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ABSTRAK

Kanker payudara merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi pada perempuan di dunia. Permasalahan
utama dalam penanganan penyakit ini adalah rendahnya akurasi prediksi kelangsungan hidup akibat kompleksitas
hubungan non-linear antar variabel klinis dan tingginya dimensi data. Penelitian ini bertujuan untuk membangun
model prediksi kelangsungan hidup pasien kanker payudara menggunakan algoritma Random Forest. Metode
yang digunakan meliputi preprocessing data, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan 10-Fold Cross-
Validation dengan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-Score pada dataset METABRIC yang terdiri dari
1.986 data pasien. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model memperoleh accuracy sebesar 71,04%, precision
72,31%, recall 81,50%, dan F1-Score 76,63%, dengan rata-rata akurasi cross-validation sebesar 66,75%. Analisis
feature importance menunjukkan bahwa Age at Diagnosis, Nottingham Prognostic Index, dan Tumor Size
merupakan faktor yang paling berpengaruh terhadap prediksi kelangsungan hidup pasien.

Kata kunci : Kanker Payudara, Machine Learning, Random Forest, Survival Prediction, Klasifikasi, Feature

Importance.

1. PENDAHULUAN

Kanker payudara merupakan salah satu jenis
kanker dengan angka kejadian tertinggi pada
perempuan di dunia dan masih menjadi penyebab
utama kematian akibat kanker. Data global terkini
mengonfirmasi adanya tren kenaikan kasus tahunan
secara konsisten di berbagai negara, tanpa memandang
tingkat kemajuan ekonominya. Fenomena ini
menegaskan bahwa penanganan kanker payudara
merupakan isu kesehatan publik mendesak yang
memerlukan keterlibatan serius dari seluruh pemangku
kepentingan [1]. Secara biologis, penyakit ini dipicu
oleh mutasi genetik pada sel epitelial di saluran atau
lobulus payudara, yang mengakibatkan proliferasi sel
abnormal yang tidak terkendali dan berisiko menyebar
ke organ vital lain melalui jalur metastasis [2].
Karakteristiknya yang sangat heterogen menyebabkan
variasi signifikan dalam kondisi klinis, efektivitas
pengobatan, dan proyeksi prognosis pada setiap
individu pasien [3]. Konsekuensinya, diperlukan
instrumen yang lebih menyeluruh untuk membantu
proses diagnosis, penentuan prognosis, serta pemilihan
strategi terapi yang presisi.

Hambatan fundamental dalam penanggulangan
penyakit ini adalah seringnya terjadi keterlambatan
diagnosis dan rendahnya akurasi dalam memprediksi
harapan hidup pasien. Minimnya skrining dini dan
rendahnya kesadaran publik untuk melakukan
pemeriksaan mandiri mengakibatkan banyak kasus
baru teridentifikasi saat sudah mencapai stadium
lanjut. Kondisi tersebut secara langsung memperburuk
probabilitas kesembuhan dan memicu lonjakan angka
kematian.  [6][7]. Di sisi lain, prognosis pasien
dipengaruhi oleh banyak faktor yang saling
berinteraksi, seperti usia saat diagnosis, ukuran tumor,
status kelenjar getah bening, stadium kanker, riwayat

keluarga, ekspresi biomarker, komorbiditas, serta
kondisi  fisiologis  pasien  [4][5][8].Interaksi
antarvariabel yang rumit ini membuat model statistik
tradisional sering kali tidak memadai, terutama saat
mengolah data yang memiliki dimensi tinggi, pola
non-linear, maupun masalah multikolinearitas antar
fitur.

Kemajuan dalam teknologi kecerdasan buatan,
khususnya bidang machine learning, menyajikan
solusi inovatif untuk mengatasi hambatan tersebut.
Sejumlah algoritma populer seperti Decision Tree,
Naive Bayes, Support Vector Machine (SVM), serta
Random Forest telah diimplementasikan dalam
klasifikasi medis dengan hasil yang menjanjikan
[9][10].  Studi literatur  sistematis  bahkan
mengonfirmasi bahwa pemanfaatan Al pada kasus
kanker payudara mampu mencapai performa prediksi
yang superior berkat kemampuannya dalam
mengekstraksi pola tersembunyi dari data klinis yang
kompleks [11]. Terkait prediksi kelangsungan hidup,
beberapa temuan menunjukkan bahwa machine
learning lebih unggul dibanding teknik konvensional
karena sifatnya yang adaptif dan mampu memproses
beragam variabel secara simultan [12][13].

Namun demikian, mayoritas studi terdahulu
masih terpaku pada pemisahan tumor jinak dan ganas,
sementara  kajian  khusus mengenai  prediksi
kelangsungan hidup pasien masih cukup langka.
Selain itu, model-model mutakhir seperti deep
learning sering kali dikritik karena sifatnya yang sulit
dipahami (black-box), sehingga menyulitkan dokter
dalam melakukan interpretasi medis. Padahal,
transparansi model sangat krusial dalam dunia medis
agar hasil prediksi dapat dipertanggungjawabkan
sebagai basis pengambilan tindakan klinis. Oleh
karena itu, masih ada urgensi untuk mengembangkan

5901



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 4, Agustus 2026

model prediktif yang tidak hanya memiliki akurasi
tinggi dan stabil, tetapi juga mampu memberikan
penjelasan mengenai faktor-faktor kunci yang
memengaruhi prognosis.

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian
ini  menawarkan rencana penyelesaian melalui
penerapan  algoritma Random  Forest untuk
menganalisis kelangsungan hidup pasien kanker
payudara menggunakan dataset METABRIC.
Pemilihan Random Forest didasarkan pada
ketangguhannya dalam mengolah data berdimensi
tinggi, ketahanan terhadap data yang berderau (noise),
kemampuan memetakan hubungan non-linear, serta
penyediaan fitur feature importance untuk mengukur
signifikansi setiap variabel. [14][16]. Alur penelitian
ini meliputi akuisisi data, prapemrosesan, pembagian
data, pelatihan serta pengujian model, hingga validasi
menggunakan teknik 10-Fold Cross Validation.
Kualitas model akan diukur melalui parameter
accuracy, precision, recall, dan F1-Score.

Penelitian ini bertujuan untuk untuk merancang
dan  menganalisis performa model prediksi
kelangsungan hidup pasien kanker payudara berbasis
Random Forest, sekaligus memetakan variabel klinis
yang paling menentukan prognosis. Luaran dari studi
ini diharapkan dapat berkontribusi dalam penciptaan
sistem pendukung keputusan klinis berbasis Al, yang
membantu praktisi medis memahami pola penyakit
secara lebih mendalam dan merumuskan strategi
perawatan yang lebih efisien. Lebih jauh lagi,
penelitian ini diproyeksikan dapat memperkaya
literatur kesehatan digital, terutama terkait penerapan
analisis prediktif kecerdasan buatan di lingkungan
domestik Indonesia.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Bagian ini menguraikan konsep teoritis yang
relevan dengan penelitian, meliputi kanker payudara,
machine learning, serta algoritma Random Forest
sebagai metode yang digunakan.

2.1. Kanker Payudara dan Faktor Prognosis
Kanker payudara adalah penyakit dengan
karakteristik heterogen yang dipengaruhi oleh
berbagai faktor klinis dan biologis. Faktor-faktor
seperti usia saat diagnosis, ukuran tumor, status
kelenjar getah bening, serta ekspresi biomarker seperti
estrogen receptor (ER), progesterone receptor (PR),
dan HER2 berperan penting dalam menentukan
prognosis pasien [8]. Salah satu indikator prognostik
yang banyak digunakan secara klinis adalah
Nottingham Prognostic Index (NPI), vyaitu nilai
komposit yang mencerminkan tingkat keparahan
tumor berdasarkan karakteristik  biologis dan
penyebaran kanker dalam tubuh pasien [8]. Selain itu,
kondisi komorbid dan tingkat penyebaran kanker juga
menjadi indikator utama dalam menentukan tingkat
kelangsungan hidup pasien [7].
Untuk menghasilkan prediksi prognostik
yang lebih akurat, diperlukan pendekatan berbasis

data, karena hubungan antara variabel-variabel ini
kompleks dan seringkali non-linear, sehingga
pendekatan analisis konvensional tidak dapat
menangkap pola interaksi antar faktor [6].

2.2. Machine Learning dalam Prediksi Kanker
Payudara
Dalam bidang kesehatan, penggunaan machine
learning telah berkembang pesat, khususnya dalam
analisis kanker payudara. Untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi dan prediksi penyakit, berbagai algoritma
telah digunakan, termasuk Random Forest, Decision
Tree, Naive Bayes, dan Support Vector Machine
(SVM).  Masing-masing  algoritma  memiliki
karakteristik yang berbeda; Naive Bayes relatif
sederhana namun mengasumsikan independensi antar
fitur, Decision Tree mudah diinterpretasikan tetapi
rentan terhadap overfitting, sedangkan SVM efektif
pada data berdimensi tinggi namun membutuhkan
komputasi yang lebih besar. Random Forest hadir
sebagai pendekatan ensemble yang mengatasi
kelemahan tersebut dengan menggabungkan secara
acak hasil dari berbagai pohon keputusan. [9] [10].
Berdasarkan studi tinjauan sistematis, penerapan
kecerdasan buatan dalam prediksi kanker payudara
menunjukkan  performa yang tinggi dengan
kemampuan mengolah sejumlah data besar serta
mengidentifikasi pola kompleks yang tidak dapat
dideteksi dengan metode konvensional [11]. Selain itu,
pendekatan berbasis machine learning juga terbukti
lebih adaptif dalam menangani data berdimensi tinggi.
Namun demikian, sebagian besar penelitian
masih berfokus pada klasifikasi tumor menjadi jinak
dan ganas. Pendekatan ini belum sepenuhnya
menjawab kebutuhan klinis yang memerlukan analisis
lebih mendalam terkait prognosis dan kelangsungan
hidup pasien [12].

2.3. Prediksi Kelangsungan Hidup (Survival

Prediction)

Prediksi kelangsungan hidup pasien kanker
payudara merupakan aspek penting dalam mendukung
pengambilan keputusan klinis. Pendekatan ini
mempertimbangkan berbagai faktor prognostik secara
simultan untuk memperkirakan kemungkinan bertahan
hidup pasien dalam periode tertentu.

Beberapa penelitian  menunjukkan bahwa
pendekatan machine learning dapat lebih akurat dalam
memprediksi  kelangsungan hidup dibandingkan
metode tradisional. Studi oleh [12] menunjukkan
bahwa penggunaan pendekatan multimethod dapat
meningkatkan performa model dengan memanfaatkan
kombinasi algoritma dan pemilihan fitur yang optimal.
Penelitian lain oleh [13] menunjukkan bahwa
penggunaan algoritma berbasis ensemble seperti
Random Forest, XGBoost, dan LightGBM mampu
mencapai  performa tinggi dalam memprediksi
metastasis dan kekambuhan kanker.

Selain itu, penelitian oleh [17] dan [18]
menunjukkan bahwa model machine learning mampu
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mengidentifikasi hubungan kompleks antar variabel
klinis yang berpengaruh terhadap kelangsungan hidup
pasien. Penelitian oleh [16] juga menunjukkan bahwa
Random Forest memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan regresi logistik dalam prediksi prognosis
kanker payudara.

Hasil-hasil tersebut menunjukkan bahwa metode
berbasis machine learning memiliki keunggulan
dalam menangani data yang sangat besar dan juga
mampu memberikan prediksi yang lebih akurat dan
komprehensif.

2.4. Algoritma Random Forest dalam Prediksi

Kanker Payudara

Random Forest adalah salah satu algoritma
ensemble learning yang banyak digunakan dalam
analisis data medis karena kemampuannya untuk
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko
overfitting.  Algoritma ini  bekerja  dengan
menghasilkan sejumlah pohon keputusan secara acak
dan kemudian menggabungkan hasilnya melalui
mekanisme majority voting. Dua parameter utama
yang memengaruhi performa model adalah
n_estimators yang menentukan jumlah pohon
keputusan yang dibangun, dan max_depth yang
membatasi kedalaman setiap pohon guna mencegah
overfitting pada data latih [14].

Random Forest memiliki keunggulan dalam
menangani data kompleks, termasuk data berdimensi
tinggi dan data dengan noise. Selain itu, algoritma ini
memiliki kemampuan untuk mengumpulkan informasi
tentang pentingnya fitur (feature importance),
sehingga memberikan nilai tambah dalam interpretasi
hasil model. Studi oleh [9] dan [10] menunjukkan
bahwa Random Forest menghasilkan tingkat akurasi
yang lebih tinggi dibandingkan Naive Bayes dan
Decision Tree. Penelitian lain dalam [14] juga
menunjukkan bahwa kombinasi Random Forest
dengan teknik optimasi seperti feature selection dapat
secara signifikan meningkatkan performa model. Ini
berarti bahwa Random Forest adalah algoritma yang
efisien dan fleksibel untuk memprediksi kelangsungan
hidup pada pasien kanker payudara.

2.5. Penelitian Terdahulu

Berbagai penelitian terdahulu menunjukkan
bahwa metode machine learning memiliki performa
yang baik dalam Kklasifikasi maupun prediksi
prognosis kanker payudara. Algoritma Random Forest
dilaporkan memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan Naive Bayes dalam klasifikasi kanker
payudara, terutama dalam menangani kompleksitas
data [9]. Selain itu, dibandingkan dengan Decision
Tree, Random Forest juga menunjukkan performa
yang lebih stabil serta kemampuan generalisasi yang
lebih baik pada dataset dengan fitur yang beragam
[10].

Dalam konteks prediksi kelangsungan hidup
pasien, pendekatan berbasis multimethod yang
mengombinasikan beberapa algoritma machine

learning terbukti mampu meningkatkan performa
model secara signifikan [12]. Penggunaan algoritma
ensemble seperti Random Forest, XGBoost, dan
LightGBM juga menghasilkan nilai akurasi yang
tinggi dalam memprediksi kekambuhan dan metastasis
kanker payudara [13]. Selain itu, model berbasis
Random Forest terbukti lebih unggul dibandingkan
regresi logistik dalam memprediksi outcome Klinis
pasien [16].

Lebih lanjut, penelitian lain menunjukkan bahwa
machine learning mampu mengidentifikasi hubungan
kompleks antar variabel Klinis yang berpengaruh
terhadap prognosis pasien, termasuk pada kasus
metastasis tulang [17][18]. Temuan-temuan tersebut
menegaskan bahwa pendekatan berbasis machine
learning, khususnya Random Forest, memiliki potensi
besar dalam meningkatkan akurasi prediksi serta
memberikan wawasan yang lebih mendalam dalam
analisis kanker payudara.

2.6. Research Gap dan Posisi Penelitian

Meskipun berbagai penelitian telah mengkaji
penerapan machine learning dalam kanker payudara,
namun ada beberapa celah yang perlu diperhatikan.
Sebagian besar penelitian masih berfokus pada
klasifikasi tumor, sementara penelitian yang secara
khusus membahas prediksi kelangsungan hidup pasien
masih relatif terbatas. Selain itu, beberapa penelitian
masih menggunakan metode statistik konvensional,
yang memiliki keterbatasan ketika menangani
hubungan antara data berdimensi tinggi dan non-
linear. Di sisi lain, pendekatan berbasis deep learning
meskipun memiliki akurasi tinggi, sering kali sulit
diinterpretasikan sehingga kurang sesuai untuk
kebutuhan klinis yang memerlukan transparansi.

Penelitian oleh [12] dan [13] memang telah
menggunakan Random Forest dalam konteks survival
prediction, namun keduanya berfokus pada prediksi
kekambuhan dan metastasis dengan kombinasi
beberapa algoritma sekaligus. Berbeda dengan
pendekatan tersebut, penelitian ini secara spesifik
memusatkan  perhatian pada prediksi  status
kelangsungan hidup pasien menggunakan Random
Forest sebagai algoritma tunggal berbasis dataset
METABRIC, dengan penekanan pada analisis feature
importance sebagai keluaran interpretatif yang bernilai
klinis. Pendekatan ini dipilih karena mampu
menggabungkan keunggulan dari sisi akurasi dan
interpretabilitas, serta mengatasi keterbatasan metode
sebelumnya, sehingga diharapkan dapat berkontribusi
pada pengembangan model prediktif di bidang
kesehatan yang lebih efektif dan aplikatif.

3. METODE PENELITIAN

Bagian ini menguraikan rangkaian prosedur
sistematis yang ditempuh untuk mengembangkan
model estimasi probabilitas hidup penderita kanker
payudara melalui implementasi metode Random
Forest. Secara komprehensif, tahapan kerja yang

5903



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 4, Agustus 2026

dilakukan dalam studi ini dipresentasikan melalui
Gambar 1.

Pengumpulan Data (Dataset METABRIC - Kaggle)

| Preprocessing Data ‘

Penanganan Missing Value ]—)[ Encoding ]—)[ Normalisasi Data ]—)[ Pembagian Dataset ]

I

[ Pemodelan Algoritma Random Forest }

I

{ Pradiksi Kelangsungan Hidup Pasien ]

I

{ Evaluasi Model (accuracy, precision, recall, Fi-score) }

Hasil dan Pembahasan
Kesimpulan dan Saran

Gambar 1. Kerangka Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, proses penelitian ini
mencakup beberapa tahapan utama, yaitu persiapan
dan tinjauan kepustakaan, pengumpulan data,
preprocessing data, pemodelan, prediksi, evaluasi, dan
validasi model.

3.1. Persiapan dan Tinjauan Kepustakaan

Tahap awal penelitian ini mencakup perumusan
masalah, penentuan target riset, serta pengkajian
literatur dari berbagai referensi yang relevan. Tinjauan

kepustakaan dilakukan untuk mendalami tren
pemanfaatan machine learning pada prediksi
kelangsungan hidup penderita kanker payudara,

sekaligus untuk menemukan celah penelitian
(research gap) sebagai landasan pengembangan model
ini.

3.2. Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan data sekunder yang bersumber dari dataset
METABRIC di platform Kaggle. Sebagai repositori
terbuka yang terstandarisasi, Kaggle dipilih karena
menyediakan data yang terstruktur untuk kebutuhan
analisis machine learning.

Dataset yang digunakan berisi data klinis dari
1.986 pasien kanker payudara yang mencakup
berbagai atribut penting seperti usia pasien, jenis
kelamin, stadium tumor (tumor stage), jenis histologi,
status biomarker (ER, PR, HER2), jenis operasi, serta
status pasien (hidup atau meninggal). Data tersebut
memungkinkan analisis hubungan antara karakteristik
klinis pasien dengan tingkat kelangsungan hidup.

Pemanfaatan data sekunder ini dianggap efisien
karena menyediakan basis data historis yang nyata dan
sistematis. Hal ini sejalan dengan penelitian oleh [12]
yang menyatakan bahwa pemanfaatan data klinis
memungkinkan  pengembangan model  prediksi
kelangsungan hidup secara sistematis dan berbasis
data nyata. Selain itu, kualitas dan kelengkapan data
menjadi faktor penting dalam meningkatkan performa
model prediksi [11].

Secara teknis, akuisisi data dimulai dengan
mengunduh berkas dari Kaggle, yang dilanjutkan
dengan penyaringan fitur-fitur yang memiliki
relevansi terhadap tujuan riset, khususnya variabel
medis yang memengaruhi prognosis. Sebelum
memasuki tahap preprocessing, dilakukan proses
validasi guna memastikan seluruh data telah lengkap
dan konsisten.

3.3. Preprocessing Data

Sebelum  memasuki  tahap  pemodelan,
serangkaian prosedur pengolahan awal diterapkan
untuk menjamin kualitas data yang optimal. Proses ini
dilaksanakan untuk memperbaiki kekurangan pada
data serta menyesuaikan formatnya agar kompatibel
dengan kebutuhan algoritma machine learning.

a. Penanganan Nilai yang Hilang (Missing Value):
Sebelum data digunakan untuk pemodelan,
dilakukan serangkaian tahapan preprocessing
untuk memastikan tidak ada data kosong yang
masuk ke tahap pemodelan. Penanganan yang
tepat sangat penting agar informasi yang tidak
lengkap tidak memengaruhi kualitas hasil
prediksi.

b. Pengodean Variabel Kategorikal (Encoding):
Fitur kategorikal seperti jenis histologi dan status
biomarker (ER, PR, HER2) dikonversi menjadi
bentuk numerik melalui teknik Label Encoding
dan One-Hot Encoding. Proses ini dilakukan
karena algoritma Random Forest memerlukan
input dalam format numerik untuk proses
komputasinya.

c. Normalisasi Data: Seluruh variabel numerik
dikalibrasi menggunakan metode Min-Max
Scaler ke dalam rentang [0,1] guna
menyelaraskan skala antar fitur [14]. Meskipun
Random Forest pada dasarnya tidak terlalu
dipengaruhi oleh perbedaan skala, normalisasi ini
tetap diterapkan untuk menjaga konsistensi
prosedur dan memudahkan analisis data.

d. Pembagian Dataset: Data dipisahkan menjadi
dua bagian, yaitu data latih (training) dan data uji
(testing) dengan perbandingan 80:20. Strategi ini
diterapkan untuk mengoptimalkan  proses
pembelajaran model melalui mayoritas data,
sekaligus sebagai sarana pengujian performa
model pada data baru yang belum pernah
diproses sebelumnya. Prosedur ini dilakukan
dengan mengikuti metodologi yang juga
digunakan dalam studi [9].
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3.4. Pemodelan Algoritma Random Forest

Pada penelitian ini, pengembangan model
prediksi kelangsungan hidup pasien dilakukan dengan
menerapkan algoritma Random Forest. Metode ini
termasuk dalam kategori ensemble learning yang
bekerja dengan membentuk sekumpulan pohon
keputusan (decision trees). Hasil dari setiap pohon
kemudian diintegrasikan guna mengoptimalkan
akurasi prediksi serta meminimalisir potensi terjadinya
overfitting.

Setiap pohon keputusan dalam struktur Random
Forest dikonstruksi melalui pemilihan subset data dan
fitur secara acak. Mekanisme ini bertujuan
menciptakan model yang lebih tangguh (robust)
terhadap fluktuasi data dan efektif dalam mengolah
dataset dengan dimensi yang kompleks.

Dalam proses pembentukan pohon, digunakan

kriteria Gini Impurity untuk mengukur tingkat
kemurnian suatu simpul. Nilai Gini yang lebih kecil
menunjukkan bahwa simpul tersebut semakin

homogen.

Di setiap percabangan, algoritma menentukan
pemisahan terbaik dengan memilih sejumlah fitur acak
dari keseluruhan fitur yang ada. Strategi tersebut
diterapkan untuk memperluas keberagaman antar
pohon di dalam model. Prediksi akhir diperoleh
melalui mekanisme majority voting, yaitu Kkelas
dengan jumlah prediksi terbanyak dari seluruh pohon
keputusan akan menjadi hasil akhir model.

Parameter model ditentukan  berdasarkan
referensi penelitian sebelumnya dengan
memperhatikan efisiensi antara performa dan tingkat
kerumitan  model.  Parameter utama  yang
diimplementasikan dalam riset ini adalah n_estimators
sebesar 100 dan max_depth senilai 10. Seluruh proses
pemodelan  dijalankan  menggunakan  bahasa
pemrograman Python dengan bantuan pustaka Scikit-
learn di platform Google Colab [10].

3.5. Prediksi Kelangsungan Hidup Pasien

Model Random Forest yang sudah melewati
tahap pelatihan  kemudian diterapkan  untuk
mengestimasi status kelangsungan hidup subjek pada
data uji. Setiap pasien diklasifikasikan ke dalam dua
kategori, yaitu hidup (Alive) atau meninggal (Dead),
berdasarkan fitur klinis yang tersedia dalam dataset
METABRIC.

3.6. Evaluasi Model

Tahap evaluasi bertujuan untuk menilai
efektivitas algoritma Random Forest dalam
mengelompokkan status kelangsungan hidup pasien.
Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan data uji
(testing data), yaitu kumpulan data yang sebelumnya
tidak dilibatkan dalam proses pembelajaran model.

Performa model diukur melalui empat indikator
utama: accuracy, precision, recall, dan F1-Score.
Pemilihan keempat metrik ini dilakukan karena dapat
memberikan representasi kinerja Kklasifikasi yang

menyeluruh, terutama dalam menghadapi potensi
ketidakseimbangan kelas pada dataset.
a. Accuracy: Menilai rasio ketepatan prediksi
terhadap keseluruhan jumlah data.
b. Precision: Menggambarkan tingkat
model dalam menentukan kelas positif.
c. Recall: Mengukur sejauh mana model mampu
menjaring seluruh data yang termasuk dalam
kategori positif.
d. F1-Score: Merupakan nilai harmonik yang
menyeimbangkan antara precision dan recall.

akurasi

Selain metrik di atas, confusion matrix juga
diterapkan untuk memetakan distribusi prediksi
terhadap label yang sebenarnya. Confusion matrix
membantu dalam mengidentifikasi jenis jenis
kekeliruan klasifikasi, baik pada kelas positif maupun
negatif, dapat diidentifikasi secara lebih mendalam.

3.7. Validasi Model

Validasi dilakukan untuk menjamin model
memiliki tingkat generalisasi yang optimal serta
terhindar dari kendala overfitting pada data latih.
Berbeda dengan evaluasi standar, validasi lebih
menitikberatkan pada penilaian stabilitas kinerja
model terhadap variasi pembagian data.

Metode yang digunakan dalam penelitian ini
adalah 10-Fold Cross-Validation. Dalam teknik ini,
dataset dipisahkan menjadi sepuluh bagian (fold) yang
seimbang. Di setiap iterasi, model dilatih dengan
sembilan bagian dan diuji menggunakan satu bagian
sisa secara bergantian hingga seluruh bagian pernah
berfungsi sebagai data uji.

Rangkaian proses tersebut menghasilkan sepuluh
nilai performa yang kemudian dihitung rata-ratanya
untuk mendapatkan hasil yang lebih konsisten dan
representatif. Penggunaan pendekatan ini efektif
dalam meminimalisir bias yang sering muncul pada
pembagian data tunggal (train-test split). Hasil
validasi tersebut juga diperiksa kembali menggunakan
confusion matrix untuk meninjau konsistensi prediksi
model melalui komponen True Positive, True
Negative, False Positive, dan False Negative.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil dari penerapan
model serta analisis mendalam mengenai kinerja dan
efektivitas model dalam mengestimasi probabilitas
kelangsungan hidup pasien.

4.1. Evaluasi dan Analisis Performa Model

Penelitian ini mengimplementasikan algoritma
Random Forest untuk menyusun model prediksi
tingkat kelangsungan hidup penderita kanker
payudara. Guna menguji kualitas dan keandalan model
yang telah dibangun, dilakukan pengukuran
menggunakan empat metrik evaluasi standar, yaitu
accuracy, precision, recall, dan F1-Score. Ringkasan
hasil pencapaian dari masing-masing metrik tersebut
dirinci pada Tabel 1.
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Tabel 1. Perbandingan Performa Model Machine

Learning
Metrik Nilai(%0)
Accuracy 71.04
Precision 72.31
Recall 81.50
F1-Score 76.63

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 1, model
mencatatkan tingkat akurasi senilai 71,04%, Angka
tersebut merepresentasikan bahwa mayoritas prediksi
model selarasi dengan kondisi aktual. Sementara itu,
perolehan precision sebesar 72,31% menggambarkan
bahwa estimasi positif model memiliki derajat
ketepatan yang memadai. Di sisi lain, skor recall yang
menyentuh 81,50% membuktikan efektivitas model
dalam mengenali pasien yang mampu bertahan hidup.

Nilai recall yang lebih tinggi dibandingkan
precision menandakan bahwa model memiliki
sensitivitas yang lebih menonjol dalam mendeteksi
kategori positif. Pada ranah medis, sifat ini sangat
krusial karena berfungsi menekan risiko kegagalan
identifikasi pasien yang berpeluang hidup, sekalipun
terdapat kemungkinan  peningkatan  kesalahan
klasifikasi (false positive) pada kelompok negatif.

Confusion Matrix

- 140

Actual
Died

Living

i
Died Living
Predicted

Gambar 2. Confusion matrix model random forest

Analisis mendalam dilakukan melalui instrumen
confusion matrix seperti yang dipresentasikan pada
Gambar 2. Data tersebut mengungkap bahwa model
memiliki  kecenderungan lebih optimal dalam
mengidentifikasi subjek yang bertahan hidup, yang
mengarah pada kemungkinan adanya
ketidakseimbangan distribusi data atau dominasi
model terhadap kelas mayoritas. Hasil ini selaras
dengan perolehan skor recall yang melampaui
precision, yang membuktikan bahwa model memiliki
sensitivitas tinggi terhadap kategori positif.

Meski demikian, kekeliruan prediksi tetap
muncul, ditunjukkan oleh adanya nilai False Positive
dan False Negative. Kondisi False Positive
menggambarkan adanya pasien yang diprediksi akan
bertahan hidup namun pada kenyataannya tidak, di
mana secara klinis hal ini berisiko memicu

pengambilan keputusan medis yang kurang akurat. Di
sisi lain, False Negative menunjukkan keterbatasan
model dalam mengenali sebagian pasien yang
semestinya terdeteksi.

Hal ini menunjukkan bahwa walaupun
sensitivitas model sudah memadai, kemampuan dalam
mendiferensiasi kedua kelompok pasien masih
memerlukan penyempurnaan, terutama pada aspek
spesifisitas. Langkah perbaikan dapat diupayakan
melalui penyelarasan parameter model (optimasi) atau
penggunaan teknik penyeimbangan data guna
mereduksi bias pada kelas mayoritas.

4.2. Validasi dan Generalisasi Model

Untuk mengevaluasi kestabilan dan kemampuan
generalisasi model, dilakukan pengujian ulang melalui
metode 10-Fold Cross-Validation. Dalam teknik ini,
dataset dipartisi menjadi sepuluh bagian untuk proses
pelatihan dan pengujian secara simultan, sehingga
setiap data pernah berfungsi sebagai data uji.

Berdasarkan pengujian tersebut, diperoleh rata-
rata akurasi senilai 66,75%. Apabila dikomparasikan
dengan hasil uji sebelumnya, memang ditemukan
sedikit deviasi penurunan akurasi. Namun, selisih
tersebut masih tergolong wajar dan membuktikan
bahwa model tidak terindikasi mengalami overfitting
yang ekstrem. Stabilitas kinerja ini menunjukkan
bahwa struktur Random Forest yang dirancang
memiliki kapabilitas generalisasi yang mumpuni
terhadap data baru. Hal ini menandakan model tidak
sekadar unggul pada data latih, namun tetap konsisten
saat diimplementasikan pada dataset yang belum
pernah diproses sebelumnya.

4.3. Interpretasi Model (Feature Importance)

Selain menyediakan output prediksi, algoritma
Random Forest juga memberikan kapabilitas untuk
menelaah derajat kontribusi setiap variabel dalam
mekanisme klasifikasi. Detail mengenai tingkat
kepentingan fitur (feature importance) tersebut
ditampilkan pada Gambar 3.

Top 10 Feature Importance

Age at Diagnosis
Nottingham prognostic index
Tumor Size

Lymph nodes examined positive

TMB (nonsynonymous)

Feature

Integrative Cluster

Mutation Count

Pam50 + Claudin-low subtype
3-Gene classifier subtype

Type of Breast Surgery

000 002 004 006 008 010 012 014
Importance

Gambar 3. Grafik Feature Importance

Berdasarkan Gambar 3, variabel usia saat
diagnosis (Age at Diagnosis) tercatat sebagai fitur
dengan tingkat kepentingan paling tinggi dalam
memengaruhi prediksi model. Hal ini
mengindikasikan bahwa umur pasien ketika pertama

5906



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 10 No. 4, Agustus 2026

kali terdiagnosis menjadi faktor paling dominan bagi
kelangsungan hidup penderita kanker payudara. Di
samping itu, variabel lain seperti Nottingham
Prognostic Index serta ukuran tumor (Tumor Size)
turut memberikan kontribusi yang berarti.

Hasil temuan ini selaras dengan prinsip medis
yang menempatkan kondisi fisiologis serta derajat
keparahan penyakit sebagai determinan utama dalam
prognosis kanker payudara. Indikator seperti indeks
prognostik dan dimensi tumor merepresentasikan
sejaun mana perkembangan kanker telah terjadi,
sedangkan usia cenderung berkorelasi dengan
kemampuan imunitas tubuh serta efektivitas respons
terhadap pengobatan.

Selain itu, variabel jumlah kelenjar getah bening
yang terinfeksi juga memengaruhi output prediksi,
yang mencerminkan intensitas penyebaran sel kanker
pada tubuh subjek. Peningkatan nilai pada variabel
tersebut menunjukkan risiko metastasis yang lebih
besar, sehingga berpotensi menurunkan probabilitas
bertahan hidup pasien.

Secara komprehensif, analisis ini membuktikan
bahwa algoritma Random Forest tidak sekadar
menghasilkan prediksi dengan akurasi yang mumpuni,
namun juga mampu menyajikan wawasan klinis yang
relevan mengenai faktor-faktor penentu prognosis
pasien.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Random
Forest terbukti cukup efektif dalam memprediksi
kelangsungan hidup pasien kanker payudara,
ditunjukkan oleh nilai accuracy sebesar 71,04%,
precision 72,31%, recall 81,50%, dan F1-Score
76,63%; tingginya nilai recall mengindikasikan
kemampuan model yang baik dalam mengidentifikasi
pasien yang bertahan hidup. Hasil validasi
menggunakan 10-Fold Cross-Validation
menunjukkan rata-rata akurasi  66,75%, yang
mengindikasikan kemampuan generalisasi model
yang cukup stabil; sementara analisis feature
importance mengungkap bahwa variabel Age at
Diagnosis, Nottingham Prognostic Index, dan Tumor
Size menjadi faktor dominan dalam menentukan
prognosis pasien, sehingga model tidak hanya bersifat
prediktif tetapi juga memberikan wawasan klinis yang
bermakna. Namun demikian, masih terdapat kesalahan
klasifikasi yang menunjukkan perlunya peningkatan
performa model; oleh karena itu, untuk penelitian
selanjutnya  disarankan ~ melakukan  optimasi
parameter, menerapkan teknik penyeimbangan data
seperti SMOTE untuk mengatasi ketidakseimbangan
kelas, membandingkan dengan algoritma lain seperti
XGBoost atau LightGBM, serta menggunakan dataset
yang lebih besar dan beragam untuk membuat hasil
prediksi lebih akurat dan robust.
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