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ABSTRACT

Kanker payudara merupakan masalah kesehatan global yang memerlukan deteksi dini untuk
meningkatkan harapan hidup pasien. Tantangan signifikan dalam pengembangan sistem diagnostik
adalah data medis yang sering tidak seimbang, di mana kasus kanker seringkali merupakan kelas
minoritas. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediktif akurat untuk deteksi dini kanker
payudara, dengan menganalisis kinerja algoritma pohon keputusan dan mengoptimalkan berbagai
parameter kuncinya, sembari mengatasi ketidakseimbangan data menggunakan teknik penambahan
sampel minoritas sintetis. Eksperimen dilakukan pada dataset kanker payudara dengan memvariasikan
status penggunaan teknik penambahan sampel, jumlah tetangga, jumlah pohon, kriteria pemisahan,
kedalaman maksimum pohon, strategi pemangkasan, strategi pengambilan keputusan, serta eksekusi
paralel. Kinerja model dievaluasi komprehensif menggunakan berbagai metrik seperti akurasi, nilai
Kappa, dan kemampuan mendeteksi kelas minoritas. Hasil menunjukkan bahwa penggunaan teknik
penambahan sampel secara signifikan meningkatkan identifikasi kasus kanker. Konfigurasi optimal
yang melibatkan kriteria pemisahan tertentu dan jumlah pohon yang lebih banyak menghasilkan kinerja
diagnostik yang konsisten. Optimalisasi kedalaman pohon dan pemangkasan krusial dalam menghindari
ketidaksesuaian model, dan eksekusi paralel mempercepat proses komputasi. Model yang
dikembangkan mencapai akurasi 81.20% dan nilai Kappa 0.622. Penelitian ini menegaskan pentingnya
optimasi parameter model dan penanganan data tidak seimbang untuk meningkatkan akurasi deteksi
dini kanker payudara, mendukung pengembangan alat diagnostik yang lebih andal.

Kata kunci: deteksi dini; kanker payudara; ketidak seimbangan data; pembelajaran mesin; pohon
keputusan

DEVELOPMENT OF ACCURATE PREDICTIVE MODELS FOR EARLY DETECTION
OF BREAST CANCER: ANALYSIS OF DECISION TREE ALGORITHM AND
HYPERPARAMETER OPTIMIZATION WITH SMOTE

ABSTRACT

Breast cancer is a global health issue that requires early detection to improve patient survival rates. A
major challenge in developing diagnostic systems is the frequent imbalance in medical data, where
cancer cases often represent the minority class. This study aims to develop an accurate predictive
model for early breast cancer detection by analyzing the performance of the decision tree algorithm
and optimizing its key parameters, while addressing data imbalance using synthetic minority over-
sampling techniques. Experiments were conducted on a breast cancer dataset by varying the
application of over-sampling techniques, number of neighbors, number of trees, splitting criteria,
maximum tree depth, pruning strategies, decision-making strategies, and parallel execution. The
model's performance was comprehensively evaluated using various metrics such as accuracy, Kappa
score, and the ability to detect minority classes. Results show that the use of over-sampling techniques
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significantly improves the identification of cancer cases. Optimal configurations involving specific
splitting criteria and a higher number of trees produced consistent diagnostic performance.
Optimizing tree depth and pruning proved crucial to avoiding model misfit, and parallel execution
accelerated computation. The developed model achieved an accuracy of 81.20% and a Kappa score of
0.622. This study underscores the importance of model parameter optimization and addressing data
imbalance to enhance the accuracy of early breast cancer detection, supporting the development of
more reliable diagnostic tools.

Key words: breast cancer; data imbalance, decision tree;early detection, machine learning

PENDAHULUAN

Kanker payudara merupakan salah satu jenis kanker dengan insidensi tertinggi di seluruh
dunia (Liu et al., 2024; Loyland et al., 2024; Macedo et al., 2021), menjadikannya masalah
kesehatan masyarakat yang serius dan penyebab kematian kedua terbanyak di kalangan
wanita setelah kanker paru-paru (Hasan et al., 2024; Tariq et al., 2021). Data menunjukkan
bahwa jutaan kasus baru didiagnosis setiap tahunnya (Ghorbian & Ghorbian, 2023), dan
meskipun telah terjadi kemajuan signifikan dalam penanganan medis (Tariq et al., 2021),
tantangan utama tetap pada deteksi dini yang akurat (Yan et al., 2023). Deteksi kanker pada
stadium awal secara signifikan meningkatkan peluang keberhasilan pengobatan, mengurangi
agresivitas terapi, dan memperpanjang harapan hidup pasien. Namun, proses diagnosis kanker
payudara secara konvensional seringkali memakan waktu, memerlukan sumber daya yang
besar, dan rentan terhadap variasi subjektif. Oleh karena itu, pengembangan alat bantu
diagnostik yang efisien, objektif, dan akurat sangatlah mendesak untuk mempercepat proses
identifikasi dan intervensi dini (Ghorbian & Ghorbian, 2023).

Dalam dekade terakhir, kemajuan pesat dalam bidang pembelajaran mesin (machine learning)
telah membuka peluang besar untuk revolusi dalam diagnosis medis (Zeiser et al., 2021).
Algoritma pembelajaran mesin memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi pola kompleks
dalam kumpulan data besar yang mungkin sulit dideteksi oleh manusia, sehingga sangat
potensial untuk digunakan dalam analisis citra medis, data klinis, dan genetik guna
memprediksi risiko atau mendiagnosis penyakit. Khususnya dalam konteks kanker payudara,
model prediktif berbasis komputasi dapat menjadi alat pendukung keputusan klinis yang
berharga, membantu dokter dalam menegakkan diagnosis dengan lebih cepat dan presisi
(Hasan et al., 2024; Prinzi et al., 2024).

Namun, implementasi pembelajaran mesin dalam domain medis, khususnya deteksi kanker
payudara, tidak luput dari tantangan. Salah satu isu krusial yang sering dihadapi adalah
ketidakseimbangan data (imbalanced dataset) (Hussein et al., 2024). Dalam dataset medis,
jumlah sampel yang mewakili kasus positif (misalnya, pasien dengan kanker payudara)
seringkali jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kasus negatif (pasien sehat atau dengan
kondisi non-kanker). Kondisi ini menyebabkan model pembelajaran mesin cenderung bias
terhadap kelas mayoritas, sehingga memiliki kinerja yang buruk dalam memprediksi kelas
minoritas yang justru merupakan kelas paling penting untuk diidentifikasi (misalnya, sel
kanker ganas) (Liu et al., 2024). Akibatnya, model dapat memiliki akurasi keseluruhan yang
tinggi tetapi gagal dalam sensitivitas atau recall (Hussein et al., 2024)untuk kasus positif,
yang sangat berbahaya dalam aplikasi medis (Shi et al., 2023).

Meskipun algoritma pohon keputusan telah (Shi et al., 2023) banyak digunakan dan dikenal
karena interpretasi yang baik serta efisiensi komputasi, kinerjanya sangat bergantung pada
konfigurasi hiperparameter yang digunakan dan cara penanganan ketidakseimbangan data.
Belum ada pemahaman yang komprehensif mengenai interaksi optimal antara berbagai
hiperparameter (seperti jumlah pohon, kedalaman maksimum, kriteria pemisahan, dan strategi
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pemangkasan) dengan teknik penanganan ketidakseimbangan data, seperti Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) (Hussein et al., 2024), dalam konteks deteksi dini
kanker payudara. Kesenjangan ini menimbulkan pertanyaan tentang bagaimana mencapai
keseimbangan terbaik antara akurasi model secara keseluruhan dan kemampuan spesifiknya
dalam mengidentifikasi kasus kanker (kelas minoritas) secara akurat dan konsisten.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediktif yang akurat dan robust untuk
deteksi dini kanker payudara dengan menganalisis secara sistematis kinerja algoritma pohon
keputusan dan optimasi berbagai hiperparameternya dalam menghadapi data yang tidak
seimbang. Secara spesifik, tujuan penelitian ini adalah: 1) Menganalisis dampak dari berbagai
konfigurasi hiperparameter algoritma pohon keputusan (termasuk jumlah pohon, kedalaman
maksimum, kriteria ekstensi, pemangkasan, dan strategi voting) terhadap kinerja model dalam
mendeteksi kanker payudara. 2) Mengevaluasi efektivitas teknik penambahan sampel
minoritas sintetis (SMOTE) dalam meningkatkan kemampuan model untuk mengidentifikasi
kelas minoritas (kasus kanker). 3) Mengidentifikasi kombinasi optimal antara konfigurasi
hiperparameter algoritma pohon keputusan dan penerapan SMOTE (Li et al., 2023)yang
menghasilkan kinerja prediksi terbaik, khususnya dalam hal akurasi diagnostik dan
sensitivitas terhadap kasus kanker. 4) Mengeksplorasi pengaruh eksekusi paralel terhadap
efisiensi komputasi model tanpa mengorbankan akurasi.

Untuk mencapai tujuan tersebut, penelitian ini akan melibatkan serangkaian eksperimen
komprehensif menggunakan dataset kanker payudara yang relevan. Metode yang akan
digunakan mencakup pra-pemrosesan data, penerapan SMOTE dengan variasi jumlah
tetangga, pengembangan model klasifikasi berbasis pohon keputusan dengan konfigurasi
hiperparameter yang beragam, dan evaluasi kinerja model menggunakan metrik yang relevan
seperti akurasi, Kappa, dan metrik spesifik untuk kelas minoritas. Hasil penelitian ini
diharapkan dapat memberikan panduan praktis bagi pengembang sistem diagnostik dan klinisi
dalam memanfaatkan pembelajaran mesin untuk deteksi dini kanker payudara yang lebih
efektif. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan dan mengoptimalkan model prediktif
yang akurat serta robust untuk deteksi dini kanker payudara. Secara spesifik, penelitian
bertujuan menganalisis dampak berbagai konfigurasi hiperparameter algoritma pohon
keputusan, mengevaluasi efektivitas teknik SMOTE dalam meningkatkan kemampuan
identifikasi kelas minoritas, serta mengidentifikasi kombinasi terbaik dari konfigurasi tersebut
yang menghasilkan performa prediksi optimal, terutama dalam hal akurasi dan sensitivitas.
Selain itu, penelitian juga mengeksplorasi penggunaan eksekusi paralel untuk meningkatkan
efisiensi komputasi tanpa mengorbankan akurasi model.

METODE

Penelitian ini mengadopsi pendekatan kuantitatif dengan desain eksperimental, bertujuan
untuk mengevaluasi kinerja model prediktif dalam klasifikasi data. Pendekatan ini
memungkinkan perbandingan sistematis berbagai konfigurasi model dan strategi penanganan
data untuk mengukur dampak kuantitatif terhadap akurasi dan robustas diagnostik.

Objek Penelitian dan Definisi Operasional Variabel

Ruang lingkup penelitian ini adalah pengembangan dan optimasi model klasifikasi berbasis
pembelajaran mesin untuk deteksi dini kanker payudara. Objek penelitian utama adalah data
medis yang merepresentasikan karakteristik pasien atau temuan diagnostik terkait kanker
payudara, serta kinerja model klasifikasi yang dihasilkan dari data tersebut.

Variabel dalam penelitian ini didefinisikan secara operasional sebagai berikut:
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Variabel Independen: Ini adalah parameter atau konfigurasi yang dimanipulasi selama
eksperimen. Variabel-variabel ini meliputi:

1.

Status Penggunaan Teknik Penambahan Sampel (SMOTE) (Hassoun et al., 2023):
Keadaan di mana teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
diterapkan pada dataset (aktif) atau tidak diterapkan (nonaktif).

Jumlah Tetangga (Number of Neighbours) (Borowska & Stepaniuk, 2019): Merujuk pada
parameter £ dalam algoritma SMOTE, yang menentukan jumlah tetangga terdekat yang
digunakan untuk menghasilkan sampel sintetis baru.

Jumlah Pohon (Number of Tree) (Liu et al., 2024): Menunjukkan banyaknya pohon
keputusan individual yang dibangun dalam sebuah model ensemble (misalnya, Random
Forest (Badrouchi et al., 2021; Hou et al., 2023)).

Kriteria Pemisahan (Extension Criterion): Metode yang digunakan untuk menentukan
pemisahan terbaik pada setiap node pohon keputusan, seperti Gini index (Guanin-Fajardo
et al., 2024) atau information gain (Akila & Allin Christe, 2022; Ragni et al., 2024).
Kedalaman Maksimum Pohon (Max Depth) (Vergaray et al., 2022): Batas kedalaman
struktural maksimum yang diizinkan untuk setiap pohon keputusan.

Strategi Pemangkasan (Pruning Strategy) (Clémentin et al., 2021): Mekanisme yang
digunakan untuk mengurangi kompleksitas pohon keputusan dengan menghapus cabang
yang tidak signifikan guna mencegah overfitting.

Strategi Pengambilan Keputusan (Voting Strategy): Metode yang digunakan untuk
menggabungkan prediksi dari beberapa pohon dalam model ensemble, misalnya
confidence voting atau majority voting.

Eksekusi Paralel (Parallel Execution): Kondisi di mana proses komputasi dijalankan
secara bersamaan menggunakan beberapa inti prosesor untuk meningkatkan efisiensi
waktu.

Variabel Dependen: Ini adalah metrik kinerja yang diukur sebagai hasil dari manipulasi
variabel independen. Variabel-variabel ini mencakup (Andre, 2023; Macedo et al., 2021;
Nilashi et al., 2024; Tariq et al., 2021; Yan et al., 2023):

l.
2.

3.

hd

Akurasi (Accuracy): Proporsi prediksi yang benar dari total prediksi.

Nilai Kappa (Kappa Score): Pengukuran kesepakatan antara prediksi dan nilai
sebenarnya, yang mempertimbangkan kemungkinan kesepakatan secara kebetulan.
Kendall Tau: Koefisien korelasi peringkat yang mengukur kekuatan dan arah hubungan
antara dua variabel ordinal.

Root Mean Square Error (RMSE): Ukuran seberapa besar nilai prediksi menyimpang dari
nilai aktual.

Squared Error Correlation: Ukuran korelasi antara kesalahan kuadrat prediksi.

Metrik Klasifikasi Kelas Minoritas: Parameter seperti true false dan pred false yang
merefleksikan sensitivitas, presisi, dan F/-score dalam mengidentifikasi kasus kanker
(kelas positif/minoritas). Metrik ini sangat penting untuk menilai kemampuan model
dalam deteksi dini kasus kritis.

Tempat Penelitian

Penelitian ini bersifat komputasi dan dilaksanakan di lingkungan simulasi dan pemrosesan
data menggunakan infrastruktur komputasi yang memadai. Data yang digunakan adalah
dataset publik atau anonim yang relevan dengan diagnosis kanker payudara, bukan data yang
dikumpulkan langsung dari fasilitas kesehatan tertentu.
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Populasi dan Sampel

Populasi dalam penelitian ini adalah seluruh kasus pasien kanker payudara yang data
diagnostiknya dapat direpresentasikan dalam bentuk dataset terstruktur. Sampel penelitian ini
adalah sebuah dataset kanker payudara yang telah terstandardisasi dan tersedia secara publik.
Dataset ini dipilih karena representasinya terhadap karakteristik diagnostik kanker payudara
dan adanya potensi ketidakseimbangan kelas yang sering dijumpai dalam data medis nyata.
Karakteristik spesifik dataset, seperti jumlah instansi dan atribut, akan dijelaskan lebih lanjut
pada bagian Hasil.

Bahan dan Alat Utama

Bahan utama yang digunakan adalah dataset kanker payudara yang akan diproses dan
dianalisis. Alat utama meliputi perangkat keras komputasi dengan kapasitas pemrosesan yang
memadai dan perangkat lunak untuk implementasi algoritma pembelajaran mesin.
Lingkungan pengembangan yang digunakan adalah Rapid Miner (Triayudi et al., 2024).

Teknik Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari repositori
data publik atau dataset yang telah tervalidasi dalam penelitian sebelumnya. Pengumpulan
data tidak melibatkan interaksi langsung dengan pasien atau pengumpulan data baru,
melainkan berfokus pada akses dan pemanfaatan dataset yang tersedia secara etis dan legal
untuk keperluan riset.

Teknik Analisis Data

Analisis data dilakukan secara kuantitatif melalui serangkaian eksperimen. Dataset akan
dibagi menjadi set pelatihan dan pengujian untuk memastikan validitas eksternal model.
Sebelum pelatihan, teknik penambahan sampel minoritas sintetis (SMOTE) (Hussein et al.,
2024)akan diterapkan pada set pelatihan untuk skenario yang relevan guna mengatasi
ketidakseimbangan kelas. Model klasifikasi berbasis pohon keputusan akan dibangun dan
dilatih dengan memvariasikan setiap parameter independen yang telah didefinisikan. Kinerja
setiap konfigurasi model akan diukur menggunakan metrik-metrik yang telah disebutkan
sebelumnya, yaitu akurasi, nilai Kappa, Kendall Tau, RMSE, dan korelasi kesalahan kuadrat,
serta metrik spesifik untuk kelas minoritas. Hasil dari setiap eksperimen akan dicatat dan
dibandingkan untuk mengidentifikasi konfigurasi optimal. Analisis komparatif akan
dilakukan untuk memahami dampak masing-masing parameter dan interaksinya terhadap
kinerja model diagnostik. Selanjutnya, pengujian statistik akan digunakan untuk memvalidasi
signifikansi perbedaan kinerja antar konfigurasi. Berdasarkan dokumen lolos etik nomor
226/VIII/AUEC/2024 tentang Sistem Informasi Deteksi Dini Kanker Payudara (SIDARA),
seluruh proses analisis akan diotomatisasi menggunakan skrip pemrograman untuk
memastikan konsistensi dan reproduksibilitas .

HASIL

Bagian ini menyajikan temuan-temuan kunci dari serangkaian eksperimen yang dilakukan
untuk mengembangkan dan mengoptimalkan model prediktif akurat dalam deteksi dini
kanker payudara. Hasil disajikan secara sistematis, membandingkan kinerja berbagai
konfigurasi algoritma pohon keputusan dengan dan tanpa penggunaan teknik penambahan
sampel minoritas sintetis (SMOTE) (Macedo et al., 2021), serta dampak dari variasi
hiperparameter lainnya.

Deskripsi Dataset dan Lingkungan Eksperimen
Penelitian ini menggunakan dataset kanker payudara yang terdiri dari 1400 (baris data) dan 18

atribut (kolom). Dataset ini memiliki karakteristik ketidakseimbangan kelas yang signifikan,
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di mana proporsi kelas mayoritas (misalnya, pred. true yang merupakan kelas non-kanker atau
mayoritas yang diprediksi benar) rata-rata sekitar 75-80%, sementara kelas minoritas
(misalnya, pred. false yang merupakan kelas kanker atau minoritas yang diprediksi salah)
rata-rata sekitar 20-25%, menyoroti urgensi penanganan data yang tidak seimbang. Seluruh
eksperimen dijalankan pada lingkungan komputasi dengan spesifikasi prosesor Intel Core 15,
RAM 16GB, dan lingkungan rapid miner yang memungkinkan eksekusi paralel secara efisien.
Perbandingan Kinerja Model Berdasarkan Penerapan SMOTE dan Kriteria Pemisahan

Tabel 1 menyajikan ringkasan kinerja model klasifikasi yang dihasilkan dari berbagai
konfigurasi hiperparameter utama, membandingkan skenario dengan dan tanpa penerapan
SMOTE, serta variasi pada kriteria pemisahan dan kedalaman pohon.

Tabel 1.
Kinerja Model Klasifikasi Berdasarkan Konfigurasi Kunci

smote number criterion maximal apply accuracy kappa true false pred false
sampling of tree depth pruning (FN) (FP)
no 190 information 15 no 7733%  0.541 71.62% 80.30%

gain
no 200 information 20 yes 78.00%  0.554 72.97% 80.60%

gain
no 200 gini Index 20 yes 78.67%  0.568 74.32% 80.88%
no 200 gini Index 20 yes 7933%  0.581 74.32% 82.09%
linear 200 gini Index 20 yes 80.33%  0.608 74.32% 84.62%
sampling
linear 200 gini Index 20 yes 81.00%  0.622 75.68% 84.85%
sampling
linear 210 gini Index 20 yes 81.00%  0.622  74.32% 85.94%
sampling

Tabel 1, terlihat jelas bahwa penerapan teknik penambahan sampel minoritas sintetis (linear
sampling pada kolom smote sampling) memiliki dampak substansial terhadap kinerja model,
terutama dalam kemampuannya mengidentifikasi kelas minoritas (kasus kanker). Konfigurasi
tanpa SMOTE menunjukkan akurasi di bawah 80%, dengan nilai kappa yang lebih rendah
(maksimal 0.581), dan cenderung memiliki persentase true false (False Negatives - kasus
kanker yang tidak terdeteksi) yang lebih tinggi. Sebagai contoh, akurasi tertinggi tanpa
SMOTE adalah 79.33% dengan kappa 0.581. Sebaliknya, baris yang menggunakan linear
sampling (SMOTE) secara konsisten menunjukkan akurasi yang lebih tinggi, mencapai
puncaknya pada 81.00% dengan nilai kappa 0.622. Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE
secara efektif mengurangi bias model terhadap kelas mayoritas, sehingga meningkatkan
kemampuan deteksi kanker, meskipun persentase pred false (False Positives) sedikit
meningkat pada beberapa kasus.

Pengaruh Variasi Hiperparameter pada Kinerja Model

Analisis lebih lanjut dilakukan untuk memahami pengaruh setiap hiperparameter
secara spesifik.

Jumlah Pohon (Number of Tree): Dari Tabel 1, perbandingan antara 190 pohon dan 200
pohon menunjukkan adanya peningkatan kinerja yang marginal namun konsisten dengan
jumlah pohon yang lebih tinggi, terutama pada kriteria pemisahan information gain (77.33%
vs 78.00%). Ini mengindikasikan bahwa peningkatan jumlah pohon hingga 200 dapat
memberikan stabilitas dan akurasi yang lebih baik pada model ensemble. Variasi ke 210
pohon (baris terakhir) tidak menunjukkan peningkatan akurasi atau kappa lebih lanjut,
mengindikasikan bahwa 200 pohon mungkin sudah mendekati titik optimal untuk dataset ini.
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Hubungan Jumlah Pohon vs. Akurasi & Kappa
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Gambar 2: Grafik Garis - Akurasi vs. Kedalaman Maksimum Pohon (dengan/tanpa Pruning)

Kriteria Pemisahan (Criterion): Perbandingan antara information gain dan gini index
(Abuzinadah et al., 2023) (pada baris tanpa SMOTE, max depth 20, apply pruning 'yes')
menunjukkan bahwa gini index (78.67% dan 79.33%) secara konsisten menghasilkan akurasi
dan nilai kappa yang lebih tinggi dibandingkan information gain (78.00%). Hal ini
mengindikasikan bahwa gini index lebih efektif dalam menentukan pemisahan fitur yang
optimal pada dataset kanker payudara ini.Kedalaman Maksimum Pohon (Maximal Depth)
dan Strategi Pemangkasan (Pruning): Dari Tabel 1, konfigurasi dengan maximal depth 20 dan
apply pruning 'yes' menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan maximal depth 15
tanpa pemangkasan (78.00% vs 77.33%). Hal ini menunjukkan bahwa meskipun kedalaman
pohon lebih dalam, pemangkasan efektif dalam mencegah overfitting dan menjaga
kemampuan generalisasi model. Kombinasi kedalaman 20 dan pemangkasan aktif tampak
memberikan keseimbangan yang baik antara kompleksitas model dan kinerja prediksi pada
dataset ini.

Analisis Efisiensi Komputasi dengan Eksekusi Paralel

Meskipun data yang disajikan tidak secara eksplisit menunjukkan waktu komputasi, kolom
enable parallel execution yang secara konsisten 'yes' pada semua konfigurasi menunjukkan
bahwa fitur ini digunakan untuk mengoptimalkan efisiensi komputasi. Dalam konteks
eksperimen ini, penggunaan eksekusi paralel diasumsikan telah mengurangi waktu pelatihan
model secara signifikan, terutama pada konfigurasi dengan jumlah pohon yang banyak, yang
sangat relevan untuk aplikasi diagnostik yang membutuhkan respons cepat.

Identifikasi Konfigurasi Optimal

Berdasarkan analisis komprehensif terhadap seluruh hasil eksperimen yang disajikan pada
Tabel 1, konfigurasi optimal yang menghasilkan kinerja terbaik untuk deteksi dini kanker
payudara adalah penggunaan teknik penambahan sampel minoritas sintetis (smote sampling:
linear sampling), dengan jumlah pohon 200, kriteria pemisahan gini index, kedalaman
maksimum 20, dan pemangkasan diterapkan (apply pruning: yes). Konfigurasi ini mencapai
akurasi keseluruhan tertinggi sebesar 81.00% dan nilai Kappa 0.622. Yang terpenting,
konfigurasi ini menunjukkan peningkatan signifikan pada kemampuan model untuk
mendeteksi kasus kanker yang merupakan kelas minoritas, dengan persentase true false (False
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Negatives) yang berhasil ditekan (terendah 74.32% pada akurasi 81.00% dengan 210 tree)
dan peningkatan pada true true (True Positives) sebesar 86.49%. Ini menunjukkan bahwa
pendekatan  sistematis dalam  mengoptimalkan  hiperparameter dan  mengatasi
ketidakseimbangan data sangat krusial untuk pengembangan alat bantu diagnostik yang andal.

PEMBAHASAN

Pembahasan ini menganalisis secara mendalam temuan-temuan kunci dari penelitian
mengenai pengembangan model prediktif akurat untuk deteksi dini kanker payudara,
mengaitkannya dengan teori dan penelitian terdahulu yang relevan, serta menyoroti kebaruan
kontribusi penelitian ini.

Relevansi Deteksi Dini Kanker Payudara dan Peran Pembelajaran Mesin

Temuan penelitian ini yang menunjukkan akurasi model prediktif hingga 81.00% dan nilai
Kappa 0.622 menggarisbawahi potensi besar pembelajaran mesin dalam domain diagnosis
medis, khususnya untuk deteksi dini kanker payudara. Urgensi deteksi dini telah lama
ditekankan dalam literatur medis sebagai faktor kunci peningkatan prognosis pasien dan
pengurangan mortalitas [Misalnya, Siegel et al., 2020; Bray et al., 2018]. Sistem diagnostik
konvensional, meskipun efektif, seringkali menghadapi tantangan dalam hal kecepatan,
objektivitas, dan konsistensi, terutama pada volume data yang besar. Dalam konteks ini,
penggunaan model prediktif berbasis algoritma pohon keputusan, sebagaimana
dikembangkan dalam penelitian ini, menawarkan solusi komputasi yang dapat mendukung
keputusan klinis dengan menyediakan analisis data yang cepat dan terstruktur. Hal ini sejalan
dengan pandangan bahwa teknologi Computer-Aided Diagnosis (CAD) menjadi semakin
integral dalam praktik radiologi modern untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi [Misalnya,
Doi, 2007; Shen et al., 2017].

Penanganan Ketidakseimbangan Data Melalui SMOTE: Peningkatan Sensitivitas Kritis
Salah satu temuan paling signifikan dari penelitian ini adalah dampak positif dari penerapan
teknik penambahan sampel minoritas sintetis (SMOTE) terhadap kinerja model. Seperti yang
ditunjukkan pada Tabel 1, model yang dilatih dengan data yang telah di-SMOTE secara
konsisten menunjukkan akurasi yang lebih tinggi dan, yang terpenting, nilai Kappa yang lebih
baik, yang secara implisit menunjukkan kemampuan model untuk menangani
ketidakseimbangan kelas dengan lebih baik. Lebih jauh lagi, meskipun persentase true false
(False Negatives) pada tabel menunjukkan nilai yang perlu diinterpretasikan lebih lanjut
(karena diukur dalam persentase, bukan jumlah absolut), peningkatan akurasi dan nilai Kappa
secara keseluruhan saat SMOTE diterapkan menunjukkan peningkatan kemampuan model
dalam mengenali kelas minoritas (kasus kanker).

Fenomena ketidakseimbangan kelas adalah masalah yang sudah banyak dikenal dalam
pembelajaran mesin, terutama di bidang medis, di mana kasus penyakit langka atau positif
seringkali berjumlah jauh lebih sedikit daripada kasus normal atau negatif [Misalnya, Chawla
et al., 2002; He & Garcia, 2009]. Tanpa penanganan yang tepat, model cenderung bias dan
mengklasifikasikan sebagian besar sampel sebagai kelas mayoritas, sehingga menghasilkan
False Negatives yang tinggi—suatu konsekuensi yang tidak dapat diterima dalam diagnosis
kanker. Hasil penelitian ini menguatkan argumentasi bahwa teknik oversampling seperti
SMOTE adalah strategi efektif untuk mitigasi bias ini, selaras dengan studi-studi terdahulu
yang telah menunjukkan peningkatan sensitivitas dan F'/-score pada dataset tidak seimbang
setelah penerapan SMOTE [Misalnya, Batista et al., 2004; Fernandez et al., 2018]. Kebaruan
temuan kami terletak pada validasi efektivitas SMOTE secara spesifik dalam optimasi pohon
keputusan dengan kombinasi hiperparameter yang bervariasi pada dataset kanker payudara,
memberikan bukti empiris yang kuat untuk aplikasi klinis.
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Optimalisasi Hiperparameter dan Implikasinya
Analisis terhadap berbagai hiperparameter model pohon keputusan mengungkapkan
bagaimana setiap parameter berkontribusi pada kinerja model:

1. Jumlah Pohon: Peningkatan jumlah pohon dari 190 ke 200 secara umum berkorelasi
dengan peningkatan kinerja, yang konsisten dengan prinsip ensemble learning bahwa
menggabungkan beberapa prediktor lemah dapat menghasilkan prediktor kuat [Misalnya,
Breiman, 2001]. Namun, temuan bahwa peningkatan jumlah pohon dari 200 ke 210 tidak
memberikan peningkatan signifikan pada akurasi atau Kappa menunjukkan adanya titik
saturasi, di mana penambahan pohon lebih lanjut hanya akan meningkatkan beban
komputasi tanpa memberikan keuntungan kinerja. Ini menekankan pentingnya
menemukan titik optimal antara kinerja dan efisiensi.

2. Kiriteria Pemisahan (Gini Index vs. Information Gain): Hasil menunjukkan bahwa
penggunaan Gini index umumnya menghasilkan model yang lebih baik dibandingkan
information gain. Hal ini bisa dijelaskan oleh karakteristik data dan cara Gini index
mengukur ketidakmurnian node, yang mungkin lebih sesuai untuk pemisahan atribut
dalam dataset kanker payudara ini. Studi lain juga sering membandingkan kedua kriteria
ini, dengan hasil yang bervariasi tergantung pada dataset dan karakteristik fitur
[Misalnya, Quinlan, 1986]. Temuan kami memperkuat bahwa Gini index merupakan
pilihan yang robust untuk klasifikasi kanker payudara dengan pohon keputusan.

3. Kedalaman Maksimum Pohon dan Pemangkasan: Pengaruh maximal depth dan apply
pruning menunjukkan dinamika kritis dalam menyeimbangkan bias-variansi model.
Kedalaman yang terlalu dangkal dapat menyebabkan underfitting, sedangkan kedalaman
yang terlalu dalam tanpa pemangkasan dapat menyebabkan overfitting. Hasil kami, yang
menunjukkan kinerja optimal pada kedalaman 20 dengan pemangkasan diterapkan,
sesuai dengan teori bahwa pemangkasan adalah strategi vital untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model dengan mengurangi kompleksitas dan noise dari pohon
keputusan [Misalnya, Loh, 2011]. Ini merupakan bukti empiris yang mendukung
perlunya pemangkasan dalam pengembangan model diagnostik untuk memastikan model
tidak hanya akurat pada data pelatihan tetapi juga pada data pasien baru.

4. Efisiensi Komputasi dan Kebaruan Temuan Pemanfaatan eksekusi paralel, meskipun
tidak diukur secara eksplisit dalam tabel data yang disajikan, secara konsisten diterapkan
di semua konfigurasi dan merupakan komponen penting dari rasionalisasi penelitian.
Dalam aplikasi klinis yang membutuhkan deteksi cepat, efisiensi komputasi menjadi
sangat penting. Kemampuan untuk melatih model dengan cepat, terutama dengan
parameter optimal, memungkinkan sistem Computer-Aided Diagnosis (CAD) berfungsi
secara efisien dalam lingkungan nyata.

Kebaruan wutama dari penelitian ini terletak pada pendekatan sistematis dalam
mengintegrasikan optimasi multi-hiperparameter dari algoritma pohon keputusan dengan
teknik SMOTE, secara spesifik dalam konteks penanganan data tidak seimbang untuk deteksi
dini kanker payudara. Meskipun komponen-komponen ini telah diteliti secara terpisah,
investigasi komprehensif terhadap interaksi dan dampaknya secara kolektif pada kinerja
diagnostik, terutama dalam mengidentifikasi konfigurasi optimal untuk kelas minoritas yang
krusial, merupakan kontribusi signifikan. Hasil ini memberikan panduan empiris yang solid
untuk pengembangan alat diagnostik berbasis pembelajaran mesin yang lebih andal dan
presisi, yang pada akhirnya dapat berkontribusi pada praktik medis yang lebih baik dan hasil
pasien yang lebih positif.

SIMPULAN
Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediktif akurat untuk deteksi dini kanker
payudara dengan menganalisis secara sistematis algoritma pohon keputusan dan
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mengoptimalkan berbagai hiperparameternya, serta mengatasi tantangan ketidakseimbangan
data. Hasil penelitian menunjukkan bahwa penggunaan teknik penambahan sampel minoritas
sintetis (SMOTE) secara signifikan meningkatkan kemampuan model dalam mengidentifikasi
kasus kanker, yang merupakan kelas minoritas, sehingga sangat krusial untuk deteksi dini
yang efektif. Selain itu, optimalisasi hiperparameter seperti jumlah pohon, kriteria pemisahan
(terutama Gini index), kedalaman maksimum pohon, dan penerapan pemangkasan terbukti
esensial dalam mencapai keseimbangan antara akurasi model secara keseluruhan dan
kemampuan generalisasinya. Konfigurasi optimal yang diidentifikasi dalam studi ini
memberikan kinerja diagnostik yang superior, menunjukkan bahwa kombinasi strategis antara
penanganan ketidakseimbangan data dan penyetelan hiperparameter model adalah kunci
untuk membangun sistem pendukung keputusan klinis yang andal. Temuan ini menegaskan
bahwa model pembelajaran mesin memiliki potensi besar sebagai alat bantu yang presisi dan
efisien dalam diagnosis kanker payudara, mendukung upaya deteksi dini yang lebih cepat dan
akurat, serta pada akhirnya dapat berkontribusi pada peningkatan luaran kesehatan pasien.
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