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Kanker merupakan penyebab kematian tertinggi kedua di dunia. Di Indonesia

termasuk penyakit dengan tingkat kematian yang tinggi. Sebagian besar penderita
tidak mengetahui bahwa dirinya terkena kanker paru sehingga penanganan menjadi

terlambat. Metode prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi diperlukan untuk

mendeteksi secara dini kanker paru. Penelitian sebelumnya menggunakan metode

kalsifikasi data mining dengan algoritma Naive Bayes untuk meprediksi terjadinya
kanker paru. Penelitian tersebut menghasilkan nilai recall yang tinggi untuk kelas
positif (kelas Yes) namun rendah untuk kelas negatif (kelas No). Penelitian ini dibuat
dengan algoritma Random Forest yang dikenal memilki performa yang baik.
Pemodelan dioptimalkan dengan menerapkan teknik K-fold Cross Validation.
Algoritma Random Forest menghasilkan nilai Accuracy yang lebih tinggi daripada
algoritma Naive Bayes, yaitu sebesar 98,4%. Bahkan algoritma ini menghasilkan
Recall 100% untuk kelas positif dan 80% untuk kelas negatif serta memberikan
prediksi 100% benar terlihat dari nilai AUC sebesar 1. Meskipun uji statistik dengan
tingkat signifikansi 5% menunjukkan hasil dari kedua algoritma tersebut tidak

berbeda secara signifikan.

Abstract

Keywords:
data mining;
random forest;
prediction;
naive bayes.

Cancer is the second highest cause of death in the world. In Indonesia, it is a disease
with a high mortality rate. Most patients do not realize that they have lung cancer
thus the treatment is sometimes too late. A prediction method with a high degree of
accuracy is needed to detect lung cancer earlier. Previous research used data mining
calcification methods with the Naive Bayes algorithm to predict lung cancer. This
research resulted in high recall values for the positive class (Yes class) but low for
the negative class (No class). This research was made using the Random Forest
algorithm which is known to have good performance. The modeling is optimized by
applying the K-fold Cross Validation technique. The Random Forest algorithm
produces a higher Accuracy value than the Naive Bayes algorithm, which is 98.4%.
This algorithm produces 100% Recall for the positive class, 80% for the negative
class and provides a 100% correct prediction as can be seen from the AUC value of
1. Although a statistical test with a significance level of 5% shows the results of the

two algorithms are not significantly different.
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1. Pendahuluan

Kanker, menurut definisi dari National Cancer
Institute, adalah penyakit genetik yang yang disebabkan
oleh perubahan gen yang mengontrol fungsi sel, terutama
fungsi untuk tumbuh dan membelah. Kanker merupakan
sel-sel baru yang tumbuh secara abnormal kemudian
menyerang bagian tubuh kontralateral dan menyebar ke
organ lain [1]. Kanker merupakan penyebab kematian
tertinggi kedua di dunia. Menurut The Global Cancer
Burden memperkirakan kasus baru kanker meningkat
menjadi 19,3 juta dan sekitar 10 juta kematian pada tahun
2020. Satu dari 5 orang di seluruh dunia mengidap kanker
selama hidup mereka. Satu dari 8 pria dan satu dari 11
wanita meninggal karena penyakit ini [2].

Data dari Global Cancer Observatory dari WHO
menyatakan 10 jenis kanker paling mematikan di dunia.
Kanker paru menduduki posisi pertama dengan 1.796.144
kematian disusul kanker kolokretal (935.173 kematian) dan
terakhir kanker prostat (375.304 kematian). Di Indonesia
kanker paru menjadi jenis kanker dengan angka kejadian
tertinggi sekitar 34.783 kasus baru dan 30.843 kematian
selama tahun 2020 [3]. Faktor utama kanker di Indonesia
adalah merokok, selain merokok secara langsung, asap
rokok yang terhirup juga maningkatkan resiko kanker paru.
Faktor lainnya yaitu genetik, ada Riwayat kanker pada
keluarga, minum kopi lebih dari 6 gelas/hari, penyakit paru
kronik, konsumsi alkohol, konsumsi daging yang digoreng
atau dipanggang, polusi udara, dan terpapar zat kimia [4].

Gejala dari penyakit menurut Mayo Clinic secara
umum diantaranya kelelahan, adanya benjolan, perubahan
berat badan, perubahan kulit seperti menguning, batuk terus
menerus, nyeri otot, suara serak, dan kesulitan menelan [5].
Kanker paru sering terdiagnosis pada stadium lanjut.
Bahkan sekitar 60-85% pasien kanker paru tidak
mengetahui  penyakitnya. Hal ini dikarenakan pasien
menganggap batuk dan sesak yang diderita merupakan hal
biasa dan tidak memeriksakan diri ke layanan kesehatan.
Selain itu, kebanyakan petugas kesehatan hanya mengatasi
gejala tanpa melakukan pemeriksaan lanjutan [4]. Oleh
sebab itu diperlukan suatu metode yang dapat secara akurat
mendeteksi kanker paru melalui prediksi dari beberapa
faktor dan gejala yang timbul.

Data mining telah banyak digunakan untuk
mendeteksi suatu penyakit. Data mining merupakan suatu
proses meringkas suatu pengetahuan menggunakan
algoritma untuk mendeteksi pola spesifik, kecenderungan
dalam data, dan aturan mekanis. Algoritma ini digunakan
untuk mengetahui hubungan antar data yang sebelumnya
tidak terlihat [6].

Penelitian mengenai kanker paru telah dilakukan oleh
Wulandari dan Perdana (2022). Penelitian tersebut
menggunkaan algoritma Naive Bayes dan bertujuan untuk
memprediksi apakah seseorang menderita kanker paru
(yes/no). Berdasarkan pengukuran tingkat akurasi algoritma
tersebut, diperoleh tingkat persentasi recall untuk kelas
positif 98,77% dan kelas negatif sebesar 66,67%. Nilai
precision sebesar 95,24% dan tingkat akurasi sebesar
94,62%. Penelitian tersebut menghasilkan model dengan
recall kelas positif (kelas Yes) yang tinggi namun rendah
untuk kelas negatif (kelas No).
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Naive Bayes merupakan algoritma data mining yang
sering digunakan. Algoritma ini melakukan komputasi yang
cepat karena algoritmanya cukup sedrhana. Namun, naive
bayes rentan terhadap bias karena kelangkaan data (scarcity
data). Selain itu juga membutuhkan asumsi seperti semua
prediktor data sama penting dan independent [7].

Penelitian terpisah mengenai data mining dilakukan
oleh Depari, dkk (2022) dengan berjudul Perbandingan
Model Decision Tree, Naive Bayes dan Random Forest
untuk Prediksi Klasifikasi Penyakit Jantung. Penelitian
tersebut menghasilkan nilai akurasi Random Forest lebih
baik dari Naive Bayes. Hasil yang sama diperoleh dari
penelitian yang dilakukan oleh [8], [9], [7], [10], [11],
[12], [13], [14], dan [15]. Random Forest merupakan
algoritma berbasis esemble yang dibangun berdasarkan
algoritma Decision Tree dan dikenal memiliki performa
yang baik. Algoritma berbasis esemble adalah gabungan
dari beberapa teknik pembelajaran mesin (machine
learning) yang digabungkan menjadi satu model prediktif.
Algoritma tersebut dibuat untuk mengurangi kesalahan,
bias, dan meningkatkan ketepatan prediksi.

Perbedaan antara penelitian ini dengan penelitian
sebelumnya meliputi dua hal. Penelitian ini tidak hanya
menerapkan penggabungan Algoritma Random Forest dan
K-Fold Cross Validation, akan tetapi juga menggunakan
teknik SMOTE pada tahap construct data. Kedua hal ini
dilakukan sebagai upaya untuk mengoptimalkan performa
model prediksi. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
tingkat akurasi algoritma data mining yaitu Random Forest
dalam memprediksi kanker paru. Selanjutnya hasilnya akan
dibandingkan dengan hasil dari algoritma Naive Bayes.

2. Metode
Tahapan penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada
Gambar 1.

Collect Data

=
o
=g

Gambar 1. Tahapan Penelitian

T

2.1 Collect Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data
sekunder yaitu dataset Survey Lung Cancer yang diperoleh
melalui web www.kaggle.com. Data berbentuk file cvs yang
terdiri dari 16 kolom dan 309 baris. Dimana kolom
menyatakan variabel dan baris menyatakan banyak
responden. Lebih jelas, sampel data pada dataset
ditunjukkan pada Tabel 1.

156


http://www.kaggle.com/

Adapun keterangan dari setiap kolom dijelaskan
dalam Tabel 2. Dari 16 kolom, hanya terdapat satu data
bertipe numerik yaitu AGE nilainya berkisar antara 21
hingga 87 tahun. Sedangkan 15 kolom lain bertipe
kategorik dan masing-masing memiliki 2 kategori yaitu 1 /
2 dan YES/ NO.

Tabel 1. Sampel Dataset

survey_lung_cancer
Filter

CHRONIC

GENDER  AGE TEres

SMOKING ~ YELLOW FINGERS ~ ANXIETY  PEER PRESSURE FATIGUE  ALLERGY

z

[P R N VN
R e

Tabel 2. Penjelasan Kolom

No Kolom Eeteranzan
1 Gender Jewiz Belamin (M =Epa. T =
[anita)
1 dge Howor Bagien. (21 - 87)
3 Smoking Statuz merckeok (1 =Mo, 2= Yes)
4 Fellow Finger  Jan menzuning (1 =Xeo, 2 = Yes)
S dwriew ?;gfmmk&maa&m{1=ffﬂ,2=
a Paer Prezsure Iﬁ’km linghmaan. (1= o, 2=
Yaz)
- Chronic - P )
" Dissace Bemvalat bzmas (1 =1o, 2= Yes)
g Fatigue Esalalahan (1 =Mo, 2 = Yesz)
§  Allsrgy Mamilid. alersi (1 = Mo, 2= Yes)
10 Wheesing Mapas berhunyr (1 = Mo, 2 = Taz)
11 Alcohal Eonzamsialkabel (1l =Me, 2 =Taz)
12 Coughive Batuk (1 =Ho, 2 = Yez)
135 Jhormessaf  Mapas papdeltemengal (1 =M, 1=
B r
Breath Yaz)
Swallowing . =13 —
14 Difficulty Eaanlitan seenalan. (1 =Me, 2 =Yez)
15 Chsst Pain Sakit dada (1 =Ne, 2 = Yes)
16  Lumg Cancer  Manzidap kanker pams (Yes, MNo)

2.2 Data Understanding

Dataset Survey Lung Cancer terdiri dari sekitar 52%
pria dan 48% wanita dengan rata-rata usia 62 tahun.
Gambar 2 memperlihatkan bahwa pria dengan kanker paru
jumlahnya lebih banyak dari wanita dengan kanker paru.
Pada Gambar 3 merupakan perintah untuk mendeskripsikan
statistic data.

Gambar 4 memperlihatkan distribusi data Usia. Usia
responden paling banyak berkisar antara 57 hingga 69
tahun. Dari gambar tersebut juga terlihat adanya pencilan

p-1SSN: 2087-1627, e-ISSN: 2685-9858

(outlier). Namun hal ini akan diperiksa pada tahap Data
Preparation. Sebaran pasien kanker paru berdasarkan usia
ditunjukkan oleh Gambar 5.

LUNG_CANCER

200 Mo
W YES

Jumiah

GENDER

Gambar 2. Diagram Batang Jenis Kelamin

> summary (survey_Tung_cancer $AGE)
Min. 1st qu. Median Mean 3rd Qu.
21.00 57.00 62.00 62.67 69.00

Gambar 3. Statistik Deskriptif Data Usia

Max.
87.00

87
69
62
57
39

21

Gambar 4. Boxplot Data Usia
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Gambar 5. Sebaran Kanker Paru Berdasarkan Usia
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Dari Gambar 2 dan Gambar 5 terlihat bahwa Kanker
Paru sebagian besar diderita oleh pria. Hal ini dapat
diketahui penyebabnya dengan memperhatikan Gambar 6.
Gambar tersebut memperlihatkan bahwa responden yang
mengkonsumsi rokok dan alkohol lebih banyak pria di
sebagaian besar usia.

Sum of ALCOHOL CONSUMING

25

20

EE i
5
3 GENDER ~
“ 10 1
L]
[ | M
5
I -
| ]
0 | [ |
21 a8 55 61 67 73 79

Age
(@)

Sum of SMOKING

25

20

GENDER ~
nF

[ ]
10 I |I ‘ I "
= » I
| M

=il
21 48 55 61 67 73 79
(b)
Gambar 6. (a),(b) Sebaran Pasien Positif yang Mengkonsumsi
Alkohol dan Rokok

v

0

2.3 Data Preparation

Tahap selanjutnya adalah memeriksa kualitas data.
Tahap ini penting agar tujuan dari penelitian dapat tercapai,
misalnya hasil prediksi yang dihasilkan lebih akurat. Tahap
pertama adalah melakukan identifikasi data pencilan. Data
pencilan atau disebut outlier adalah data yang sangat
berbeda dengan data lainnya. Nilainya terlalu rendah atau
terlalu tinggi. Melalui pengamatan sekilas pada Gambar 4,
terdapat pencilan pada variabel AGE, yaitu 21 dan 38.
Selanjutnya melalui pemeriksaan menggunakan RStudio
diperoleh terdapat satu data pencilan yaitu 21.

Tahap kedua melakukan identifikasi data kosong
(missing data). Data kosong adalah data yang kosong atau
hilang. Menurut identifikasi menggunakan RStudio
didapatkan dataset yang digunakan sudah cukup baik
karena tidak mengandung data kosong, seperti yang
diperlihatkan oleh Gambar 7. Setelah tahap identifkasi,
selanjutnya dilakukan pembersihan data dengan menghapus
satu pencilan yang terdapat dalam dataset. Sehingga data
yang digunakan sekarang tersisa 308 data responden.

Selanjutnya dilakukan pengujian korelasi untuk
melihat adakah hubungan yang kuat antar variabel
(multikolinearitas). Pengujian ini memberikan peringatan
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dini bahwa variabel tersebut mungkin tidak sesuai untuk
beberapa model yang membutuhkan asumsi independent

kuat seperti Naive Bayes. Uji korelasi dilakukan
menggunakan RStudio dengan algoritma Pearson
Correlation. Pengujian tersebut menghasilkan matriks

korelasi seperti yang terlihat dalam Gambar 8.

GENDER AGE

8 8

SMOKING YELLOW_FINGERS

8 8

ANXIETY PEER_PRESSURE

8 8

CHRONIC DISEASE FATIGUE

8 8

ALLERGY WHEEZING

8 8

ALCOHOL CONSUMING COUGHING
8 8

SHORTNESS OF BREATH SWALLOWING DIFFICULTY
8 8

CHEST PAIN LUNG_CANCER

8 8

Gambar 7. Hasil Identifikasi Data Pencilan dan Data Kosong

CHEST_PAIN
SWALLOWING_DIFFICULTY 0.1
SHORTNESS_OF_BREATH -02 0
COUGHING 0.3 -0.2 01
ALCOHOL_CONSUMING 02 -02 0 03

WHEEZNG 03 04 0 0.1 0.1

-

ALLERGY 02 03 02 0 -01 02 0.5

FATIGUE 0 01 -02 01 (04|01 0 0.0
CHRONIC_DISEASE -01 01 0 0 -02 0 01 0 05
PEER_PRESSURE 0.1 01 -04 -01 -02 -0.1 -02 04 01 S ;g

ANXETY 02 0 -02-02 -02 -02 -02 -0.1 |05 -0.1

YELLOW_FINGERS (08403 0 -0 -04 -0.1 03 0 -0.1 |03 -0

SMOKING 6 02 0 01 0 0 -01 0 -0101 0 01

AGE 01 0 0 0 0 0 0 0 0 UM 0 0 0

Gambar 8. Matriks Korelasi

Berdasarkan matriks korelasi di atas, terdapat
korelasi/hubungan yang cukup kuat pada beberapa variabel.
Variabel-variabel tersebut adalah YELLOW_FINGER dan
ANXIETY sehingga masih cukup sesuai jika menggunakan
algoritma dengan asumsi independensi kuat seperti Naive
Bayes.

Langkah selanjutnya yaitu melakukan construct data.
Langkah ini dimulai dengan membagi data menjadi 2
bagian yaitu data train dan data test. Data train digunakan
untuk membangun model, sedangkan data test digunakan
untuk menguji model yang telah dibuat sekaligus
mengetahui kinerja model. Rasio yang digunakan adalah
80% data train dan 20% data test. Ukuran ini paling banyak
dipilih terutama untuk data berukuran kecil. Hasil dari
proses pembagian ini tercipta 246 data train dan 15 data
testing.

Sebelum dilakukan pemodelan, perlu diperiksa
proporsi data train pada variabel tujuan (LUNG_CANCER).
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Hasilnya ditunjukkan Gambar 9. Hasil pemeriksaan
memberikan proporsi variabel tujuan (LUNG_CANCER)
dalam data train sebesar 13:87 (NO:YES). Proporsi
semacam ini belum bisa dikatakan seimbang. Data train
yang tidak seimbang akan mempengaruhi proses
pengklasifikasian, yang menyebabkan bias terhadap kelas
mayoritas. Hal ini dapat mengakibatkan error yang tinggi
bahkan penghilangan sama sekali kelas minoritas [16].
Oleh karena itu, perlu dilakukan penyeimbangan data.
Teknik yang dilakukan adalah teknik Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE).

Teknik SMOTE merupakan teknik yang paling
terkenal dalam mengatasi data tidak seimbang. Teknik ini
mirip dengan teknik oversampling yaitu menduplikasi data
dari kelas minoritas sehingga jumlahnya sama dengan
jumlah data kelas mayoritas. Namun SMOTE tidak hanya
menduplikasi data yang sama, akan tetapi SMOTE akan
membuat sampel baru yang menyerupai data asli dari kelas
minoritas sehingga kelas minoritas menjadi jauh lebih
beragam [16]-[21]. Setelah proses penyeimbangan,
proporsi variabel tujuan di data train menjadi seimbang
yaitu 49,8 : 50,2 (NO : YES) seperti pada Gambar 10.

o
g
o~
2
. | I
NO YES

Kanker Paru

Jumlah
100
1

50
!

Gambar 9. Proporsi Data Train Sebelum Proses Penyeimbangan

NO YES

Kanker Paru

Jumlah
20 40 60 80 100

0
L

Gambar 10. Proporsi Data Train Setelah Proses Penyeimbangan

2.4 Modelling

Penelitian ini akan dilakukan penerapan data mining
dalam memprediksi terjadinya penyakit kanker paru.
Metode data mining yang digunakan adalah Random Forest
dan Naive Bayes.
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2.4.1Random Forest

Random Forest merupakan algoritma berbasis
ensemble yang dibangun berdasarkan Decision Tree.
Algoritma berbasis ensemble adalah gabungan dari
beberapa teknik pembelajaran mesin (machine learning)
yang digabungkan menjadi satu model prediktif. Random
Forest bekerja dengan cara membuat banyak Decision
Tree. Kemudian dari seluruh hasil prediksi yang dibuat,
dilakukan majority voting untuk menentukan hasil prediksi
akhir. Hal ini secara langsung dapat mengatasi masalah
ketika melakukan Kklasifikasi menggunakan satu pohon
keputusan saja sering Kkali tidak optimal [22]-[24].

Pembentukan Decision Tree pada algoritma Random
Forest sama dengan proses pada Classification and
Regression Tree (CART), hanya saja pada Random Forest
tidak dilakukan pruning (pemangkasan). Indeks Gini
digunakan untuk memilih fitur di setiap simpul internal dari

Decision Tree. Nilai Indeks Gini dapat dihitung
menggunakan persamaan (1).
Gini(S;) =1 — Y5t p? ()

dengan p; merupakan frekuensi relative kelas C; di dalam
data set. C; merupakan kelas untuk i =1,...,c —1, dan ¢
adalah jumlah kelas yang telah ditentukan.

Kualitas split pada fitur k ke dalam subset S;
merupakan jumlah sampel milik kelas C;, kemudian
dihitung sebagai jumlah pertimbangan indikasi Gini dari
subset yang dihasilkan. Data dapat dihitung dengan rumus
persamaan (2).

Ginigyyr = kot (%) Gini(S;) 2

dengan n; merupakan jumlah sampel dalam subset S;
setelah di split dan n merupakan jumlah sampel di node
yang diberikan.

Misalkan  {h(x,0,),k=1,..} dengan {0}
merupakan vector random yang independent identically
distributed (iid) dan tiap pohon memilih kelas yang paling
banyak dari rata-rata (majority vote). Fungsi margin untuk
Random Forest dihitung dengan rumus persamaan (3).

mr(X,Y) =
P (h(X,0) =Y) — 14 Pe (h(X,0) = j) 3

dan kekuatan himpunan pengklasifikasi {h(X,®)} adalah
seperti pada persamaan (4).

s =Exymr(X,Y) (4)

dengan asumsi s = 0, ketidaksamaan Chebychev serta
penurunan variansi mr dari fungsi margin untuk metode
Random Forest, akan didapatkan persamaan batas atas
kesalahan generalisasi seperti persamaan (5).

- _c2
PE <25 (5)

s2

dengan p adalah nilai rata-rata korelasi, dengan persamaan

(6)
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Kelebihan dari Random Forest antara lain
menghasilkan error yang kecil, memberikan akurasi yang
baik dalam klasifikasi, dan efektif untuk mengatasi data
yang tidak lengkap [12]. Pemodelan dengan Random Forest
dapat lebih dioptimalkan dengan penerapan teknik evaluasi
model yang disebut K-fold Cross Validation. Teknik ini
membagi data menjadi k bagian. Setiap bagian akan
menjadi data test secara bergantian, sehingga semua data
memiliki kesempatan menjadi data test maupun data train.
Tidak seperti Cross Validation yang hanya membagi data
menjadi data train dan data test secara tetap [25]-[27].

2.4.2 Naive Bayes

Algoritma Naive Bayes dapat dijadikan sebagai
pengklasifikasi  probabilistik ~sederhana yang akan
memperkirakan himpunan peluang dengan
memperhitungkan kemunculan serta kombinasi nilai dalam
himpunan data tertentu. Algoritma menggunakan teorema
Bayes yang menganggap bahwa semua atribut bersifat
berdiri sendiri atau tidak berkaitan satu sama lain
berdasarkan nilai variabel kelas. Secara matematis,
algoritma ini dapat dituliskan berdasarkan persamaan (7).

P(E|H)xXP(H)

P(H|E) = "EI ™

Dimana P(H|E) adalah kemungkinan atau peluang
hipotesis berdasarkan kondisi (posterior probability),
P(E|H) adalah peluang parameter E berdasarkan kondisi
pada hipotesis H, kemudian P(H) adalah peluang hipotesis
H (prior probability) dan P(E) adalah peluang parameter E
(prior probability).

Kelebihan algoritma Naive Bayes adalah tidak
memerlukan data train yang banyak, efisien dari segi ruang
dan waktu karena algoritma yang sederhana, serta dapat
menangani atribut yang tidak relevan dengan baik [8].

2.4.3 Confusion Matriks

Confusion Matriks adalah tabel yang digunakan untuk
melihat akurasi serta performa algoritma yang dihasilkan
dari Klasifikasi, baik dibuat untuk mengklasifikasi maupun
memprediksi  atribut dari data test. Metode ini
dikembangkan sebagai penilaian algoritma machine
learning yang diterapkan dalam menyelesaikan masalah
klasifikasi. Dalam Confusion Matriks terdapat False
Negative (FN), False Positive (FP), True Negative (TN),
dan True Positive (TP). Asumsi dalam Confusion Matriks
diperllihatkan dalam Tabel 3.

Tabel 3. Asumsi dalam Confusion Matriks

L Kelas Aktual

Kelas Prediksi Positif Negatif
Positif TP FP
Negatif FN TN

TP adalah kondisi dimana baik prediksi maupun nilai
aktualnya benar; FN adalah kasus dimana nilai prediksi
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tidak benar tetapi nilai aktualnya benar; FP adalah kasus
dimana nilai prediksi benar tapi nilai aktualnya tidak benar.
Terdapat beberapa macam ukuran diantaranya akurasi,
recall, dan presisi. Persamaan untuk menghitung nilai
akurasi, recall, dan presisi ditunjukkan dalam Tabel 4.

Tabel 4. Rumus Evaluasi Performa Model

Matriks
Rumus
Performa
Akurasi TP+ TN 100%
X
TP +TN + FP + FN 0
Recall — X 9
TP+ FN 100%
Presisi ————x 1009
TP + FP %
Akurasi merupakan rasio prediksi benar dengan

keseluruhan data. Recall merupakan rasio prediksi positif
benar dibandingkan dengan keseluruhan data aktual positif.
Presisi merupakan rasio prediksi positif benar dibandingkan
dengan seluruh data aktual positif. Ukuran kinerja lain yang
bisa digunakan adalah AUC. AUC merepresentasikan
derajat atau ukuran keterpisahan. Semakin tinggi nilai AUC
semakin baik model memisahkan kelas target [7].

3 Hasil dan Pembahasan

Pemodelan dan analisis menggunakan RStudio. Model
Random Forest yang dihasilkan melalui K-fold Cross
Validation menggunakan data train. Dimana ringkasan
pada model diperlihatkan pada Gambar 11. Berdasarkan
summary model, diketahui bahwa jumlah variabel optimal
yang dipertimbangkan untuk dipecah pada setiap simpul
pohon adalah 2. Model optimal dari Random Forest dapat
ditunjukkan pada Gambar 12. Evaluasi model Random
Forest diperoleh hasil seperti Gambar 13.

Random Forest

246 samples
15 predictor
2 classes: 'NO', 'YES'

No pre-processing

Resampling: Cross-validated (2 fold, repeated 1 times)
summary of sample sizes: 124, 122

Resampling results across tuning parameters:

MTry AcCcuracy — Kappa

2 0.8740085 ©.3254170
-3 0.8537811 ©.2991952
15 0.8578794 0.3303983

Accuracy was used to select the optimal medel using the largest value
The final value used for the model was mtry = 2

Gambar 11. Hasil Model Random Forest

call:
randomForest(x = x, y =y, mtry = param$mtry)
Type of random forest: classification
Number of trees: 500
No. of variables tried at each split: 2
00B estimate of error rate: 10.57%
confusion matrix:
NO YES class.error
NO 14 19 0.57575758
YES 7 206 0.03286385

Gambar 12. Model Optinal Random Forest
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Accuracy Recall specificity Precision  AUC

0.984 1 0.8 0.983 1
Gambar 13. Hasil Confusion Matriks Randon Forest

accuracy Recall specificity precision  auc

0.952 0.947 1 1 0.989

Gambar 14. Confusion Matriks AlgoritmaNaive Bayes

Table 5. Perbandingan Performa Algoritma Naive Bayes dan
Random Forest

Accuracy  Recall  Specificity Precision  AUC
Naive_Bayes (951613 0,947368 1 1 098947
Random_Forest gg3g71 31 08 0982759 1

Friedman rank sum test

data: Pengujian_beda$Nilai, pengujian_beda§Ukuran and pengujian_bedaSAlgoritma
Friedman chi-squared = 0.84211, df = 4, p-value = 0.9327

Gambar 15. Uji Beda Signifikansi

Berdasarkan hasil pada Gambar 13, diperoleh
informasi bahwa kemampuan model dalam memprediksi
variabel tujuan sebesar 98,4%. Sedangkan dari keseluruhan
data aktual pada responden dengan kanker paru (Kelas
YES), model mampu menebak dengan benar sebesar 100%.
Jika dibandingkan dengan keseluruhan data aktual pasien
yang tidak mengidap kanker paru (Kelas NO), model
mampu memprediksi dengan benar sebanyak 80%.
Sedangkan dari keseluruhan hasil prediksi yang mampu
ditebak oleh model, model dari algoritma Random Forest
mampu menebak dengan benar kelas positif (YES) sebesar
98,3%. Sedangkan hasil RStudio, diperoleh nilai AUC
sebesar 1. Hasil model prediksi menggunakan algoritma
Naive Bayes menghasilkan confusion matriks seperti yang
ditampilkan dalam Gambar 14.

Berdasarkan output pada Gambar 14, diperoleh
informasi bahwa kemampuan model dalam memprediksi
variabel tujuan sebesar 95,2%. Sedangkan dari keseluruhan
data aktual pada responden dengan kanker paru (Kelas
YES), model mampu menebak dengan benar sebesar 94,7%.
Jika dibandingkan dengan keseluruhan data aktual pasien
yang tidak mengidap kanker paru (Kelas NO), model
mampu  memprediksi dengan benar sebesar 100%.
Sedangkan dari keseluruhan hasil prediksi yang mampu
ditebak oleh model, model Naive Bayes mampu menebak
dengan benar kelas YES sebesar 100%. Sedangkan hasil
dari RStudio, diperoleh nilai AUC sebesar 0,9894737.

Ringkasan perbandingan performa Algoritma Naive
Bayes dan Random Forest ditampilkan dalam Tabel 5.
Klasifikasi ini mengharapkan dapat sebanyak mungkin
memprediksi dengan benar responden yang terkena kanker
paru (kelas YES), sehingga matriks yang digunakan adalah
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Recall. Nilai Recall tertinggi dihasilkan saat menggunakan
metode Random Forest. Begitupun dengan nilai Accuracy
dan AUC. Namun memiliki nilai Specificity dan Precision
yang lebih kecil dibandingkan Naive Bayes.

Pengujian beda signifikansi hasil dari kedua metode
ditunjukkan pada Gambar 15. Uji beda signifikansi
dilakukan dengan dengan Uji Friedman. Uji Freadman
merupakan uji statistik nonparametrik untuk data
berpasangan tanpa asumsi normalitas dan varians populasi
yang tidak diketahui. Berdasarkan hasil yang ditunjukkan
pada Gambar 15, nilai p-value sebesar 0,9327 dimana lebih
besar dari tingkat signifikasi 0,05. Hal ini berarti kedua
algoritma tersebut memberikan hasil yang tidak berbeda
secara signifikan. Artinya baik algoritma Naive Bayes
maupun Random Forest memiliki akurasi yang baik dalam
memprediksi kanker paru.

4 Kesimpulan

Penelitian ini menggunakan dataset Survey Lung
Cancer. Pengukuran performa model dari algoritma
Random Forest dan Naive Bayes menujukkan bahwa secara
umum nilai dari matriks Accuracy, Recall, Spesificity,
Precision dan AUC pada kedua algoritma sangat tinggi.
Algoritma Random Forest menghasilkan nilai Accuracy
yang lebih tinggi daripada algoritma Naive Bayes, yaitu
sebesar 98,4%. Bahkan algoritma ini menghasilkan Recall
100% untuk kelas positif dan 80% untuk kelas negatif serta
memberikan prediksi 100% benar terlihat dari nilai AUC
sebesar 1. Meskipun uji statistik dengan tingkat signifikansi
5% menunjukkan hasil dari kedua algoritma tersebut tidak
berbeda secara signifikan.
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