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Di Indonesia prevalensi kanker pada data Riskesdes tahun 2018 terdapat 1,79 
per 1.000 penduduk mengidap penyakit kanker. Akibat tingginya prevalensi 
kanker maka diperlukan pendeteksian kanker sejak dini. Salah satu cara 
mendeteksi kanker yaitu dengan teknologi microarray dimana teknologi ini 
dapat memantau ribuan ekpresi gen secara bersamaan dalam satu percobaan. 
Namun, data microarray memiliki dimensi besar sehingga diperlukan proses 
reduksi dimensi data microarray pada penyakit prostate cancer da gastric 
cancer agar dapat menghilangkan atribut yang redundansi dan meningkatkan 
akurasi pada klasifikasi. Reduksi dilakukan menggunakan MRMR (FCQ dan 
FCD) dengan k 10,20,30,40,50,60,70,80,90 dan 100. Klasifikasi dilakukan 
menggunakan RF dengan membentuk 100 tree. Hasil akurasi terbaik pada 
klasifikasi data prostate cancer yaitu dengan FCQ 100% pada k=10, tanpa 
reduksi 95% dan akurasi terendah dengan FCD 52% pada k=90. Sedangkan 
hasil akurasi terbaik klasifikasi data gastric cancer yaitu dengan FCQ dan FCD 
100% pada semua k dan akurasi terendah yaitu tanpa reduksi 83%. 
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In Indonesia, the prevalence of cancer in the 2018 Riskesdes data was 1.79 
per 1,000 population with cancer. Due to the high prevalence of cancer, it’s 
necessary to detect cancer early. One way to detect cancer is by using 
microarray technology, simultaneously monitoring thousands of gene 
expressions in one experiment. However, microarray data have large 
dimensions, so it’s necessary to reduce the dimensions of microarray data in 
prostate and gastric cancer to eliminate redundant attributes and improve 
classification accuracy. The reduction was carried out using MRMR (FCQ and 
FCD) with k 10,20,30,40,50,60,70,80,90, and 100. The classification was 
carried out using RF by forming 100 trees. The best accuracy results in 
classifying prostate cancer data are with FCQ 100% at k=10, without 
reduction 95%, and the lowest accuracy with FCD 52% at k=90. While the 
best accuracy for gastric cancer data classification is FCQ and FCD 100% for 
all k, and the lowest accuracy is without reduction 83%. 
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A. Pendahuluan 
Kanker merupakan penyakit yang tidak menular dengan ditandai adanya 

sel/jaringan abnormal yang bersifat ganas. Kanker memiliki pertumbuhan yang 
tidak dapat dikendalikan kecepatannya dan dapat menyebar ke sel/jaringan lainnya 
di dalam tubuh penderita.[1] Di Indonesia prevalensi kanker pada data Riskesdes 
tahun 2018 terdapat 1,79 per 1.000 penduduk mengidap penyakit kanker.[2] Akibat 
tingginya prevalensi kanker tersebut maka diperlukan pendeteksian kanker sejak 
dini. Adapun salah satu cara dalam mendeteksi penyakit kanker yaitu dengan 
ekspresi gen menggunakan teknologi microarray yang mana teknologi ini dapat 
memantau ribuan ekpresi gen secara bersamaan dalam satu percobaan.[3] Namun, 
pada data microarray memiliki dimensi yang sangat besar (curse of dimensionality) 
sehingga diperlukannya proses reduksi dimensi pada data microarray dengan 
tujuan untuk menghilangkan atribut/fitur yang kurang relevan dan untuk 
meningkatkan nilai akurasi pada proses klasifikasi data microarray nantinya.[4] 

Proses reduksi dimensi dapat dilakukan dengan seleksi fitur menggunakan 
Minimum Redundancy Maximum Relevance (MRMR). MRMR merupakan metode 
yang dapat memberikan informasi relevansi dan redundansi suatu sub-himpunan. 
[3] MRMR dirancang untuk menganalisis kualitas dan memberikan kinerja prediktif 
terbaik pada subset variabel data (atribut kelas).[5] Tujuan utama dari MRMR yaitu 
untuk memilih fitur terbaik dan mengurangi fitur yang sama. Metode ini menangani 
setiap fitur secara terpisah dari kumpulan beberapa data dan menggunakan 
informasi timbal balik di antara fitur-fitur yang ada, dimana dapat juga digunakan 
untuk mengukur tingkat kesamaan antara dua fitur.[6] MRMR merupakan metode 
pencarian tambahan yang dapat mengintegrasikan relevansi dan redundansi ke 
dalam fungsi tujuan tunggal dengan tujuan untuk memaksimalkan relevansi dan 
meminimalkan redundansi.[7] MRMR juga memiliki tujuan yaitu untuk 
mempertahankan korelasi maksimal antara variabel-variabel yang dipilih dalam 
membentuk sub-blok yang masuk akal. MRMR juga memiliki kriteria dalam 
menemukan variabel dari kumpulan data yang sama-sama memiliki 
ketergantungan terbesar pada variabel target.[8]  

MRMR merupakan metode yang digunakan untuk melakukan penyaringan 
redundansi di antara redundansi atribut yang dipilih ketika mencoba untuk memilih 
atribut yang paling mirip dengan tag kelas.[9] Adapun tahapan yang  dilakukan oleh 
metode MRMR seperti berikut:[4] 
1. Mencari nilai F-test dan korelasi pearson 

 

𝐹𝑇𝑒𝑠𝑡 =
𝑀𝑆𝐵𝑒𝑡𝑤𝑒𝑒𝑛

𝑀𝑆𝑊𝑖𝑡ℎ𝑖𝑛
  

 

𝑟 =
𝑛 ∑(𝑥1𝑥2)−∑(𝑥1)∑(𝑥2)

√[𝑛 ∑𝑥1
2−(∑𝑥1)2][𝑛 ∑𝑥2

2−(∑𝑥2)2]

    

 
2. Mencari nilai F-test Correlation Quotient (FCQ) dan F-test Correlation Difference 

(FCD) karena data ang digunakan berupa data yang kontiniu.[10] 

𝐹𝐶𝑄 = max(𝐹/𝑟)  

𝐹𝐶𝑄 = max(𝐹 − 𝑟)  
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Setelah dilakukan proses reduksi dimensi dengan seleksi fitur pada data 
microarray, kemudian dilakukan proses klasifikasi dengan menggunakan Random 
Forest (RF). RF merupakan metode yang digunakan untuk melakukan klasifikasi 
pada data mining dan machine learning. Random Forest dapat memetakan atribut 
dari kelas sehingga dapat digunakan dalam menemukan prediksi terhadap data 
yang belum muncul.[11] RF merupakan metode klasifikasi yang memiliki banyak 
pohon (tree) sehingga membentuk hutan (forest) yang mana setiap pohon 
keputusan  dibangun menggunakan vektor acak.[12] Klasifikasi pada RF didapatkan 
dengan cara voting (jumlah terbanyak) dari pohon-pohon klasifikasi yang telah 
dibentuk. Pohon klasifikasi dibuat dari kumpulan simpul yang saling berkaitan. 
Setiap simpul mewakili satu keputusan, yang mana setiap keputusan berdasarkan 
pada salah satu variabel prediktor agar dapat menentukan kelas.[13] penentuan 
simpul pada tree dapat menggunakan Entropy dan Information Gain.[14] 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = − ∑ 𝑃𝑖 𝑙𝑜𝑔2 𝑃𝑖
𝑐
𝑖   

 

𝐼𝐺(𝑆, 𝑎) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −𝛴𝑣
|𝑠𝑣|

|𝑆|
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑠𝑣)  

 

Setelah dilakukan klasifikasi menggunakan RF, langkah selanjutnya yaitu 
mencari nilai akurasi dengan confusion matrix.[3] 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 (𝑥) =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃+𝑇𝑁
× 100%  

 

Sebelumnya, telah dilakukan beberapa penelitian tentang reduksi dimensi dan 
klasifikasi pada data microarray diantaranya yaitu penelitian yang dilakukan oleh 
[4] menggunakan metode reduksi dimensi MRMR  dengan persamaan FCQ dan FCD. 
Adapun hasil akurasi yang didapat FCQ = 83,87% dan FCD = 61,29% menggunakan 
metode klasifikasi RF. Pada penelitian [3] menggunakan metode reduksi dimensi 
MRMR dan optimasi GA yang dilakukan pada data microarray memiliki kenaikan 
akurasi pada data Colon Tumor dari 5,55% - 16,66%, pada data Lung Cancer dari 
2,78% - 5,56% dan pada data Ovarian Cancer dari 2% - 2,67% dengan menggunakan 
metode klasifikasi FLNN. Pada penelitian yang dilakukan oleh [15] metode reduksi 
dimensi yang digunakan yaitu Relief dan metode klasifikasi yang digunakan yaitu 
SVM, ANN, K-NN, C4.5 dan RF dengan hasil akurasi tertinggi 75% pada metode 
klasifikasi RF. Pada penelitian [16] proses klasifikasi menggunakan RF dan reduksi 
dimensi menggunakan MRMR serta optimasi data menggunakan IFS dengan hasil 
akurasi 0,672997 dan MCC 0,347977. Pada penelitian yang dilakukan [13] proses  
dilakukan untuk mendiagnosa  penyakit epilepsi yaitu menggunakan rekaman EEG. 
Namun, membutuhkan waktu yang cukup lama sehingga diperlukan proses 
preprocessing data menggunakan DWT dan LLF serta diperlukannya proses 
klasifikasi menggunakan RF dan SVM. Hasil akurasi yang lebih baik pada data 
training yaitu menggunakan RF dan pada data testing yaitu SVM. 

Dari yang tertulis di atas memiliki tujuan untuk mereduksi dimensi atribut data 
microarray pada penyakit prostate cancer dan gastric cancer menggunakan 
Minimum Redundancy Maximum Relevance dan melakukan klasifikasi menggunakan 
Random Forets sehingga dapat diketahui seberapa baik akurasi yang dilakukan pada 
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klasifikasi RF tanpa reduksi dan menggunakan reduksi MRMR dengan persamaan F-
statistic Correlation Quotient dan F-statistic Correlation Difference. 

 
B. Metode Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu data microarray dengan 
menggunakan dua jenis data kanker yaitu Prostate cancer dan Gastric Cancer. Data 
diperoleh dari Bioinformatics Laboratory pada website: www.biolab.si/supp/bi-
cancer/projections/info/. Adapun jumlah data digunakan seperti pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Spesifikasi data microarray  

Nama Data 
Jumlah 

Data 
Gen/Dimensi 

Data 
Kelas 

Positive 
Kelas 

Negative 

Prostate Cancer 102 12533 Tumor Normal 

Gastric Cancer 30 4522 Tumor Normal 

 

Tahapan-tahapan yang akan dilakukan pada metodologi penelitian ini seperti 
gambar 1 berikut: 

 

 
Gambar 1. Framework reduksi dimensi dataset 

Dataset akan dinormalisasikan meggunakan normalisasi min-max dengan 
persamaan berikut: 

𝑋𝑛𝑖 =
𝑋𝑖−min (𝑋)

max(𝑋)−min (𝑋)
  

 
Hasil dari normalisasi pada dataset akan dilakukan reduksi dimensi 

menggunakan MRMR pada persamaan FCQ dan FCD dengan nilai k best features 10, 
20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 dan 100. Setelah direduksi data akan dibagi menjadi 
dua bagian yaitu data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20 kemudian akan 
dilakukan klasifikasi data menggunakan RF dengan membangun 100 n_estimator 
(tree), tahapan terakhir akan dilakukan perbandingan akurasi pada klasifikasi RF 
tanpa reduksi dan klasifikasi RF dengan reduksi MRMR-FCQ dan MRMR-FCD. 
 
C. Hasil dan Pembahasan 

Tahapan ini dilakukan pengujian perbandingan hasil akurasi klasifikasi RF tanpa 
reduksi dan dengan reduksi menggunakan MRMR-FCQ dan MRMR-FCD pada data 
prostate cancer seperti berikut: 

 
 

http://www.biolab.si/supp/bi-cancer/projections/info/
http://www.biolab.si/supp/bi-cancer/projections/info/
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Tabel 2. Perbandingan akurasi pada data prostate cancer 

k best features RF Tanpa Reduksi RF MRMR-FCQ RF MRMR-FCD 

10 0.9523809 1,0 0.76190476 

20 0.9523809 0.9523809 0.57142857 

30 0.9523809 0.9523809 0.71428571 

40 0.9523809 0.9523809 0.80952380 

50 0.9523809 0.9523809 0.61904761 

60 0.9523809 0.9523809 0.66666666 

70 0.9523809 0.9523809 0.66666666 

80 0.9523809 0.9523809 0.76190476 

90 0.9523809 0.9523809 0.52380952 

100 0.9523809 0.9523809 0.80952380 

 
 

 
Gambar 2. Grafik perbandingan akurasi pada data prostate cancer 

 
Dari gambar 2 hasil akurasi tertinggi terdapat pada RF dengan reduksi MRMR-

FCQ (k = 10) sebebsar 100%. Namun, hasil akurasi RF tanpa reduksi dan dengan 
reduksi MRMR-FCQ pada k = 20 sampai dengan k = 100 memiliki hasil akurasi yang 
sama sebesar 95,24% dan hasil akurasi terendah terdapat pada RF dengan reduksi 
MRMR-FCD k = 90 sebesar 52,38%  

Pada tahapan ini akan dilakukan perbandingan hasil akurasi klasifikasi RF tanpa 
reduksi dan dengan reduksi menggunakan MRMR-FCQ dan MRMR-FCD pada data 
gastric cancer seperti berikut: 
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Tabel 2. Perbandingan akurasi pada data gastric cancer 

k best features RF Tanpa Reduksi RF MRMR-FCQ RF MRMR-FCD 

10 0.8333333 1.0 1.0 

20 0.8333333 1.0 1.0 

30 0.8333333 1.0 1.0 

40 0.8333333 1.0 1.0 

50 0.8333333 1.0 1.0 

60 0.8333333 1.0 1.0 

70 0.8333333 1.0 1.0 

80 0.8333333 1.0 1.0 

90 0.8333333 1.0 1.0 

100 0.8333333 1.0 1.0 

 
 

 
Gambar 3. Grafik perbandingan akurasi pada data gastric cancer 

Dari gambar 3 hasil akurasi tertinggi yaitu RF dengan reduksi MRMR-FCQ dan 
MRMR-FCD sebesar 100% pada semua nilai k best features dan terendah yaitu RF 
tanpa reduksi sebesar 83%. 
 
 
 

D. Simpulan 
Pada data prostate cancer akurasi terbaik terdapat pada klasifikasi dengan 

reduksi MRMR-FCQ dengan nilai k best features 10 yaitu 100% sedangkan dengan k 
best fetaures 20 sampai dengan 100 hasil akurasinya tidak mengalami peningkatan 
ataupun penurunan yaitu 95% dan akurasi terendah terdapat pada klasifikasi 
dengan reduksi MRMR-FCD dengan nilai k best features 90 yaitu 52%. Adapun 
urutan akurasi terbaik yaitu RF MRMR-FCQ kemudian RF MRMR-FCD dan RF tanpa 
reduksi. 
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Pada data gastric cancer akurasi terbaik terdapat pada klasifikasi dengan 
reduksi MRMR-FCQ dan MRMR-FCD yaitu 100% pada semua nilai k best features 
yaitu 10 sampai dengan 100. Dan untuk klasifikasi RF tanpa reduksi yaitu 83%. 

Hasil akurasi tertinggi pada klasifikasi RF dari ketiga data microarray yaitu 
menggunakan MRMR-FCQ. Namun, untuk akurasi pada klasifikasi RF MRMR-FCD 
dan RF tanpa reduksi tergantung data yang digunakan dan jumlah k best features. 
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