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ABSTRAK 

 

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi kanker paru-paru dengan memanfaatkan 

parameter ADASYN dan algoritma Support Vector Machine (SVM). Ketidakseimbangan data merupakan salah 

satu tantangan utama dalam klasifikasi medis, di mana kelas minoritas seringkali diabaikan oleh model prediksi 

konvensional. Hal ini menyebabkan rendahnya sensitivitas dan spesifisitas dalam mendeteksi kasus kanker paru-

paru yang jarang terjadi. Untuk mengatasi masalah ini, ADASYN digunakan untuk menyeimbangkan dataset 

dengan menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas secara adaptif berdasarkan distribusi data, sehingga 

model dapat lebih responsif terhadap variasi dalam kelas tersebut. Algoritma SVM kemudian diterapkan pada 

dataset yang telah seimbang untuk memisahkan kelas dengan margin terbesar, yang bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi prediksi. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi penggunaan ADASYN dan SVM berhasil 

meningkatkan kinerja model dengan mencapai skor akurasi sebesar 98.95%. Temuan ini menunjukkan bahwa 

pemanfaatan parameter ADASYN dalam pre-processing data dan penerapan SVM sebagai algoritma klasifikasi 

dapat secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi pada kasus kanker paru-paru. Dengan demikian, penelitian 

ini memberikan kontribusi penting bagi pengembangan sistem deteksi dini yang lebih efektif dan andal, yang pada 

akhirnya dapat meningkatkan hasil pengobatan dan keselamatan pasien.  

 

Kata kunci : ADASYN, Support Vector Machine, Kanker Paru-paru 

 

1. PENDAHULUAN 

Kanker paru-paru tergolong penyakit mematikan 

dengan tingkat kematian tinggi di berbagai negara[1]. 

Deteksi dini dan prediksi akurat sangatlah krusial 

untuk meningkatkan peluang sembuh dan menekan 

angka kematian. Teknologi dan metode analisis data, 

khususnya machine learning, telah memberikan 

kontribusi penting dalam upaya mendeteksi dan 

memprediksi keberadaan kanker paru-paru. 

Support Vector Machine (SVM) merupakan 

algoritma klasifikasi populer yang menghasilkan 

model prediksi kuat dengan margin antar kelas 

maksimal[2]. Namun, penerapan SVM dalam prediksi 

kanker paru-paru terhambat oleh ketidakseimbangan 

data. Hal ini terjadi karena jumlah sampel pada kelas 

minoritas (pasien kanker) jauh lebih sedikit 

dibandingkan kelas mayoritas (pasien non-kanker)[3]. 

Ketidakseimbangan data dapat menyebabkan model 

SVM cenderung mengabaikan kelas minoritas, 

sehingga mengurangi akurasi prediksi[4] untuk kelas 

tersebut. 

Untuk menyeimbangkan data yang tidak 

seimbang, terdapat beberapa metode yang dapat 

digunakan, seperti resampling, teknik sampling hibrid, 

algoritma khusus, penambahan bobot, cluster-based 

methods, dan synthetic data generation[5]. Salah satu 

metode yang dapat digunakan adalah ADASYN 

(Adaptive Synthetic Sampling), yang menambah 

sampel sintetis secara adaptif berdasarkan distribusi 

kelas minoritas. 

Penelitian yang dilakukan oleh (2023) membahas 

penggunaan algoritma pembelajaran terawasi seperti 

SVM, Random Forest, dan Neural Networks untuk 

prediksi kanker paru-paru, menyoroti berbagai teknik 

dan metrik evaluasi untuk meningkatkan akurasi 

prediksi [6]. Dari studi literatur yang telah dilakukan, 

salah satu artikel membahas mengenai SVM dan 

algoritma lainnya untuk membandingkan klasifikasi di 

antara algoritma seperti Regresi Logistik, KNN, 

Decision Tree, Naive Bayes, dan SVM. Akhirnya, 

SVM menunjukkan akurasi maksimum sebesar 98% 

dalam prediksi[6]. 

Penelitian ini meneliti penggunaan parameter 

ADASYN untuk meningkatkan akurasi prediksi 

kanker paru-paru dengan algoritma SVM. ADASYN 

diharapkan dapat menyeimbangkan distribusi kelas 

dalam dataset, sehingga SVM lebih efektif mengenali 

pola dan karakteristik kelas minoritas. Hasil penelitian 

diharapkan dapat berkontribusi pada deteksi dini 

kanker paru-paru dan meningkatkan kualitas hidup[7] 

pasien melalui pengambilan keputusan medis yang 

lebih akurat. 

Langkah-langkah utama dalam penelitian ini 

meliputi persiapan data, penerapan ADASYN untuk 

oversampling, pelatihan model SVM, dan evaluasi 

kinerja model. Evaluasi akan dilakukan dengan 

mengukur akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan metrik 

lainnya untuk menilai sejauh mana ADASYN berhasil 

meningkatkan performa prediksi SVM dalam 

mendeteksi kanker paru-paru. Dengan demikian, 

penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan 

baru tentang pemanfaatan teknik oversampling dalam 

meningkatkan akurasi prediksi pada kasus 

ketidakseimbangan data medis[8]. 
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2. TINJAUAN PUSTAKA 

Berikut adalah tinjauan pustaka yang bertujuan 

untuk mengkaji ulang berbagai literatur dari penelitian 

 

2.1. Kanker Paru - Paru 

Kanker paru-paru adalah jenis kanker yang 

dianggap sebagai "monster diam"[9]. Hal ini karena 

kanker paru-paru sering kali baru terdeteksi saat sudah 

berada pada tahap lanjut, mirip dengan kasus kanker 

liver atau pankreas. Merokok dapat menyebabkan 40% 

kasus kematian, dan juga untuk terpapar asap rokok 

orang lain (merokok pasif) juga dapat menyebabkan 

kanker paru-paru[10]. Faktor keturunan[11] menjadi 

salah satu faktor penyebab kanker paru-paru.Faktor 

lingkungan yakni paparan terhadap polutan seperti 

polusi kendaraan, emisi industri, dan gas radon adalah 

penyebab kedua terbanyak kematian akibat kanker 

paru-paru[12]. 

 

2.2. ADASYN 

ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling 

Approach for Imbalanced Learning) termasuk dalam 

kategori algoritma. Algoritma ini dirancang khusus 

untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas 

dalam dataset[13]. ADASYN bekerja dengan 

mensintesis sampel data baru untuk kelas minoritas 

berdasarkan distribusi lokal dari data, sehingga 

membantu model pembelajaran mesin dalam 

mengenali dan memprediksi pola dari kelas minoritas 

dengan lebih baik. 

Rumus dasar yang digunakan dalam algoritma 

ADASYN[13] seperti formula 1 Hitung rasio 

ketidakseimbangan. 

𝑟ᵢ =  
𝑑𝑖

𝑁ᵢ
   (1) 

Dimana rᵢ adalah rasio ketidakseimbangan untuk 

setiap sampel minoritas і, 𝑑ᵢ  adalah jumlah tangga 

mayoritas dari sampel minoritas і, dan 𝑁ᵢ  adalah 

jumlah total tetangga yang dipertimbangkan. 

Rumus dasar yang digunakan dalam algoritma 

ADASYN seperti formula 2 Hitung bobot untuk setiap 

sampel minoritas. 

𝑔ᵢ =  
𝑟ᵢ

∑ 𝑟𝑗
𝑁ₘ 

𝑗−1

   (2) 

Dimana 𝑔ᵢ  adalah bobot yang menunjukkan 

seberapa banyak sampel sintetis yang harus dibuat 

untuk setiap sampel minoritas і, N adalah jumlah total 

sampel minoritas. 

Rumus dasar yang digunakan dalam algoritma 

ADASYN seperti formula 3 Hitung jumlah total 

sampel sintetis yang dibutuhkan. 

𝐺 =  (𝑁ₘ −  𝑁𝑚𝑎𝑗) ⸳ ּּּּ 𝛽  (3) 

Dimana 𝐺 adalah jumlah total sampel sintetis 

yang akan dibuat, 𝑁𝑚𝑎𝑗 adalah jumlah sampel 

mayoritas, dan β adalah parameter yang menentukan 

tingkat oversampling (biasanya antara 0 dan 1). 

Rumus dasar yang digunakan dalam algoritma 

ADASYN seperti formula 4 Ciptakan sampel sintetis. 

𝑥𝑠𝑦𝑛𝑡ℎ = 𝑁ᵢ +  δ ⸳  (𝑥𝑗 − 𝑥𝑖)  (4) 

Dimana δ adalah nilai acak antara 0 dan 1. 

2.3. Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) adalah salah 

satu algoritma pembelajaran mesin yang paling efektif 

untuk klasifikasi dan prediksi[14]. SVM bekerja 

dengan menemukan hyperplane optimal yang 

memisahkan kelas-kelas dalam dataset[15]. Dalam 

konteks prediksi kanker, SVM telah terbukti sangat 

efektif karena kemampuannya untuk menangani data 

dengan dimensi tinggi dan menghasilkan margin 

klasifikasi yang jelas antara sel normal dan sel kanker. 

Vapnik dalam bukunya menjelaskan teori dasar SVM 

dan aplikasinya dalam berbagai bidang, termasuk 

prediksi penyakit[16].  

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma 

pembelajaran mesin yang digunakan untuk klasifikasi 

dan regresi[14]. Berikut adalah rumus dasar prediksi 

menggunakan SVM untuk klasifikasi: 

𝑓(𝐗) = 𝐖 ∙ 𝐗 + 𝑏 (1) 

Rumus untuk menghitung klasifikasi linear SVM 

Keterangan: 

W = vector bobot 

X = vector fitur dari sampel yang akan diprediksi 

b = bias atau intersep 

𝑓(𝐗) = ∑ ⍺𝑖𝑦𝑖𝐾(𝐱𝑖 , 𝐱)
𝑵

𝒊=𝟏

+ 𝑏      (2) 

Rumus untuk menghitung klasifikasi non-linear 

SVM 

Keterangan: 

N = jumlah total sampel dalam dataset pelatihan. 

⍺𝑖  = koefisien Lagrange yang diperoleh dari 

pelatihan. 
𝑦

𝑖
 = label kelas dari sampel pelatihan i. 

K (𝐱𝑖 , 𝐱)  = fungsi kernel yang mengukur 

kesamaan antara sampel pelatihan 𝐱𝑖 dan sampel 

yang akan diprediksi X.  
b = Bias atau intersep 

 

2.4. Diagnosis Dini 

 Diagnosis dini merujuk pada identifikasi 

penyakit pada tahap awal, sebelum gejala menjadi 

parah. Pendekatan ini sangat penting dalam 

meningkatkan hasil pengobatan dan peluang 

kesembuhan. Diagnosis dini memungkinkan 

intervensi medis segera, yang sering kali lebih efektif 

dan kurang invasif dibandingkan dengan pengobatan 

penyakit pada tahap lanjut. Sebagai contoh, dalam 

kasus kanker, deteksi dini dapat dilakukan melalui 

pemeriksaan rutin dan pengenalan gejala awal.[17] 

Strategi ini terbukti meningkatkan keberhasilan 

pengobatan dan mengurangi angka kematian akibat 

kanker (Cancer Research UK). Menurut National 

Cancer Institute (2019), deteksi dini kanker paru-paru 

dapat meningkatkan angka harapan hidup lima tahun 

dari sekitar 18% menjadi lebih dari 55% jika kanker 

ditemukan pada tahap awal. 
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3. METODE PENELITIAN 

Dalam penelitian ini, telah dilakukan pengujian 

prediksi kanker paru-paru menggunakan parameter 

dan tidak menggunakankan parameter. Perbandingan 

dari penggunaan parameter dan tidak menggunakan 

parameter dapat dilihat pada gambar 1.  

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Dari gambar 1 diagram alur penelitian ini 

diadopsi dari metode Chrisp-dm. Proses dimulai 

dengan mengumpulkan dataset kanker paru-paru dan 

melakukan pembersihan data untuk menghilangkan 

missing values, duplikasi, dan noise. Setelah itu, fitur-

fitur yang relevan dipilih untuk analisis, diikuti dengan 

penciptaan fitur interaksi untuk menangkap hubungan 

non-linear antara fitur-fitur yang ada. Selanjutnya, 

dilakukan penyeimbangan data untuk menghindari 

bias dalam model, menggunakan teknik seperti 

oversampling[18]. Teknik ini menambahkan jumlah 

sampel di kelas minoritas dengan mensintesis data 

baru, sehingga membantu mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dalam dataset dan 

meningkatkan performa model machine learning 

dalam mengenali pola dari kelas minoritas. Teknik 

yang digunakan adalah ADASYN (Adaptive Synthetic 

Sampling Approach for Imbalanced Learning) 

Algoritma Support Vector Machine (SVM) kemudian 

diterapkan untuk membangun model prediksi, yang 

selanjutnya diuji dengan data uji untuk mengevaluasi 

performa dan akurasinya. Proses ini berakhir setelah 

pengujian selesai. 

. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1.  Pengumpulan Data 

Salah satu tahapan utama dalam penelitian adalah 

pengumpulan data yang memungkinkan peneliti 

menemukan jawaban atas pertanyaan penelitian. 

Pengumpulan data bertujuan untuk memperoleh 

wawasan mengenai topik penelitian. 

 

 
Gambar 2. Dataset Mentah Kanker Paru-Paru 

Dari penelitian ini data yang digunakan 

bersumber dari kaggle. Dataset kanker paru-paru 

merupakan Data mentah yang berisi informasi terkait 

kanker paru-paru. Adapun data historis yang 

digunakan memiliki total record sebanyak 309 record, 

dan memiliki jumlah kolom sebanyak 16 kolom. 

 

4.2. Pembersihan data 

Proses ini mencakup menghapus atau 

mengimputasi nilai yang hilang untuk memastikan 

tidak ada data yang kosong yang dapat mempengaruhi 

analisis. Langkah berikutnya adalah mengidentifikasi 

dan menangani pencilan (outliers) yang dapat 

mengganggu hasil analisis atau menyebabkan bias 

dalam model. Kesalahan dalam data seperti duplikasi 

atau inkonsistensi juga diperbaiki untuk memastikan 

data yang digunakan akurat dan konsisten. Selain itu, 

normalisasi atau standarisasi data dilakukan untuk 

memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala 

yang sama, yang penting untuk algoritma 

pembelajaran mesin yang sensitif terhadap skala fitur. 

 

 
Gambar 3. Cleaning Data 

 

Pembersihan data adalah langkah krusial untuk 

meningkatkan kualitas data dan memastikan bahwa 

analisis dan model yang dibangun berdasarkan data 

tersebut memiliki akurasi yang tinggi. 

 

4.3. Pemilihan Fitur 

 

 
Gambar 4. Correlation Heatmap 

 

Pemilihan fitur[1] dengan correlation heatmap 

melibatkan analisis korelasi antar fitur untuk 

mengidentifikasi dan memilih fitur yang paling 

relevan terhadap variabel target. Langkah-langkahnya 

meliputi menghitung matriks korelasi untuk mengukur 
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hubungan antar semua fitur dalam dataset, kemudian 

memvisualisasikan matriks tersebut dalam bentuk 

heatmap untuk memudahkan interpretasi. Fokus utama 

adalah pada fitur yang memiliki korelasi tinggi (positif 

atau negatif) dengan variabel target, karena fitur-fitur 

ini lebih mungkin memberikan informasi berguna 

untuk prediksi. Selain itu, fitur yang terlalu berkorelasi 

satu sama lain dapat dieliminasi untuk mengurangi 

redundansi dan risiko overfitting. 

 

4.4. Pembuatan Fitur Interaksi 

Pembuatan Fitur Interaksi (Interaction Feature 

Creation) adalah Membuat fitur baru dengan 

menginteraksikan fitur yang dipilih untuk 

meningkatkan kinerja model. Pembuatan fitur 

interaksi melibatkan penciptaan fitur baru berdasarkan 

interaksi antara fitur-fitur yang ada untuk menangkap 

hubungan non-linier yang mungkin tidak terlihat 

dalam fitur asli. Misalnya, mengalikan atau 

menggabungkan dua fitur yang ada untuk menciptakan 

variabel baru yang lebih informatif.  

 

 
Gambar 5. Penggabungan & Penambahan Kolom 

 

Fitur interaksi dapat membantu model untuk 

memahami kompleksitas data dengan lebih baik dan 

meningkatkan kinerjanya. Proses ini biasanya dimulai 

dengan mengidentifikasi fitur yang berpotensi 

memiliki hubungan interaksi signifikan, kemudian 

menciptakan fitur baru melalui operasi matematika 

seperti perkalian, pembagian, penjumlahan, atau 

pengurangan antara fitur-fitur tersebut. Setelah fitur 

interaksi dibuat, penting untuk melakukan evaluasi 

untuk memastikan bahwa fitur-fitur baru tersebut 

benar-benar meningkatkan kinerja model. Dengan 

menciptakan fitur interaksi yang relevan, kita dapat 

memberikan lebih banyak informasi kepada model, 

yang pada akhirnya dapat meningkatkan kemampuan 

prediksi dan akurasi model dalam analisis data 

 

4.5. Data Balancing 

Penyeimbangan data adalah proses penting untuk 

memastikan bahwa kelas dalam dataset seimbang, 

sehingga model pembelajaran mesin tidak bias 

terhadap kelas mayoritas. Salah satu teknik yang 

efektif untuk ini adalah ADASYN (Adaptive Synthetic 

Sampling Approach). ADASYN bekerja dengan 

membuat sampel sintetis dari kelas minoritas 

berdasarkan distribusi data, yang membantu 

memperbaiki ketidakseimbangan dengan lebih adaptif. 

 

 
Gambar 6. implementasi ADASYN dengan SVM 

 

Langkah-langkahnya meliputi: pertama, 

mengidentifikasi jumlah sampel yang dibutuhkan 

untuk mencapai keseimbangan antara kelas; kedua, 

menghasilkan sampel sintetis baru untuk kelas 

minoritas dengan mempertimbangkan kesulitan 

belajar yang berbeda dari sampel minoritas, di mana 

data yang lebih sulit (berdasarkan Support Vector 

Machine) akan dihasilkan lebih banyak sampel baru. 

Proses ini membantu model untuk belajar dari data 

minoritas yang lebih representative. 

 

 
Gambar 7. Perbandingan Akurasi Prediksi 

 

Bar chart perbandingan pada gambar 7, 

menunjukkan perbandingan akurasi prediksi model 

dalam mendeteksi Kanker Paru-Paru dengan dan tanpa 

menggunakan teknik penanganan ketidakseimbangan 

data, yaitu ADASYN dan SMOTE[19]. Model tanpa 

teknik penanganan ketidakseimbangan menunjukkan 

akurasi 59%, baik dengan maupun tanpa SMOTE. 

Namun, ketika ADASYN diterapkan, akurasi 

model meningkat signifikan menjadi 99%, 

menunjukkan efektivitas ADASYN dalam mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dan meningkatkan performa 

prediksi. Sementara itu, penggunaan SMOTE juga 

meningkatkan akurasi model menjadi 96%, meskipun 

sedikit kurang efektif dibandingkan ADASYN. Hasil 

ini menekankan pentingnya teknik penanganan 

ketidakseimbangan data untuk meningkatkan akurasi 

prediksi pada dataset yang tidak seimbang. 

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 

Technique) dan ADASYN (Adaptive Synthetic 

Sampling) adalah dua teknik oversampling yang 

dirancang untuk mengatasi. ketidakseimbangan kelas 

dalam dataset, tetapi mereka memiliki perbedaan 

dalam cara mereka menghasilkan contoh sintetis. 

 

4.6. Support Vector Machine Testing 

Tahap ini melibatkan penerapan algoritma 

Support Vector Machine untuk klasifikasi. Pemodelan 

SVM, Langkah pertama diambil adalah membuat 

prediksi kemudia akan dinilai untuk akurasi, confusion 

matrix[20], dan classification report. Semua proses 
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tersebut menggunakan Google Colab. Berikut adalah 

daftar hasil pengujian pada gambar 7,8 & 9. 

 

 
Gambar 8. Classification Report 

 

 
Gambar 9. Accuracy Score 

 

 
Gambar 10. Confusion Matrix 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pengujian menunjukkan bahwa penggunaan 

parameter ADSYN untuk menyeimbangkan data kelas 

dan tuning parameter pada algoritma Support Vector 

Machine secara signifikan meningkatkan akurasi 

prediksi kanker paru-paru. ADASYN berhasil 

mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan 

menciptakan sampel sintetis dari kelas minoritas, yang 

menghasilkan distribusi data yang lebih seimbang dan 

meningkatkan kinerja model. Evaluasi menunjukan 

metrik akurasi, precision, recall dan F1-score 

menunjukan penungkatan yang jelas dalam akurasi 

dan kemampuan klasifikasi model. Dengan demikian, 

kombinasi ADASYN untuk penyeimbangan data dan 

optimasi parameter SVM efektif dalam meningkatkan 

prediksi kanker paru-paru. Disarankan untuk 

memperluas ukuran dataset dengan mengumpulkan 

data dari berbagai rumah sakit atau institusi medis. 

Dataset yang lebih besar dan lebih beragam dapat 

membantu meningkatkan generalisasi model dan 

akurasi prediksi. Selain itu, penelitian lebih lanjut 

dapat mengeksplorasi teknik oversampling lainnya 

seperti SMOTE, Borderline-SMOTE, atau kombinasi 

teknik oversampling dan undersampling untuk melihat 

apakah ada peningkatan lebih lanjut dalam akurasi 

prediksi. 
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