1
	1
	1
	2

	1173347
	8
	3
	3
	1
	2
	2
	3
	2
	1
	2

	1173509
	4
	5
	5
	10
	4
	10
	7
	5
	8
	4

	1173514
	1
	1
	1
	1
	4
	3
	1
	1
	1
	2

	1173681
	3
	2
	1
	1
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	1174057
	1
	1
	2
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1174057
	4
	2
	1
	1
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	1174131
	10
	10
	10
	2
	10
	10
	5
	3
	3
	4

	1174428
	5
	3
	5
	1
	8
	10
	5
	3
	1
	4

	1175937
	5
	4
	6
	7
	9
	7
	8
	10
	1
	4

	1176406
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1176881
	7
	5
	3
	7
	4
	10
	7
	5
	5
	4

	1177027
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1177399
	8
	3
	5
	4
	5
	10
	1
	6
	2
	4

	1177512
	1
	1
	1
	1
	10
	1
	1
	1
	1
	2

	1178580
	5
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1179818
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1180194
	5
	10
	8
	10
	8
	10
	3
	6
	3
	4

	1180523
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1180831
	3
	1
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	1181356
	5
	1
	1
	1
	2
	2
	3
	3
	1
	2

	1182404
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1182410
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1183240
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1183246
	1
	1
	1
	1
	1
	?
	2
	1
	1
	2

	1183516
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1183911
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1183983
	9
	5
	5
	4
	4
	5
	4
	3
	3
	4

	1184184
	1
	1
	1
	1
	2
	5
	1
	1
	1
	2

	1184241
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1184840
	1
	1
	3
	1
	2
	?
	2
	1
	1
	2

	1185609
	3
	4
	5
	2
	6
	8
	4
	1
	1
	4

	1185610
	1
	1
	1
	1
	3
	2
	2
	1
	1
	2

	1187457
	3
	1
	1
	3
	8
	1
	5
	8
	1
	2

	1187805
	8
	8
	7
	4
	10
	10
	7
	8
	7
	4

	1188472
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1189266
	7
	2
	4
	1
	6
	10
	5
	4
	3
	4

	1189286
	10
	10
	8
	6
	4
	5
	8
	10
	1
	4

	1190394
	4
	1
	1
	1
	2
	3
	1
	1
	1
	2

	1190485
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1192325
	5
	5
	5
	6
	3
	10
	3
	1
	1
	4

	1193091
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1193210
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1193683
	1
	1
	2
	1
	3
	?
	1
	1
	1
	2

	1196295
	9
	9
	10
	3
	6
	10
	7
	10
	6
	4

	1196915
	10
	7
	7
	4
	5
	10
	5
	7
	2
	4

	1197080
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	1197270
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1197440
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	7
	2

	1197510
	5
	1
	1
	1
	2
	?
	3
	1
	1
	2

	1197979
	4
	1
	1
	1
	2
	2
	3
	2
	1
	2

	1197993
	5
	6
	7
	8
	8
	10
	3
	10
	3
	4

	1198128
	10
	8
	10
	10
	6
	1
	3
	1
	10
	4

	1198641
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1199219
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1199731
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1199983
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1200772
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1200847
	6
	10
	10
	10
	8
	10
	10
	10
	7
	4

	1200892
	8
	6
	5
	4
	3
	10
	6
	1
	1
	4

	1200952
	5
	8
	7
	7
	10
	10
	5
	7
	1
	4

	1201834
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1201936
	5
	10
	10
	3
	8
	1
	5
	10
	3
	4

	1202125
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1202812
	5
	3
	3
	3
	6
	10
	3
	1
	1
	4

	1203096
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1204242
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1204898
	6
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1205138
	5
	8
	8
	8
	5
	10
	7
	8
	1
	4

	1205579
	8
	7
	6
	4
	4
	10
	5
	1
	1
	4

	1206089
	2
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1206695
	1
	5
	8
	6
	5
	8
	7
	10
	1
	4

	1206841
	10
	5
	6
	10
	6
	10
	7
	7
	10
	4

	1207986
	5
	8
	4
	10
	5
	8
	9
	10
	1
	4

	1208301
	1
	2
	3
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1210963
	10
	10
	10
	8
	6
	8
	7
	10
	1
	4

	1211202
	7
	5
	10
	10
	10
	10
	4
	10
	3
	4

	1212232
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1212251
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1212422
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1212422
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1213375
	8
	4
	4
	5
	4
	7
	7
	8
	2
	2

	1213383
	5
	1
	1
	4
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1214092
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1214556
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1214966
	9
	7
	7
	5
	5
	10
	7
	8
	3
	4

	1216694
	10
	8
	8
	4
	10
	10
	8
	1
	1
	4

	1216947
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1217051
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1217264
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1218105
	5
	10
	10
	9
	6
	10
	7
	10
	5
	4

	1218741
	10
	10
	9
	3
	7
	5
	3
	5
	1
	4

	1218860
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1218860
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1219406
	5
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1219525
	8
	10
	10
	10
	5
	10
	8
	10
	6
	4

	1219859
	8
	10
	8
	8
	4
	8
	7
	7
	1
	4

	1220330
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1221863
	10
	10
	10
	10
	7
	10
	7
	10
	4
	4

	1222047
	10
	10
	10
	10
	3
	10
	10
	6
	1
	4

	1222936
	8
	7
	8
	7
	5
	5
	5
	10
	2
	4

	1223282
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1223426
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1223793
	6
	10
	7
	7
	6
	4
	8
	10
	2
	4

	1223967
	6
	1
	3
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1224329
	1
	1
	1
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1225799
	10
	6
	4
	3
	10
	10
	9
	10
	1
	4

	1226012
	4
	1
	1
	3
	1
	5
	2
	1
	1
	4

	1226612
	7
	5
	6
	3
	3
	8
	7
	4
	1
	4

	1227210
	10
	5
	5
	6
	3
	10
	7
	9
	2
	4

	1227244
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1227481
	10
	5
	7
	4
	4
	10
	8
	9
	1
	4

	1228152
	8
	9
	9
	5
	3
	5
	7
	7
	1
	4

	1228311
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1230175
	10
	10
	10
	3
	10
	10
	9
	10
	1
	4

	1230688
	7
	4
	7
	4
	3
	7
	7
	6
	1
	4

	1231387
	6
	8
	7
	5
	6
	8
	8
	9
	2
	4

	1231706
	8
	4
	6
	3
	3
	1
	4
	3
	1
	2

	1232225
	10
	4
	5
	5
	5
	10
	4
	1
	1
	4

	1236043
	3
	3
	2
	1
	3
	1
	3
	6
	1
	2

	1241232
	3
	1
	4
	1
	2
	?
	3
	1
	1
	2

	1241559
	10
	8
	8
	2
	8
	10
	4
	8
	10
	4

	1241679
	9
	8
	8
	5
	6
	2
	4
	10
	4
	4

	1242364
	8
	10
	10
	8
	6
	9
	3
	10
	10
	4

	1243256
	10
	4
	3
	2
	3
	10
	5
	3
	2
	4

	1270479
	5
	1
	3
	3
	2
	2
	2
	3
	1
	2

	1276091
	3
	1
	1
	3
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1277018
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	128059
	1
	1
	1
	1
	2
	5
	5
	1
	1
	2

	1285531
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1287775
	5
	1
	1
	2
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	144888
	8
	10
	10
	8
	5
	10
	7
	8
	1
	4

	145447
	8
	4
	4
	1
	2
	9
	3
	3
	1
	4

	167528
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	6
	1
	2

	169356
	3
	1
	1
	1
	2
	?
	3
	1
	1
	2

	183913
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	191250
	10
	4
	4
	10
	2
	10
	5
	3
	3
	4

	1017023
	6
	3
	3
	5
	3
	10
	3
	5
	3
	2

	1100524
	6
	10
	10
	2
	8
	10
	7
	3
	3
	4

	1116116
	9
	10
	10
	1
	10
	8
	3
	3
	1
	4

	1168736
	5
	6
	6
	2
	4
	10
	3
	6
	1
	4

	1182404
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1182404
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1198641
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	242970
	5
	7
	7
	1
	5
	8
	3
	4
	1
	2

	255644
	10
	5
	8
	10
	3
	10
	5
	1
	3
	4

	263538
	5
	10
	10
	6
	10
	10
	10
	6
	5
	4

	274137
	8
	8
	9
	4
	5
	10
	7
	8
	1
	4

	303213
	10
	4
	4
	10
	6
	10
	5
	5
	1
	4

	314428
	7
	9
	4
	10
	10
	3
	5
	3
	3
	4

	1182404
	5
	1
	4
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	1198641
	10
	10
	6
	3
	3
	10
	4
	3
	2
	4

	320675
	3
	3
	5
	2
	3
	10
	7
	1
	1
	4

	324427
	10
	8
	8
	2
	3
	4
	8
	7
	8
	4

	385103
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	390840
	8
	4
	7
	1
	3
	10
	3
	9
	2
	4

	411453
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	320675
	3
	3
	5
	2
	3
	10
	7
	1
	1
	4

	428903
	7
	2
	4
	1
	3
	4
	3
	3
	1
	4

	431495
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	432809
	3
	1
	3
	1
	2
	?
	2
	1
	1
	2

	434518
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	452264
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	456282
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	476903
	10
	5
	7
	3
	3
	7
	3
	3
	8
	4

	486283
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	486662
	2
	1
	1
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	488173
	1
	4
	3
	10
	4
	10
	5
	6
	1
	4

	492268
	10
	4
	6
	1
	2
	10
	5
	3
	1
	4

	508234
	7
	4
	5
	10
	2
	10
	3
	8
	2
	4

	527363
	8
	10
	10
	10
	8
	10
	10
	7
	3
	4

	529329
	10
	10
	10
	10
	10
	10
	4
	10
	10
	4

	535331
	3
	1
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	543558
	6
	1
	3
	1
	4
	5
	5
	10
	1
	4

	555977
	5
	6
	6
	8
	6
	10
	4
	10
	4
	4

	560680
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	561477
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	563649
	8
	8
	8
	1
	2
	?
	6
	10
	1
	4

	601265
	10
	4
	4
	6
	2
	10
	2
	3
	1
	4

	606140
	1
	1
	1
	1
	2
	?
	2
	1
	1
	2

	606722
	5
	5
	7
	8
	6
	10
	7
	4
	1
	4

	616240
	5
	3
	4
	3
	4
	5
	4
	7
	1
	2

	61634
	5
	4
	3
	1
	2
	?
	2
	3
	1
	2

	625201
	8
	2
	1
	1
	5
	1
	1
	1
	1
	2

	63375
	9
	1
	2
	6
	4
	10
	7
	7
	2
	4

	635844
	8
	4
	10
	5
	4
	4
	7
	10
	1
	4

	636130
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	640744
	10
	10
	10
	7
	9
	10
	7
	10
	10
	4

	646904
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	653777
	8
	3
	4
	9
	3
	10
	3
	3
	1
	4

	659642
	10
	8
	4
	4
	4
	10
	3
	10
	4
	4

	666090
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	666942
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	667204
	7
	8
	7
	6
	4
	3
	8
	8
	4
	4

	673637
	3
	1
	1
	1
	2
	5
	5
	1
	1
	2

	684955
	2
	1
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	688033
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	691628
	8
	6
	4
	10
	10
	1
	3
	5
	1
	4

	693702
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	704097
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	704168
	4
	6
	5
	6
	7
	?
	4
	9
	1
	2

	706426
	5
	5
	5
	2
	5
	10
	4
	3
	1
	4

	709287
	6
	8
	7
	8
	6
	8
	8
	9
	1
	4

	718641
	1
	1
	1
	1
	5
	1
	3
	1
	1
	2

	721482
	4
	4
	4
	4
	6
	5
	7
	3
	1
	2

	730881
	7
	6
	3
	2
	5
	10
	7
	4
	6
	4

	733639
	3
	1
	1
	1
	2
	?
	3
	1
	1
	2

	733639
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	733823
	5
	4
	6
	10
	2
	10
	4
	1
	1
	4

	740492
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	743348
	3
	2
	2
	1
	2
	1
	2
	3
	1
	2

	752904
	10
	1
	1
	1
	2
	10
	5
	4
	1
	4

	756136
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	760001
	8
	10
	3
	2
	6
	4
	3
	10
	1
	4

	760239
	10
	4
	6
	4
	5
	10
	7
	1
	1
	4

	76389
	10
	4
	7
	2
	2
	8
	6
	1
	1
	4

	764974
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	2
	2

	770066
	5
	2
	2
	2
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	785208
	5
	4
	6
	6
	4
	10
	4
	3
	1
	4

	785615
	8
	6
	7
	3
	3
	10
	3
	4
	2
	4

	792744
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	797327
	6
	5
	5
	8
	4
	10
	3
	4
	1
	4

	798429
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	704097
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	806423
	8
	5
	5
	5
	2
	10
	4
	3
	1
	4

	809912
	10
	3
	3
	1
	2
	10
	7
	6
	1
	4

	810104
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	814265
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	814911
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	822829
	7
	6
	4
	8
	10
	10
	9
	5
	3
	4

	826923
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	830690
	5
	2
	2
	2
	3
	1
	1
	3
	1
	2

	831268
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	2

	832226
	3
	4
	4
	10
	5
	1
	3
	3
	1
	4

	832567
	4
	2
	3
	5
	3
	8
	7
	6
	1
	4

	836433
	5
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	837082
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	846832
	3
	4
	5
	3
	7
	3
	4
	6
	1
	2

	850831
	2
	7
	10
	10
	7
	10
	4
	9
	4
	4

	855524
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	857774
	4
	1
	1
	1
	3
	1
	2
	2
	1
	2

	859164
	5
	3
	3
	1
	3
	3
	3
	3
	3
	4

	859350
	8
	10
	10
	7
	10
	10
	7
	3
	8
	4

	866325
	8
	10
	5
	3
	8
	4
	4
	10
	3
	4

	873549
	10
	3
	5
	4
	3
	7
	3
	5
	3
	4

	877291
	6
	10
	10
	10
	10
	10
	8
	10
	10
	4

	877943
	3
	10
	3
	10
	6
	10
	5
	1
	4
	4

	888169
	3
	2
	2
	1
	4
	3
	2
	1
	1
	2

	888523
	4
	4
	4
	2
	2
	3
	2
	1
	1
	2

	896404
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	897172
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	95719
	6
	10
	10
	10
	8
	10
	7
	10
	7
	4

	160296
	5
	8
	8
	10
	5
	10
	8
	10
	3
	4

	342245
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	428598
	1
	1
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	492561
	4
	3
	2
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	493452
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	493452
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	521441
	5
	1
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	560680
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	636437
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	640712
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	654244
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	657753
	3
	1
	1
	4
	3
	1
	2
	2
	1
	2

	685977
	5
	3
	4
	1
	4
	1
	3
	1
	1
	2

	805448
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	846423
	10
	6
	3
	6
	4
	10
	7
	8
	4
	4

	1002504
	3
	2
	2
	2
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	1022257
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1026122
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1071084
	3
	3
	2
	2
	3
	1
	1
	2
	3
	2

	1080233
	7
	6
	6
	3
	2
	10
	7
	1
	1
	4

	1114570
	5
	3
	3
	2
	3
	1
	3
	1
	1
	2

	1114570
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1116715
	5
	1
	1
	1
	3
	2
	2
	2
	1
	2

	1131411
	1
	1
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1151734
	10
	8
	7
	4
	3
	10
	7
	9
	1
	4

	1156017
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1158247
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1158405
	1
	2
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1168278
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1176187
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1196263
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1196475
	3
	2
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1206314
	1
	2
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1211265
	3
	10
	8
	7
	6
	9
	9
	3
	8
	4

	1213784
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1223003
	5
	3
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1223306
	3
	1
	1
	1
	2
	4
	1
	1
	1
	2

	1223543
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	1
	2
	1
	2

	1229929
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1231853
	4
	2
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1234554
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1236837
	2
	3
	2
	2
	2
	2
	3
	1
	1
	2

	1237674
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1238021
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1238464
	1
	1
	1
	1
	1
	?
	2
	1
	1
	2

	1238633
	10
	10
	10
	6
	8
	4
	8
	5
	1
	4

	1238915
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1238948
	8
	5
	6
	2
	3
	10
	6
	6
	1
	4

	1239232
	3
	3
	2
	6
	3
	3
	3
	5
	1
	2

	1239347
	8
	7
	8
	5
	10
	10
	7
	2
	1
	4

	1239967
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1240337
	5
	2
	2
	2
	2
	2
	3
	2
	2
	2

	1253505
	2
	3
	1
	1
	5
	1
	1
	1
	1
	2

	1255384
	3
	2
	2
	3
	2
	3
	3
	1
	1
	2

	1257200
	10
	10
	10
	7
	10
	10
	8
	2
	1
	4

	1257648
	4
	3
	3
	1
	2
	1
	3
	3
	1
	2

	1257815
	5
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1257938
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1258549
	9
	10
	10
	10
	10
	10
	10
	10
	1
	4

	1258556
	5
	3
	6
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1266154
	8
	7
	8
	2
	4
	2
	5
	10
	1
	4

	1272039
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1276091
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1276091
	1
	3
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1276091
	5
	1
	1
	3
	4
	1
	3
	2
	1
	2

	1277629
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1293439
	3
	2
	2
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1293439
	6
	9
	7
	5
	5
	8
	4
	2
	1
	2

	1294562
	10
	8
	10
	1
	3
	10
	5
	1
	1
	4

	1295186
	10
	10
	10
	1
	6
	1
	2
	8
	1
	4

	527337
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	558538
	4
	1
	3
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	566509
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	608157
	10
	4
	3
	10
	4
	10
	10
	1
	1
	4

	677910
	5
	2
	2
	4
	2
	4
	1
	1
	1
	2

	734111
	1
	1
	1
	3
	2
	3
	1
	1
	1
	2

	734111
	1
	1
	1
	1
	2
	2
	1
	1
	1
	2

	780555
	5
	1
	1
	6
	3
	1
	2
	1
	1
	2

	827627
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1049837
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1058849
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1182404
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1193544
	5
	7
	9
	8
	6
	10
	8
	10
	1
	4

	1201870
	4
	1
	1
	3
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1202253
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1227081
	3
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1230994
	4
	5
	5
	8
	6
	10
	10
	7
	1
	4

	1238410
	2
	3
	1
	1
	3
	1
	1
	1
	1
	2

	1246562
	10
	2
	2
	1
	2
	6
	1
	1
	2
	4

	1257470
	10
	6
	5
	8
	5
	10
	8
	6
	1
	4

	1259008
	8
	8
	9
	6
	6
	3
	10
	10
	1
	4

	1266124
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1267898
	5
	1
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1268313
	5
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1268804
	3
	1
	1
	1
	2
	5
	1
	1
	1
	2

	1276091
	6
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1280258
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2
	1
	2

	1293966
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1296572
	10
	9
	8
	7
	6
	4
	7
	10
	3
	4

	1298416
	10
	6
	6
	2
	4
	10
	9
	7
	1
	4

	1299596
	6
	6
	6
	5
	4
	10
	7
	6
	2
	4

	1105524
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1181685
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1211594
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1238777
	6
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1257608
	6
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1269574
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1277145
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1287282
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1296025
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1296263
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1296593
	5
	2
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1299161
	4
	8
	7
	10
	4
	10
	7
	5
	1
	4

	1301945
	5
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1302428
	5
	3
	2
	4
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1318169
	9
	10
	10
	10
	10
	5
	10
	10
	10
	4

	474162
	8
	7
	8
	5
	5
	10
	9
	10
	1
	4

	787451
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1002025
	1
	1
	1
	3
	1
	3
	1
	1
	1
	2

	1070522
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1073960
	10
	10
	10
	10
	6
	10
	8
	1
	5
	4

	1076352
	3
	6
	4
	10
	3
	3
	3
	4
	1
	4

	1084139
	6
	3
	2
	1
	3
	4
	4
	1
	1
	4

	1115293
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1119189
	5
	8
	9
	4
	3
	10
	7
	1
	1
	4

	1133991
	4
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1142706
	5
	10
	10
	10
	6
	10
	6
	5
	2
	4

	1155967
	5
	1
	2
	10
	4
	5
	2
	1
	1
	2

	1170945
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1181567
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1182404
	4
	2
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1204558
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1217952
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1224565
	6
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1238186
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1253917
	4
	1
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1265899
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1268766
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1277268
	3
	3
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1286943
	8
	10
	10
	10
	7
	5
	4
	8
	7
	4

	1295508
	1
	1
	1
	1
	2
	4
	1
	1
	1
	2

	1297327
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1297522
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1298360
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1299924
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1299994
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1304595
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1306282
	6
	6
	7
	10
	3
	10
	8
	10
	2
	4

	1313325
	4
	10
	4
	7
	3
	10
	9
	10
	1
	4

	1320077
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1320077
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1320304
	3
	1
	2
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1330439
	4
	7
	8
	3
	4
	10
	9
	1
	1
	4

	333093
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	1
	1
	2

	369565
	4
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	1
	1
	2

	412300
	10
	4
	5
	4
	3
	5
	7
	3
	1
	4

	672113
	7
	5
	6
	10
	4
	10
	5
	3
	1
	4

	749653
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	769612
	3
	1
	1
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	769612
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	798429
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	807657
	6
	1
	3
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	8233704
	4
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	837480
	7
	4
	4
	3
	4
	10
	6
	9
	1
	4

	867392
	4
	2
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	869828
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	3
	1
	1
	2

	1043068
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1056171
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1061990
	1
	1
	3
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1113061
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1116192
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1135090
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1145420
	6
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1158157
	5
	1
	1
	1
	2
	2
	2
	1
	1
	2

	1171578
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1174841
	5
	3
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1184586
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1186936
	2
	1
	3
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1197527
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1222464
	6
	10
	10
	10
	4
	10
	7
	10
	1
	4

	1240603
	2
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1240603
	3
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1241035
	7
	8
	3
	7
	4
	5
	7
	8
	2
	4

	1287971
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1289391
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1299924
	3
	2
	2
	2
	2
	1
	4
	2
	1
	2

	1306339
	4
	4
	2
	1
	2
	5
	2
	1
	2
	2

	1313658
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1313982
	4
	3
	1
	1
	2
	1
	4
	8
	1
	2

	1321264
	5
	2
	2
	2
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1321321
	5
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1321348
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1321931
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1321942
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1321942
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1328331
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1328755
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1331405
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	1331412
	5
	7
	10
	10
	5
	10
	10
	10
	1
	4

	1333104
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1334071
	4
	1
	1
	1
	2
	3
	2
	1
	1
	2

	1343068
	8
	4
	4
	1
	6
	10
	2
	5
	2
	4

	1343374
	10
	10
	8
	10
	6
	5
	10
	3
	1
	4

	1344121
	8
	10
	4
	4
	8
	10
	8
	2
	1
	4

	142932
	7
	6
	10
	5
	3
	10
	9
	10
	2
	4

	183936
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	324382
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	378275
	10
	9
	7
	3
	4
	2
	7
	7
	1
	4

	385103
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	690557
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	695091
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	695219
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	824249
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	871549
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	878358
	5
	7
	10
	6
	5
	10
	7
	5
	1
	4

	1107684
	6
	10
	5
	5
	4
	10
	6
	10
	1
	4

	1115762
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1217717
	5
	1
	1
	6
	3
	1
	1
	1
	1
	2

	1239420
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1254538
	8
	10
	10
	10
	6
	10
	10
	10
	1
	4

	1261751
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1268275
	9
	8
	8
	9
	6
	3
	4
	1
	1
	4

	1272166
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1294261
	4
	10
	8
	5
	4
	1
	10
	1
	1
	4

	1295529
	2
	5
	7
	6
	4
	10
	7
	6
	1
	4

	1298484
	10
	3
	4
	5
	3
	10
	4
	1
	1
	4

	1311875
	5
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1315506
	4
	8
	6
	3
	4
	10
	7
	1
	1
	4

	1320141
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1325309
	4
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1333063
	5
	1
	3
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1333495
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1334659
	5
	2
	4
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2

	1336798
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1344449
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1350568
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1352663
	5
	4
	6
	8
	4
	1
	8
	10
	1
	4

	188336
	5
	3
	2
	8
	5
	10
	8
	1
	2
	4

	352431
	10
	5
	10
	3
	5
	8
	7
	8
	3
	4

	353098
	4
	1
	1
	2
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	411453
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	557583
	5
	10
	10
	10
	10
	10
	10
	1
	1
	4

	636375
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	736150
	10
	4
	3
	10
	3
	10
	7
	1
	2
	4

	803531
	5
	10
	10
	10
	5
	2
	8
	5
	1
	4

	822829
	8
	10
	10
	10
	6
	10
	10
	10
	10
	4

	1016634
	2
	3
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1031608
	2
	1
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1041043
	4
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1042252
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1057067
	1
	1
	1
	1
	1
	?
	1
	1
	1
	2

	1061990
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1073836
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1083817
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1096352
	6
	3
	3
	3
	3
	2
	6
	1
	1
	2

	1140597
	7
	1
	2
	3
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1149548
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1174009
	5
	1
	1
	2
	1
	1
	2
	1
	1
	2

	1183596
	3
	1
	3
	1
	3
	4
	1
	1
	1
	2

	1190386
	4
	6
	6
	5
	7
	6
	7
	7
	3
	4

	1190546
	2
	1
	1
	1
	2
	5
	1
	1
	1
	2

	1213273
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1218982
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1225382
	6
	2
	3
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1235807
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1238777
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1253955
	8
	7
	4
	4
	5
	3
	5
	10
	1
	4

	1257366
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1260659
	3
	1
	4
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1268952
	10
	10
	7
	8
	7
	1
	10
	10
	3
	4

	1275807
	4
	2
	4
	3
	2
	2
	2
	1
	1
	2

	1277792
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1277792
	5
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1285722
	4
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1288608
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1290203
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1294413
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1299596
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1303489
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1311033
	1
	2
	2
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1311108
	1
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1315807
	5
	10
	10
	10
	10
	2
	10
	10
	10
	4

	1318671
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1319609
	3
	1
	1
	2
	3
	4
	1
	1
	1
	2

	1323477
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1324572
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	2
	1
	2

	1324681
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1325159
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1326892
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1330361
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1333877
	5
	4
	5
	1
	8
	1
	3
	6
	1
	2

	1334015
	7
	8
	8
	7
	3
	10
	7
	2
	3
	4

	1334667
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1339781
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1339781
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	13454352
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1345452
	1
	1
	3
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1345593
	3
	1
	1
	3
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1347749
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1347943
	5
	2
	2
	2
	2
	1
	1
	1
	2
	2

	1348851
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1350319
	5
	7
	4
	1
	6
	1
	7
	10
	3
	4

	1350423
	5
	10
	10
	8
	5
	5
	7
	10
	1
	4

	1352848
	3
	10
	7
	8
	5
	8
	7
	4
	1
	4

	1353092
	3
	2
	1
	2
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1354840
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	1
	1
	2

	1354840
	5
	3
	2
	1
	3
	1
	1
	1
	1
	2

	1355260
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1365075
	4
	1
	4
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1365328
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	1
	1
	2

	1368267
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1368273
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1368882
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	1369821
	10
	10
	10
	10
	5
	10
	10
	10
	7
	4

	1371026
	5
	10
	10
	10
	4
	10
	5
	6
	3
	4

	1371920
	5
	1
	1
	1
	2
	1
	3
	2
	1
	2

	466906
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	466906
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	534555
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	536708
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	566346
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	3
	1
	2

	603148
	4
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	654546
	1
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	8
	2

	654546
	1
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	695091
	5
	10
	10
	5
	4
	5
	4
	4
	1
	4

	714039
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	763235
	3
	1
	1
	1
	2
	1
	2
	1
	2
	2

	776715
	3
	1
	1
	1
	3
	2
	1
	1
	1
	2

	841769
	2
	1
	1
	1
	2
	1
	1
	1
	1
	2

	888820
	5
	10
	10
	3
	7
	3
	8
	10
	2
	4

	897471
	4
	8
	6
	4
	3
	4
	10
	6
	1
	4

	897471
	4
	8
	8
	5
	4
	5
	10
	4
	1
	4


Lampiran 2 : LISTHING PROGRAM
detail.php
<?php

include_once "library/inc.connection.php";

include_once "library/inc.library.php";

// Baca Jam pada Komputer

date_default_timezone_set("Asia/Jakarta");

//error_reporting(0);

?>

<?php

 $sqlhj = mysql_query("TRUNCATE TABLE jarak");

 $sqlhj = mysql_query("TRUNCATE TABLE jarak_k");

 $id_testing = $_GET['id_testing'];

$sql= mysql_query("SELECT * from testing where id_testing='$id_testing'");


while ($dt = mysql_fetch_array($sql))



{




$id_testing2=$dt['id_testing'];




$x1t=$dt['x1'];




$x2t=$dt['x2'];




$x3t=$dt['x3'];




$x4t=$dt['x4'];




$x5t=$dt['x5'];




$x6t=$dt['x6'];




$x7t=$dt['x7'];




$x8t=$dt['x8'];




$x9t=$dt['x9'];




echo "Data Testing<br>";




echo "($id_testing2)X1=$x1t,X2=$x2t,X3=$x3t,X4=$x4t,X5=$x5t,X6=$x6t,X7=$x7t,X8=$x8t,X9=$x9t<br>";



}


echo "<br><br>Data Training<br>";

$sql1= mysql_query("SELECT * from training order by id_training asc");

while ($dt1 = mysql_fetch_array($sql1))



{




$id_training=$dt1['id_training'];




$x1=$dt1['x1'];




$x2=$dt1['x2'];




$x3=$dt1['x3'];




$x4=$dt1['x4'];




$x5=$dt1['x5'];




$x6=$dt1['x6'];




$x7=$dt1['x7'];




$x8=$dt1['x8'];




$x9=$dt1['x9'];




$hasil=$dt1['hasil'];




echo "($id_training)X1=$x1,X2=$x2,X3=$x3,X4=$x4,X5=$x5,X6=$x6,X7=$x7,X8=$x8,X9=$x9=$hasil<br>";



}

echo "<br><br>Mengitung Jarak<br>";

$sql2= mysql_query("SELECT * from training order by id_training asc");

while ($dt2 = mysql_fetch_array($sql2))



{




$id_training=$dt2['id_training'];




$x1=$dt2['x1'];




$x2=$dt2['x2'];




$x3=$dt2['x3'];




$x4=$dt2['x4'];




$x5=$dt2['x5'];




$x6=$dt2['x6'];




$x7=$dt2['x7'];




$x8=$dt2['x8'];




$x9=$dt2['x9'];




$hasil=$dt2['hasil'];




$jarak=(pow(($x1-$x1t),2))+(pow(($x2-$x2t),2))+(pow(($x3-$x3t),2))+(pow(($x4-$x4t),2));




echo "($id_training)=(($x1-$x1t)^2)+(($x2-$x2t)^2)+(($x3-$x3t)^2)+(($x4-$x4t)^2)=>$jarak=>$hasil<br>";




//memasukkan hasil perhitungan jarak pada setiap datatraining ke tabel jarak.




$query = "INSERT INTO jarak (id_training,jarak,status) VALUES('$id_training','$jarak','$hasil')";




$hasil = mysql_query($query);



}

echo "<br><br>Menentuan Peringkat Jarak dari K=3<br>";


$i=1;


$queryq2 = mysql_query("SELECT * from jarak order by jarak asc limit 3");

while($rowq= mysql_fetch_array($queryq2))



{



$id_training=$rowq['id_training'];



$jarakq=$rowq['jarak'];



$statusq=$rowq['status'];



echo "Peringkat($i). Data ke->($id_training).Dengan Jarak=$jarakq. Status=$statusq<br>";



$queryq = "INSERT INTO jarak_k (id_training,jarak,status) VALUES('$id_training','$jarakq','$statusq')";



$hasilq = mysql_query($queryq);



$i=$i+1;



}

//memanggil 7 data dengan jarak terendah dari tabel jarak

$queryj1 = mysql_query("SELECT MAX(STATUS )AS hasil_prediksi FROM jarak_k");

while($rowj1= mysql_fetch_array($queryj1))



{



$hasil_prediksi=$rowj1['hasil_prediksi'];



}

// Hasil Akhir

$query = "INSERT INTO hasil (id_testing,hasil_prediksi) VALUES ('$id_testing','$hasil_prediksi')";

$hasil = mysql_query($query);






$sqlh= mysql_query("SELECT * from testing order by id_testing desc limit 1");


while ($dth = mysql_fetch_array($sqlh))



{




$id_testing2=$dth['id_testing'];




$x1t2=$dth['x1'];




$x2t2=$dth['x2'];




$x3t2=$dth['x3'];




$x4t2=$dth['x4'];




$x5t2=$dth['x5'];




$x6t2=$dth['x6'];




$x7t2=$dth['x7'];




$x8t2=$dth['x8'];




$x9t2=$dth['x9'];



}




echo "================================================================<br>Status Dominan Dari 3 peringkat tertinggi adalah <b>,$hasil_prediksi</b>.Berarti Hasil Prediksi Untuk Data: <br><br>";



 echo "<b>$id_testing2=$x1t2,$x2t2,$x3t2,$x4t2,$x5t2,$x6t2,$x7t2,$x8t2,$x9t2 adalah<font color='red'> $hasil_prediksi</font><br>";


  // ?>
Lampiran  3 :

DAFTAR RIWAYAT HIDUP

Dzulkarnain Kaharu, Lahir Gorontalo, pada tanggal 5 September 1993, anak pertama dari pasangan Bapak Ridwan Kaharu dan Itin Hulopi.
Riwayat Pendidikan :

1. Tahun 2005, menyelesaikan Pendidikan di Sekolah Dasar Negeri 1 Molutabu.
2. Tahun 2008, menyelesaikan Pendidikan di Sekolah Lanjutan Tingkat Pertama, SMP N 4 Bonepantai .

3. Tahun 2011, menyelesaikan Pendidikan Sekolah Menengah Atas, SMA N 1 Gorontalo .

4. Tahun 2015, Mendaftar dan diterima menjadi Mahasiswa di Fakultas Ilmu Komputer Universitas Ichsan Gorontalo
a$sqla = mysql_query("SELECT * from training group by id_training ");	1


while ($dta = mysql_fetch_array($sqla))	2


{	


$id_training=$dta['id_training'];	3


             $kelas=$dta['kelas'];	3


	$i=0;	3


             $tjarak=0;	3


$sqlb = mysql_query("SELECT * from training where id_training='$id_training' ");	4


             while ($dtb = mysql_fetch_array($sqlb)) 	5


{		                       $id_variabel=$dtb['id_variabel'];	6


                         tb['id_atribut'];	6


                         $value=$dtb['value'];	6


                         $sqlc2 = mysql_query("SELECT * from atribut where id_atribut='$id_atribut' ")	7


                         while ($dtc = mysql_fetch_array($sqlc))	8


 {	


                                         $bobot=$dtc['bobot'];	9


                                         $nama_atribut=$dtc['nama_atribut'];	9


                                         $trnilai=$bobot;	9


                                          }	


                                                     }	


                                                     $cjarak=($trnilai-$tsnilai[$i]);	10


                                                     $kjarak=pow($cjarak,2);	10


                                                     $tjarak=$tjarak+$kjarak;	10


                                                     $i=$i+1;	10


                                                     }	


                $jarak=sqrt($tjarak);	11


$query = "INSERT INTO jarak 	12	


(id_training,jarak,kelas)VALUES('$id_training','$jarak','$kelas')";	12


                $hasil = mysql_query($query);	12


                }	
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                  $kelas=$dta['kelas'];
                  $i=0;
                  $tjarak=0;
Tampil gtrainig
Berdasarkan id
Data ada
Menampilkan Atribut
$id_variabel=$dtb['id_variabel'];
$id_atribut=$dtb['id_atribut'];
$value=$dtb['value'];
Data ada
Quadrat Jarak
$cjarak=($trnilai-$tsnilai[$i]);
$kjarak=pow($cjarak,2);
$tjarak=$tjarak+$kjarak;
$i=$i+1;
$bobot=$dtc['bobot'];
$nama_atribut=$dtc['nama_atribut'];
 $trnilai=$bobot;
Menyimpan Jarak ke dalam Tabel jarak
Selesai
Tidak
Ya
Tidak
Tidak
Ya
Ya



Training
<<Stereotype>>
parameter
+ Id_Training(Var)
+ x1(int)
+ x2(int)
+ x3(int)
+ x4(int)
+ x5(int)
+ x6(int)
+ x7(int)
+ x8(int)
+ x9(int)
+ Add()
+ Hapus Form()
+ Simpan()
Testing
<<Stereotype>>
parameter
+ Id_Testing(Var)
+ x1(int)
+ x2(int)
+ x3(int)
+ x4(int)
+ x5(int)
+ x6(int)
+ x7(int)
+ x8(int)
+ x9(int)
+ Add()
+ Hapus Form()
+ Proses()
Home
<<Stereotype>>
parameter
+ Home
+ Dataset
- Training
- Testing
+ Hasil
- Prediksi
- Akurasi
+ Akses Menu()
+ Open()
+ Exit()



Klik Pengolahan Data Training
Pilih Aksi
ADD
Page Data Training
Page Input Data Training
Import Form Excel
Isi Data
Menyimpan Data Training Baru
FALSE
EDIT
Page Input Data Training
Rubah Data
FALSE
Menyimpan Perubahan Data Training
TRUE
TRUE
ADMIN



