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Abstrak

Kanker paru-paru adalah penyebab utama kematian terkait kanker di seluruh dunia dan membawa dampak sosial ekonomi
yang signifikan bagi pasien, keluarga, dan masyarakat secara keseluruhan. Dalam diagnosis kanker, klasifikasi berbagai
jenis tumor sangat penting. Prediksi akurat dari berbagai jenis tumor memungkinkan untuk pengobatan yang lebih baik dan
meminimalkan toksisitas pada pasien. Untuk menganalisis masalah klasifikasi kanker menggunakan data ekspresi gen,
untuk pemilihan fitur dan model prediksi. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi NSCLC dengan menerapkan metode
ensemble pada data microarray. Penulis menggunakan tiga metode ensemble untuk memprediksi NSCLC, yaitu Random
Forest, Adaptive Boosting (AB), dan Extreme Gradient Boosting (XG). Seleksi fitur dilakukan menggunakan variance thre-
shold dan parameter chi-square kemudian dilanjutkan dengan membangun model prediksi menggunakan ensemble. Hasil
validasi model terbaik berdasarkan yang terdiagnosis kanker yaitu model AB dengan 10 fitur, XG dengan 10 fitur, dan XG
dengan 20 fitur yang menghasilkan nilai accuracy, recall, dan f1-score yang sama berturut-turut yaitu 0.93, 1.00, dan 0.93.
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Pendahuluan Menurut ringkasan dari 10 tahun terakhir untuk diagnosis NSCLC
kelenjar getah bening mediastinum menggunakan 18F-FDG PET/CT,
sensitivitas median hanya 62% yang berarti sebagian besar metasta-
sis dinilai negative palsu [1]. Untuk meningkatkan sensitivitas diagnosis
NSCLC kelenjar getah bening mediastinum, diperlukan strategi klasifi-
kasi yang lebih canggih dan algoritma pembelajaran mesin [1]. Dalam
diagnosis kanker, klasifikasi berbagai jenis tumor sangat penting [2].
Prediksi akurat dari berbagai jenis tumor memungkinkan untuk pengo-
batan yang lebih baik dan meminimalkan toksisitas pada pasien [2].
Metode tradisional untuk mengatasi situasi ini terutama didasarkan
pada karakteristik morfologi jaringan tumor [2]. Metode konvensional
ini dilaporkan memiliki beberapa keterbatasan 7 diagnosis [2]. Untuk
menganalisis masalah klasifikasi kanker menggunakan data ekspresi
gen, pendekatan yang lebih sistematis telah dikembangkan [2].
Penggunaan pembelajaran mesin pada data ekspresi gen san-
gat diperlukan untuk mendeteksi adanya kanker paru-paru. Beberapa
penelitian telah menggunakan metode tersebut, antara lain pada tahun
2015, Chen Yen dkk. melakukan kemoterapi adjuvant (ACT) untuk
Non-Small Cell Lung Carcinoma dengan hasil akurasi klasifikasi ada-
lah 65,71% [3]. Tahun 2021, Margarita Kirienko dkk. melakukan
penelitian menggunakan 18FFDG PET/CT yang menghasilkan area di
bawah kurva (AUC) sebesar 0,87 [4]. Tahun 2009, Peng Guan dkk.
melakukan penelitian menggunakan Support Vector Machine (SVM)

Kanker paru-paru adalah penyebab utama kematian terkait kanker di
seluruh dunia dan membawa dampak sosial ekonomi yang signifikan
bagi pasien, keluarga, dan masyarakat secara keseluruhan [1]. Non-
Small Cell Lung Carcinoma (NSCLC) menyumbang sebagian besar
tumor paru-paru [1]. Di antara Non-Small Cell Lung Carcinoma, ade-
nocarcinoma adalah tipe histologis utama /ung carcinoma di Taiwan
(52,5%) [1]. Merokok merupakan faktor resiko utama untuk kan-
ker paru-paru, meskipun ada faktor lain, seperti paparan lingkungan
(misalnya, bahan kimia, agen fisik, dan radiasi), riwayat klinis penya-
kit paru-paru (misalnya, bronchitis kronis, emfisema, pneumonia, dan
tuberculosis), riwayat tumor familial, atau diet juga dapat dikaitkan den-
gan perkembangan kanker paru-paru [1]. Di negara Barat 70% sampai
90% dari kanker paru-paru disebabkan oleh merokok, sedangkan di
Taiwan hanya 7% dari kasus kanker paru-paru wanita yang berhubun-
gan dengan merokok [1]. Banyak gen (misalnya, TP53, EGFR, KRAS,
PIK3CA, dan EML4-ALK) telah dilaporkan berhubungan dengan kanker
paru-paru pada tidak pernah merokok, meskipun mekanisme molekuler
NSCLC pada wanita tidak merokok masih belum jelas [1]. Pada tahun
2012, kanker paru-paru menyumbang 1,6 juta kematian dan 1,8 juta
kasus baru [2]. Ini adalah jenis pembunuh kanker yang paling umum
pada pria dan wanita AS, dan menyebabkan lebih banyak kematian
daripada gabungan kanker kolorektal, payudara, dan prostat [2].
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yang menghasilkan akurasi metode yang dimodifikasi meningkat dari
98,86% menjadi 100% pada set pelatihan dan dari 98,51% menjadi
99,06% pada set pengujian serta standar deviasi dari metode yang
dimodifikasi meningkat dari 98,86% menjadi 100% pada set pelati-
han dan dari 98,51% menjadi 99,06% pada set pengujian [7]. Tahun
2022, Jose Marcio Luna dkk. melakukan penelitian menggunakan pen-
dekatan pembelajaran mesin mengasilkan 11,4% pasien mengalami
esophagitis radiasi derajat 3 [5].

Tahun 2021, Nguyen Quoc Khanh Le dkk. melakukan penelitian
menggunakan genetic algoritm plus XGBoost classifier menghasil-
kan akurasi 0,836 dan 0,86 [6]. Salah satu metode pembelajaran
mesin yang biasa digunakan dalam tugas prediksi adalah metode
ensemble [7]. Ensemble merupakan algoritma efektif yang mengga-
bungkan semua algoritma pembelajaran untuk meningkatkan akurasi
[7]. Keuntungan teknik algoritma ini yaitu dapat mengurangi masalah
ukuran sampel yang kecil secara rata-rata dan menggabungkan dari
model untuk mencegah overfitting dari data latih [7]. Oleh karena itu,
metode ensemble menjanjikan untuk meningkatkan akurasi prediksi
pada NSCLC [7]. Penelitian ini bertujuan untuk memprediksi NSCLC
dengan menerapkan metode ensemble pada data microarray. Penulis
menggunakan tiga metode ensemble untuk memprediksi NSCLC, yaitu
Random Forest, Adaptive Boosting, dan Extreme Gradient Boosting.

Tinjauan Pustaka

Penggunaan pembelajaran mesin pada data ekspresi gen sangat diper-
lukan untuk mendeteksi adanya kanker paru-paru. Beberapa penelitian
telah menggunakan metode tersebut, antara lain pada tahun 2015,
Chen Yen dkk. melakukan kemoterapi adjuvant (ACT) untuk Non-Small
Cell Lung Carcinoma dengan hasil akurasi klasifikasi adalah 65,71%
[3]. Tahun 2021, Margarita Kirienko dkk. melakukan penelitian menggu-
nakan 18FFDG PET/CT yang menghasilkan area di bawah kurva (AUC)
sebesar 0,87 [4]. Tahun 2009, Peng Guan dkk. melakukan penelitian
menggunakan Support Vector Machine (SVM) yang menghasilkan aku-
rasi metode yang dimodifikasi meningkat dari 98,86% menjadi 100%
pada set pelatihan dan dari 98,51% menjadi 99,06% pada set pengu-
jian serta standar deviasi dari metode yang dimodifikasi meningkat dari
98,86% menjadi 100% pada set pelatihan dan dari 98,51% menjadi
99,06% pada set pengujian [7].

Tahun 2022, Jose Marcio Luna dkk. melakukan penelitian meng-
gunakan pendekatan pembelajaran mesin mengasilkan 11,4% pasien
mengalami esophagitis radiasi derajat 3 [5]. Tahun 2021, Nguyen
Quoc Khanh Le dkk. melakukan penelitian menggunakan genetic algo-
ritm plus XGBoost classifier menghasilkan akurasi 0,836 dan 0,86 [6].
Tahun 2018 oleh Arunkumar dan Ramakrishnan menggunakan algo-
ritma fuzzy rough quick reduct menghasilkan akurasi pengklasifikasi
97,22%, 99,45% dan 99,6% masing-masing pada set data ekspresi
gen kanker paru-paru dan ovarium [8]. Tahun 2014, Samuel Haw-
kins dkk. melakukan penelitian menggunakan CT scan menghasilkan
akurasi 77,5% [9]. Tahun 2013, Rainer J Klemetnt dkk. melakukan
penelitian menggunakan Support Vector Machine (SVM) menghasilkan
sensitivitas 67,0% * 0,5% dan spesifitas 78,7% * 0,3% [13].

Random Forest

Random forest adalah metode klasifikasi dan regresi berdasarkan
agregasi sejumlah besar pohon keputusan [10]. Random forest clas-
sifier adalah pengklasifikasi ensemble yang menggunakan satu set
CART untuk membuat prediksi [11]. Random forest juga merupakan
kumpulan ratusan hingga ribuan pohon, dimana setiap pohon dita-
nam menggunakan sampel bootstrap dari data asli [12]. Pohon dibuat
dengan menggambar subset sampel pelatihan melalui penggantian
(pendekatan bagging) [11]. Sampel yang sama dapat dipilih beberapa
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Gambar 1. Arsitektur Random Forest

Table 1. Nilai Parameter Untuk Hyperparameter Tuning

Method Parameters Ranges
N estimators [200, 300,
400, 500]
Min_samples  [2, 3, 4, 5]
_leaf
Random Min_samples  [4, 6, 8, 10]
Forest _split
Criterion [‘gini’, ‘entropy’]
N estimators ~ [150, 200,
250, 500]
AdaBoost  Learning [0.1,1.0]
_rate
Algorithm [[SAMME’,
‘SAMME.R’]
N estimators [200, 300,
400, 500]
XGBoost  Learning [0.1]
_rate
Max_depth [6, 7, 8]

kali, sementara yang lain tidak dapat dipilih sama sekali [11]. Seki-
tar dua pertiga dari sampel digunakan untuk melatih pohon dengan
sepertiga sisanya digunakan dalam persilangan internal [11]. Teknik
validasi untuk memperkirakan seberapa baik kinerja model random
forest yang dihasilkan [11]. Berikut adalah persamaan untuk membuat
model klasifikasi random forest: 1

Adaptive Boosting

Adaptive Boosting (AdaBoost) adalah salah satu algoritma klasifikasi
boosting yang dapat meningkatkan sekelompok classifier ‘lemah’ men-
jadi classifier ‘kuat’ [13]. Ide utama AdaBoost adalah untuk memban-
gun suksesi pelajar yang lemah dengan menggunakan set pelatihan
yang berbeda yang berasal dari resampling data asli [14]. Algoritma
ini biasanya menggunakan algoritma klasifikasi dasar yang kemam-
puan klasifikasinya lebih baik daripada random guest untuk melatih
pengklasifikasi dasar dari sampel pelatihan awal [13]. Kemudian sesu-
aikan semua sampel pelatihan yang memiliki bobot yang sama [15].
Sampel kesalahan pengklasifikasi sebelumnya akan digunakan untuk
melatih pengklasifikasi berikutnya, yaitu probabilitas memilih sampel
kesalahan yang benar untuk masuk ke pengklasifikasi lemah beriku-
tnya, dan kemungkinan memilih sampel berpasangan akan berkurang



Table 2. Confussion Matrix
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Actual
Class
Positive Negative
Positive True False
Positive (TP) Negative (FN)
Prediction
Negative False True
Positive (FP) Negative (TN)
. Table 3. Nilai Akurasi Pada Tahap Seleksi Fitur

’////7 @ Model Jumlah Fitur  Akurasi

f/’fw/ Random Forest 1 (RF1) 30 0.989

ol e /)//—//"//7/ Random Forest 2 (RF2) 40 0.989

o S @ Random Forest 3 (RF3) 50 0.989

../—/13" AdaBoost 1 (AB1) 10 0.968

data

l AdaBoost 2 (AB2) 20 0.968

AdaBoost 3 (AB3) 120 0.957

m XGBoost 1 (XG1) 10 0.989

XGBoost 2 (XG2) 20 0.979

Gambar 2. SFlowchart Adaboost XGBoost 3 (XG3) 30 0.979
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Gambar 3. Arsitektur Xgboost

[15]. Pendekatan ini memungkinkan AdaBoost untuk fokus pada sam-
pel yang telah salah diklasifikasikan [15]. Berikut adalah flowchart dari
AdaBoost: 2

Extreme Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) adalah sistem penambah pohon
gradien yang dioptimalkan untuk membuat pohon keputusan dalam
bentuk sekuensial [20]. XGBoost juga merupakan salah satu aplikasi
dari algoritma Gradient Boosting (GB) yang berbasis pohon kepu-
tusan sebagai classifier [16]. XGBoost memiliki kemampuan untuk
menghitung perhitungan yang relevan relatif lebih cepat di semua ling-
kungan komputasi [17]. Performa model XGBoost diakui secara luas
di beberapa tantangan penambangan data dan pembelajaran mesin
[22]. Algoritma XGBoost dimulai dengan pendekatan berbasis decision
tree dimana representasi grafis dari solusi yang mungkin untuk keputu-
san dihitung tergantung pada kondisi tertentu [17]. Kemudian, algoritma
meta ensemble yang menggabungkan prediksi dari berbagai decision
tree berdasarkan teknik voting mayoritas disebut 'bagging’ [17]. Pende-
katan bagging ini selanjutnya berkembang untuk membangun agregasi
dari decision tree dengan memilih fitur secara acak [17]. Performa
model ditingkatkan dengan mengurangi kesalahan dari membangun
model sekuensial [17]. Berikut persamaan pada algoritma XGBoost:
3

Gambar 4. Alur Pemodelan Program.

Metodologi Penelitian
Sistem yang Dibangun

Sistem yang dibangun pada penelitian ini adalah model prediksi
NSCLC dengan variance threshold dan parameter chi-square untuk
seleksi fitur dan ensemble untuk membangun model prediksi. Proses
ini dimulai dengan dataset kemudian data di preprocessing dan displit
menjadi dua yaitu data test dan data train. Pada data train proses
selanjutnya yaitu feature selection, diproses ini data akan mengalami
dua tahap seleksi fitur yaitu variance threshold dan chi-square. Setelah
itu akan dilakukan proses hyperparameter tuning, dilanjutkan dengan
model development dan terakhir model validation. Untuk data test akan
langsung masuk pada proses model validation. Alur pemodelan pro-
gram pada penelitian tugas akhir ini dapat dilihat pada diagram dibawah
ini: 4

Data Set

Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset GEO
dengan kode GSE adalah GSE19804 [18]. Dataset berupa 54.677
ekspresi gen yang terdiri dari 120 sampel dengan dua kelas, yaitu 60
sampel lung cancer dan 60 sampel normal [18]. Data dibagi menjadi
dua yaitu data uji dan data latih dengan perbandingan 75:25.
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Seleksi Fitur

Seleksi fitur yang digunakan pada penelitian ini yaitu variance thresh-
old dan parameter chi-square. Variance threshold adalah pendekatan
dasar sederhana untuk pemilihan fitur [19]. Variance threshold men-
ghapus semua fitur yang variansnya tidak memenuhi ambang batas
tertentu [19]. Secara default, variance threshold menghapus semua
fitur varian nol yaitu fitur yang memiliki nilai yang sama di semua sam-
pel [19]. Penelitian ini menggunakan nilai variance threshold 0.1 yang
diimplementasikan menggunakan library sklearn. Persamaan yang
digunakan untuk mencari nilai varians dari masing-masing fitur adalah:

o7 (w — @)
o2 = Zi=1 (= z) )
n—1

dimana:
n = jumlah data
xi = fitur

X = rata-rata dari suatu fitur

Setelah dilakukan threshold, jumlah fitur menjadi 497 fitur dan
selanjutnya akan dilakukan pemilihan fitur menggunakan parameter
chi-square dan iterasi sebanyak 30 kali. Chi-square adalah salah satu
jenis uji komparatif non parametris yang dilakukan oleh dua variabel,
dimana skala data kedua variabel adalah nominal [20]. Uji chi-square
digunakan untuk melihat ketergantungan antara variabel bebas dan
variabel tergantung berskala nominal atau ordinal [20]. Prosedur uji
Chi-Square membuat tabulasi satu atau variabel ke dalam kategori-
kategori dan menghitung angka statistik chi-square [20]. Untuk satu
variabel disebut sebagai uji keselarasan atau goodness of fit test yang
berfungsi untuk membandingkan frekuensi yang diamati dengan freku-
ensi yang diharapkan [20]. Jika terdiri dari 2 variabel disebut sebagai
uji independensi yang berfungsi untuk hubungan dua variabel [20].
Parameter chi-square yang digunakan pada penelitian ini adalah imple-
mentasi library sklean. Hasil dari pemilihan fitur kemudian dimasukkan
ke dalam model random forest, adaboost, dan xgboost. Hasilnya
berupa akurasi berdasarkan fiturnya. Nilai akurasi terbaik digunakan
untuk membangun model akhir. Berikut adalah rumus dari chi-square.

X2 = i ©i = B I; E) 2)

dimana:
X2 = nilai chi-square
Oi = frekuensi yang diperoleh atau diamati
Ei = frekuensi yang diharapkan

Model Prediksi

Pembangunan model dilakukan dengan dua macam yaitu model hyper-
parameter tuning dan model tanpa hyperparameter tuning. Model-
model tersebut menggunakan metode random forest, adaboost, dan
xgboost. Pada modell tuning menggunakan grid search cross validation
(Grid Search CV) dengan cv sebanyak 10 kali untuk mencari parameter
terbaik. Metode random forest menggunakan parameter n_estimataors,
min_samples_leaf, min_samples_split, dan criterion. Adaboost menggu-
nakan parameter n_estimators, learning-rate, dan algorithm. Sedang-
kan xgboost menggunakan parameter n_estimators, learning_rate, dan
max_depth. Detail lebih rinci untuk parameter yang digunakan bisa dili-
hat pada tabel 1. Setelah selesai dilakukan pembangunan model den-
gan hyperparameter tuning, selanjutnya lakukan perbandingan antara
model hyperparameter tuning dengan model tanpa hyperparameter
tuning. Setelah pembangunan model selesai maka dilanjutkan dengan
validasi model.

Gambar 5. Hasil Akurasi Untuk Tahap Seleksi Fitur.

Validasi Model

Untuk mengevaluasi kinerja model prediksi menggunakan parameter
confussion matrix. Confussion matrix adalah suatu metode yang digu-
nakan untuk melakukan perhitungan kinerja sistem dievaluasi menggu-
nakan data dalam matrix [26]. Pada tahap ini peneliti menggunakan
confusion matrix untuk menghitung nilai dari accuracy, precision, recall
dan f1-score. tabel confusion matrix dapat dilihat pada tabel.Berikut
persamaan dari accuracy, precision, recall, dan f1-score.

TP+ TN

Accuracy = (3)
TP+ FP+TN+ FN
. TP

Precision = ————— (4)

TP+ FP

TP
Recall = ——— (5)
TP+ FN

2z ( Precision x Recall )
F1 — Score =

Precision + Recall

Hasil dan Pembahasan
Seleksi Fitur

Penelitian ini menggunakan beberapa algoritma pada model yang
dibangun, algoritma tersebut adalah random forest, adaboost, dan
xgboost. Model ini kemudian akan dibandingkan pada model pengu-
jian penggunaan hyperparameter tuning. Sebelum dapat membangun
model tersebut, dilakukan sebuah pengujian pada model dengan tujuan
untuk mendapatkan jumlah fitur optimal pada masing-masing model.
Hasil model pada masing-masing algoritma yang dapat dilihat pada
Gambar 3. Hasil pengujian pada Gambar 3 dilakukan dengan menggu-
nakan parameter chi-square pada masing- masing model dan model ini
dibangun tanpa menggunakan hyperparameter tuning. Pada gambar
5 tersebut rata- rata hasil akurasi tertinggi didapat pada model ran-
dom forest dan rata-rata hasil terendah didapat pada model adaboost.
Grafik tersebut menunjukkan nilai akurasi terhadap jumlah fitur dengan
rentang fitur 0-300.

Model random forest mengalami kenaikan dan penurunan secara
stabil, model adaboost mengalami penurunan secara drastis pada
jumlah fitur 110 dan kenaikan drastis pada jumlah fitur 120 dan 300,
sedangkan xgboost mengalami penurunan pada jumlah fitur 20 dan
100, serta mengalami kenaikan pada jumlah fitur 110 dan sisanya sta-
bil. Berdasarkan hasil pengujian tersebut diambil 3 jumlah fitur yang
memiliki nilai akurasi tertinggi, sehingga masing-masing model dengan
algoritma yang berbeda memiliki 3 jenis model dengan jumlah fitur yang
berbeda. Hasil model yang diambil untuk dilakukan pengujian pada
tahap berikutnya dapat dilihat pada tabel 3. Berdasarkan tabel 3 model
dengan nilai akurasi terbaik didapat dengan nilai 0.989 yaitu model ran-
dom forest 1, 2, 3, dan xgboost 1 dengan masing-masing jumlah fitur



Table 4. Hasil Parameter Terbaik Hyperparameter Tuning
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Best Parameter Value

Method Parameters
RF1 RF2 RF3
Random Forest N estimators 200 200 200
Min_samples_leaf 2 2 2
Min_samples_split 4 4 4
Criterion ‘gini’ ‘gini’ ‘gini’
AB1 AB2 AB3
AdaBoost N estimators 150 150 150
Learning_rate 0.1 0.1 0.1
Algorithm ‘SAMME’ ‘SAMME’ ‘SAMME.R’
XG1 XG2 XG3
Xgboost N estimators 200 200 200
Learning_rate 0.1 0.1 0.1
Max_depth 6 6 6
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Accuracy

RF1 RF2 RF3 AB1 AB2 AB3 XG1 XG2 XG3

Gambar 6. Perbandingan Hasil Akurasi Model Dengan Hyperparameter Tuning Dan
Tanpa Hyperparameter Tuning.

30, 40, 50, dan 10. Hal ini dapat disimpulkan bahwa untuk hasil akurasi
yang tinggi tidak terlalu berpengaruh terhadap jumlah fitur yang banyak.

Hyperparameter Tuning

Pada pengujian ini, model yang digunakan adalah 9 model dengan
jumlah fitur yang optimal yang didapatkan pada tahap pengujian sebe-
lumnya. Selanjutnya, pada tahap ini akan dilakukan pembangunan
model dengan mengaplikasikan hyperparameter tuning pada 9 model,
dan kemudian model yang dibangun dengan hyperparameter tuning
ini akan dibandingkan performanya pada model yang tanpa menggu-
nakan hyperparameter tuning. Digunakan beberapa konfigurasi pada
pengaplikaisan hyperparameter tuning yang dapat dilihat pada tabel 6.
Pada model Random Forest memiliki hasil yang sama untuk semua
parameter model. Pada model AdaBoost peneliti menemukan bahwa
parameter algoritma untuk model AB1 dan AB2 adalah ‘SAMME’ dan
model AB3 adalah ‘SAMME.R’, sedangkan parameter n_estimator,
dan learning rate memiliki hasil yang sama. XGBoost menghasilkan
parameter yang sama untuk semua model.

Dari pengujian yang dilakukan didapatkan hasil yang dapat dilihat
pada Gambar 6. Pada gambar tersebut dapat dilihat bahwa proses
hyperparameter tuning pada model RF1, RF2, RF3, XG1, XG2, dan
XG3 tidak memiliki perubahan nilai pada model tanpa hyperpara-
meter tuning dan dengan hyperparameter tuning. Sedangkan pada
model dengan algoritma adaboost baik model AB1, AB2, dan AB3
terdapat kenaikan nilai akurasi sebesar 0.02% setelah diaplikasikan
hyperparameter tuning pada model yang dibangun. Hal ini bisa terjadi
dikarenakan beberapa faktor yaitu pemilihan parameter yang kurang

tepat dan banyaknya parameter yang digunakan sehingga gridsearchcv
yang digunakan pada hyperparameter tuning kesulitan karena dimensi
yang terlalu tinggi.

Validasi Model

Untuk mendapatkan hasil yang sesuai pada model yang dibangun,
dilakukan validasi model yang mencakup nilai True Positive, False Posi-
tive, False Negative, True Negative, Accuracy, Precision, Recall, dan
F1-Score terhadap data latih dan data uji. Hasil validasi model dapat
dilihat pada tabel 5 dan tabel 6 Berdasarkan tabel 5 hasil validasi
model pada data latih nilai accuracy untuk model dengan algoritma
adaboost dan xgboost memiliki nilai sebesar 1.00 sedangkan untuk
model dengan algoritma random forest memiliki nilai accuracy sebe-
sar 0.99. Pada nilai precision yang terkena kanker memiliki nilai yang
sama yaitu sebesar 1.00 untuk model random forest, adaboost, dan
xgboost, sedangkan untuk yang normal model random forest memiliki
nilai sebesar 0.98, model adaboost dan xgboost memiliki nilai sebesar
1.00.

Kebalikan dari nilai precision, nilai recall untuk yang normal yaitu
sebesar 1.00, sedangkan untuk yang terkena kanker model random
forest memiliki nilai sebesar 0.98, model adaboost dan xgboost memi-
liki nilai sebesar 1.00. Nilai f7- score yang terkena kanker dan yang
normal untuk model random forest memiliki nilai sebesar 0.99 dan
untuk model adaboost dan xgboost memiliki nilai sebesar 1.00. Selan-
jutnya hasil validasi model pada data uji yang dapat dilihat pada tabel
6, untuk nilai precision yang terkena kanker pada model random forest,
adaboost, dan xgboost memiliki nilai yang sama yaitu sebesar 0.87.
Untuk nilai accuracy, recall, dan f1-score berdasarkan yang terkena
kanker nilai terbaik didapatkan oleh model AB1, XG1, dan XG2 den-
gan nilai yang sama berturut-turut yaitu sebesar 0.93, 1.00, dan 0.93
karena pada saat hyperparameter tuning menggunakan parameter
yang berbeda dan jumlah fitur yang digunakan juga berbeda.

Kesimpulan

Pada penelitian, penulis telah membangun model untuk mempre-
diksi nsclc pada wanita bukan perokok dengan menggunakan metode
ensemble. Pemilihan fitur berhasil dilakukan dengan menggunakan
variance threshold dan parameter chi-square. Pembangunan model
dilakukan dengan dua macam yaitu model hyperparameter tuning dan
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Table 5. Hasil Validasi Model Pada Data Latih

Precision Recall F1-score
Model TP FP FN TN Accuracy
Normal Kanker Normal Kanker Normal Kanker
RF1 44 1 0 45 0.99 0.98 1.00 1.00 0.98 0.99 0.99
RF2 44 1 0 45 0.99 0.98 1.00 1.00 0.98 0.99 0.99
RF3 44 1 0 45 0.99 0.98 1.00 1.00 0.98 0.99 0.99
AB1 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AB2 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AB3 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
XG1 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
XG2 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
XG3 45 0 0 45 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Table 6. Hasil Validasi Model Pada Data Uji
Precision Recall Fi-score
Model TP FP FN TN Accuracy
Normal Kanker Normal Kanker Normal Kanker

RF1 13 2 2 13 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87
RF2 13 2 2 13 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87
RF3 13 2 2 13 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87
AB1 15 0 2 13 0.93 1.00 0.87 0.88 1.00 0.94 0.93
AB2 14 1 2 13 0.90 0.93 0.87 0.88 0.93 0.90 0.90
AB3 13 2 2 13 0.86 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87
XG1 15 0 2 13 0.93 1.00 0.87 0.88 1.00 0.94 0.93
XG2 15 0 2 13 0.93 1.00 0.87 0.88 1.00 0.94 0.93
XG3 13 2 2 13 0.86 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87 0.87

model tanpa hyperparameter tuning. Proses hyperparameter tuning
yang menghasilkan kenaikan akurasi yaitu model it, sedangkan model
random forest dan xgboost menghasilkan nilai akurasi yang sama den-
gan model tanpa hyperparameter tuning. Evaluasi model pada data
uji penulis menemukan tiga model terbaik berdasarkan yang terdia-
gnosis kanker yaitu model AB1 dengan 10 fitur, XG1 dengan 10 fitur,
dan XG2 dengan 20 fitur dan nilai untuk accuracy, recall, dan f1-score
berturut-turut adalah 0.93, 1.00, dan 0.93. Untuk penelitian selanju-
tnya, disarankan memilih algoritma lainnya, hal ini dikarenakan metode
hyperparameter tuning yang dibangun menggunakan algoritma random
forest dan xgboost tidak memiliki peningkatan sama sekali.
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