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ABSTRACT 

Lung health is an important aspect in the management of lung cancer patients. Healthy lung conditions 

can influence the prognosis and quality of life of patients. This study aims to classify lung health predictions 

in lung cancer patients using the Random Forest method. The analysis results indicate that the optimal 

model is obtained with parameters m=2, k=50, and k=100, using an 80:20 data proportion. The variable 

that most influences the prediction results is Hemoptysis. Model evaluation using the confusion matrix 

yields an accuracy rate of 95%. All independent variables significantly affect lung health predictions, 

including age, gender, air pollution, alcohol use, obesity, smoking, passive smoking, and hemoptysis. 

 

Keywords: Confusion Matrix, Lung Cancer Prediction, Random Forest, Variable Importance. 

 

INTISARI 

Kesehatan paru-paru merupakan salah satu aspek penting dalam penanganan pasien kanker paru-paru. 

Kondisi paru-paru yang sehat dapat mempengaruhi prognosis dan kualitas hidup pasien. Penelitian ini 

bertujuan untuk melakukan prediksi klasifikasi kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru 

menggunakan metode Random Forest. Hasil analisis menunjukkan bahwa model optimal diperoleh dengan 

menggunakan parameter m = 2, k = 50, dan k = 100 dengan proporsi data 80:20. Variabel yang paling 

mempengaruhi hasil prediksi adalah Batuk Darah. Evaluasi model menggunakan confusion matrix 

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95%. Semua variabel bebas memiliki pengaruh signifikan terhadap 

prediksi kesehatan paru-paru antara lain usia, jenis kelamin, polusi udara, penggunaan alkohol, obesitas, 

merokok, perokok pasif, dan batuk darah. 

Kata kunci: Confusion Matrix, Prediksi Kanker Paru-Paru, Random Forest, Variabel Importance. 

 

 
 

1. PENDAHULUAN 

Kanker paru-paru merupakan penyakit dengan tingkat kematian yang tinggi di seluruh dunia. Pada tahun 

2020, jumlah kasus kanker paru-paru mencapai angka yang mencengangkan, menyebabkan ribuan kematian 

setiap tahunnya. Penyakit ini terjadi ketika zat karsinogen memicu pertumbuhan sel-sel yang tidak terkendali 

di paru-paru. Upaya pencegahan dan deteksi dini menjadi fokus utama untuk mengurangi angka kematian 

akibat kanker paru-paru. Gejala kanker paru-paru sering kali tidak spesifik, sehingga banyak penderita 

menganggap gejala awalnya sebagai gangguan pernapasan umum atau penyakit ringan lainnya. Hal ini dapat 

menyebabkan keterlambatan dalam diagnosis dan pengobatan yang tepat. Selain itu, rendahnya kesadaran 

di antara petugas layanan kesehatan untuk melakukan pemeriksaan lanjutan terhadap pasien dengan gejala 

mencurigakan memperburuk situasi ini. Kesulitan dalam mendeteksi kanker paru-paru mengakibatkan 

penyakit ini menjadi serius dan meningkatkan angka kematian yang tinggi. Kanker paru-paru umumnya 

terjadi pada individu dengan kebiasaan merokok dan pola hidup tidak sehat, menjadikannya salah satu jenis 

kanker yang paling umum di dunia, serta menempati posisi ketiga sebagai jenis kanker tersering di Indonesia. 

Sebagian besar kematian akibat kanker paru-paru terkait dengan kebiasaan merokok dan paparan asap rokok. 

Merokok merupakan salah satu faktor utama yang merusak paru-paru, dan kebiasaan ini sangat sulit 

dihentikan. Gangguan pada paru-paru dapat mengurangi efisiensi dan fungsi paru-paru dalam menyerap 

oksigen dari udara. Gejala dari penyakit kanker paru-paru menurut Mayo Clinic meliputi kelelahan, adanya 

benjolan, perubahan berat badan, perubahan kulit seperti menguning, batuk terus-menerus, nyeri otot, suara 

serak, dan kesulitan menelan. Kanker paru-paru sering terdiagnosis pada stadium lanjut, di mana sekitar 60-

85% pasien tidak mengetahui penyakitnya. Hal ini disebabkan oleh anggapan bahwa batuk dan sesak yang 

diderita adalah hal biasa, sehingga mereka tidak memeriksakan diri ke layanan kesehatan. Kebanyakan 

petugas kesehatan hanya mengatasi gejala tanpa melakukan pemeriksaan lanjutan, sehingga diperlukan 
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metode yang dapat secara akurat mendeteksi kanker paru-paru melalui prediksi dari berbagai faktor dan 

gejala yang timbul.  

 

Data mining dapat diimplementasikan di banyak bidang, termasuk kesehatan. Penggunaan data mining untuk 

mendeteksi penyakit, khususnya kanker, semakin meningkat. Penelitian tentang penerapan data mining 

dalam analisis kanker paru pernah dilakukan oleh Sari et al. (2023). Data mining adalah proses meringkas 

pengetahuan menggunakan algoritma untuk mendeteksi pola, kecenderungan dalam data, dan hubungan 

yang tidak terlihat sebelumnya. Zai (2022) melakukan implementasi data mining dalam pengolahan data. 

Salah satu teknik yang sering digunakan dalam data mining adalah klasifikasi. Klasifikasi merupakan 

analisis data di mana terdapat model atau classifier yang digunakan untuk memprediksi class labels (Han et 

al., 2012). Dalam klasifikasi, terdapat dua proses yaitu training dan testing. Banyak metode yang dapat 

digunakan untuk klasifikasi, seperti Decision Tree, Random Forest, Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbor. 

Random Forest adalah salah satu metode populer yang merupakan pengembangan dari CART (Classification 

and Regression Trees). Metode ini menggunakan teknik bootstrap selection aggregating (bagging), di mana 

beberapa pohon keputusan dibangun secara independen berdasarkan sampel acak dari data pelatihan. Setiap 

pohon memberikan prediksi kelas, dan hasil akhirnya adalah agregat dari prediksi tersebut, sering kali 

menggunakan mode atau rata-rata.  

 

Keunggulan data mining, seperti kemampuan untuk mengidentifikasi pola kompleks dan hubungan 

antarvariabel yang tidak terlihat secara langsung, sangat penting dalam proses ini. Dengan menerapkan 

teknik-teknik seperti Random Forest, peneliti dapat menghasilkan model prediktif yang dapat membantu 

dalam deteksi dini dan penanganan kanker paru-paru berdasarkan data klinis dan patologis yang tersedia. 

Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan data mining dalam klasifikasi sangat bermanfaat untuk 

meningkatkan akurasi dalam memprediksi kondisi medis yang kompleks seperti kanker paru-paru. Dalam 

riset di bidang kesehatan, terdapat beberapa model klasifikasi yang sering digunakan.  

 

Fadlilah et al. (2019) melakukan penelitian dengan klasifikasi objek fungsi kognitif pasien stroke 

menggunakan metode Random Forest Decision Trees. Hasil penelitian tersebut menunjukkan rata-rata 

akurasi sebesar 53,094% dengan jumlah fitur optimal 13 dan jumlah optimal trees 100, menggunakan K-

Fold Cross Validation. Selanjutnya penelitian oleh Yang dan Chen (2015) dengan memprediksi stadium 

kanker paru-paru menggunakan informasi klinis dan patologi seperti rontgen, CT Scan, dan biopsi, dengan 

hasil rata-rata akurasi sebesar 81,97%. Selain itu, penelitian oleh Wulandari dan Perdana (2022) 

menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk memprediksi apakah seseorang menderita kanker paru (yes/no). 

Hasilnya menunjukkan tingkat recall untuk kelas positif sebesar 98,77% dan kelas negatif sebesar 66,67%, 

dengan tingkat akurasi keseluruhan sebesar 94,62%. Selain itu Speiser et al. (2019) menggunakan Random 

Forest untuk melakukan model klasifikasi dan prediksi. Random Forest secara lengkap juga dibahas oleh 

Rigatti (2017) dalam bukunya berjudul “Random Forest”. Penelitian tentang klasifikasi dengan Random 

Forest juga dibahas oleh Paul et al. (2018). Berdasarkan penelitian-penelitain terdahulu yang sudah 

dipaparkan semakin memperkuat peneliti untuk melakukan penelitian tentang “Prediksi Kesehatan Paru-

Paru pada Pasien Kanker Paru-Paru Menggunakan Metode Random Forest”. 

 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan metode deskriptif kuantitatif yang bertujuan untuk memberikan gambaran 

objektif mengenai keadaan tertentu dengan memanfaatkan data numerik. Dalam penelitian ini, data sekunder 

digunakan sebagai sumber informasi, yang diambil dari Kaggle, sebuah platform yang menyediakan 

berbagai dataset terkait machine learning dan data science (https://www.kaggle.com/).  

Variabel bebas yang dianalisis mencakup usia, jenis kelamin, polusi udara, penggunaan alkohol, obesitas, 

merokok, perokok pasif, dan batuk darah, dengan fokus utama pada data penyakit paru-paru. Adapun 

variabel yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 1.  

 

Tabel 1. Variabel Penelitian 

Variabel Jenis Skala Data 

Usia (Tahun) Independen Interval 

Jenis Kelamin 

(Kategori: Pria/Wanita) 
Independen Nominal 

Polusi Udara  Independen Nominal 

https://www.kaggle.com/
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(Kategori: 1: Sangat rendah, 

2: Rendah, 3: Agak rendah,  

4: Sedang, 5: Agak tinggi,  

6: Tinggi, 7: Sangat tinggi) 

Penggunaan Alkohol 

(Kategori: 1: Tidak pernah,  

2: Jarang sekali, 3: Jarang,  

4: Kadang-kadang, 5: Cukup 

sering, 6: Sering, 7: Sangat 

sering, 8: Selalu) 

Independen Nominal 

Obesitas  

(Kategori: 1: Tidak obesitas, 

2: Sangat sedikit obesitas, 3: 

Sedikit obesitas, 4: Sedang, 5:  

Cukup obesitas, 6: Sangat 

Obesitas, 7: Obesitas tinggi) 

Independen Nominal 

Merokok  

(Kategori: 1: Tidak pernah, 2: 

Sangat jarang merokok, 3: 

Jarang merokok, 4: Kadang-

kadang merokok, 5: Cukup 

sering merokok, 6: Sering 

merokok, 7: Sangat sering 

merokok, 8: Selalu merokok) 

Independen Nominal 

Perokok Pasif  

(Kategori: 1: Tidak pernah 

terpapar, 2: Sangat jarang 

terpapar, 3: Jarang terpapar, 

4: Kadang-kadang terpapar, 

5: Cukup sering terpapar, 6: 

Sering terpapar, 7: Sangat 

sering terpapar, 8: Selalu 

terpapar) 

Independen Nominal 

Batuk Darah  

(Kategori: 1: Tidak pernah, 2: 

Sangat jarang, 3: Jarang, 4: 

Kadang-kadang, 5: Cukup 

sering, 6: Sering, 7: Sangat 

sering, 8: Setiap hari, 9: 

Kronis) 

Independen Nominal 

Levels (Katgori: Low, High, 

Medium) 
Dependen Ordinal 

 

Tahapan-tahapan analisis data dalam penelitian ini antara lain: 

a. Menentukan banyaknya pohon (k). 

b. Membuat suatu bootstrap sample dari gugus data training dengan pengembalian. 

c. Membangun pohon klasifikasi dengan perhitungan entropy dan information gain menggunakan 

gugus data training baru yang terbentuk dari proses bootstrap. 

d. Mengulangi langkah (b) dan (c) sebanyak k kali sehingga diperoleh k buah pohon acak. Setiap 

pohon klasifikasi akan menghasilkan satu keputusan sehingga didapatkan k buah keputusan. 

Penentuan klasifikasi didasarkan pada keputusan terbanyak (majority vote). 

e. Interpretasi hasil. 
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Tahapan-tahapan penelitian ditampilkan dalam Gambar 1 berikut. 

 

 
Gambar 1. Tahapan-Tahapan Penelitian 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Data Training dan Data Testing 

Klasifikasi kesehatan paru-paru pada metode Random Forest menggunakan 8 variabel independen yang 

diduga berpengaruh terhadap prediksi kesehatan paru-paru. Diantaranya usia, jenis kelamin, polusi udara, 

penggunaan alkohol, obesitas, merokok, perokok pasif, batuk darah. Langkah awal pengklasifikasian 

menggunakan Random Forest adalah pembagian data training dan data testing. 

Dalam melakukan klasifikasi, data perlu dibagi menjadi dua yaitu data training dan data testing. Model 

klasifikasi dibangun berdasarkan data training dan kinerjanya diukur berdasarkan data testing. Klasifikasi 

untuk memprediksi kesehatan paru-paru dilakukan dengan menggunakan metode Random Forest. 

Pembagian data training dan data testing pada metode klasifikasi ini dilakukan dengan beberapa 

percobaan. Percobaan ini digunakan untuk memperoleh proporsi terbaik yaitu proporsi dengan akurasi 

klasifikasi tertinggi. Percobaan dilakukan dengan bantuan software R Studio. Percobaan proporsi yang 

digunakan adalah proporsi 80:20, yang mana proporsi ini dipilih karena memberikan error klasifikasi yang 

kecil (Fitriyaningsih dan Basani, 2019). Berdasarkan pembagian proporsinya maka perbandingan data 

training dan data testing adalah sebagai berikut: 

Tabel 2. Pembagian Data Training dan Data Testing Proporsi 80:20 

Keterangan 
Data 

Training 

Data 

Testing 

Jumlah 80 20 

Presentase 80% 20% 

   

Berdasarkan Tabel 2 di atas, banyak data yang digunakan adalah 100 data. Diberikan proporsi 80:20, 

sehingga banyak data training adalah 80 data dan data testing adalah 20 data. 

 

3.2 Bootstrapping 

Langkah pengklasifikasian selanjutnya dari Random Forest adalah bootstrapping. Bootstrapping adalah 

pengambilan sampel Z dan N gugus data training secara acak dengan pengembalian. Kemudian pohon 

klasifikasi dibangun menggunakan gugus data training baru yang terbentuk dari proses bootstrapping. 

Pembangunan pohon klasifikasi dilakukan hingga diperoleh k buah pohon acak. Setiap pohon klasifikasi 
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akan menghasilkan satu keputusan sehingga didapatkan k buah keputusan. Penentuan klasifikasi didasarkan 

pada keputusan terbanyak (majority vote). 

Menurut (Hastie, Tibshirani, & Freidman, 2008) jumlah variabel yang diambil secara acak dapat ditentukan 

melalui √𝑝. Nilai m juga dapat diperoleh dari 
1

2
√𝑝 dan 2√𝑝 (Breiman, 2001). Berikut perhitungan jumlah 

variabel penjelas m. 

𝑚2 =
1

2
√𝑝 =

1

2
√8 ≈ 1 ………………………………..(1) 

𝑚1 = √𝑝 = √8 ≈ 2 ………………………………..(2) 

𝑚3 = 2√𝑝 = 2√8 ≈ 5 ………………………………..(3) 

Sehingga diperoleh m yang digunakan adalah 1, 2, dan 5. Pada penelitian ini, penulis melakukan percobaan 

dengan proporsi data training dan data testing 80:20. Proporsi dilakukan 3 percobaan m yaitu 1, 2, dan 5 

serta percobaan nilai k yang digunakan yaitu 25, 50,100. 

 

3.3 Mencari Model Terbaik Metode Random Forest 

Pemilihan model terbaik pada klasifikasi dengan metode Random Forest dapat dilakukan dengan 

membandingkan besar akurasi pada setiap percobaan. Percobaan dibangun menggunakan data training dan 

kemudian akurasi atau kinerjanya diukur berdasarkan data testing. Berikut akurasi yang diperoleh dari 

percobaan menggunakan proporsi 80:20. 

 

Tabel 3. Akurasi Percobaan Metode Random Forest dengan Proporsi 80:20 

m k Akurasi 

1 

25 0,95 

50 0,90 

100 0,85 

2 

25 0,90 

50 0,95 

100 0,95 

3 

25 0,90 

50 0,90 

100 0,95 

 

Berdasarkan Tabel 3 didapatkan akurasi terbesar diperoleh oleh model dengan rata-rata terbesar yakni 𝑚 =
 2 dan 𝑘 =  50, 𝑘 = 100 dengan nilai sebesar 0,95. Oleh karena itu, penerapan metode Random Forest 

dalam prediksi Kesehatan Paru-Paru pada Pasien Kanker Paru-Paru akan menggunakan model dengan 𝑚 =
 2 dan 𝑘 =  50, 𝑘 = 100. 

Berdasarkan klasifikasi prediksi Kesehatan Paru-Paru pada Pasien Kanker Paru-Paru dengan m = 2 dan k 

= 50 dan 100 dilakukan pengujian ketepatan klasifikasi dengan menggunakan data testing. Berikut hasil 

ketepatan klasifikasi data testing menggunakan m = 2 dan k = 50 dan 100. 

3.4 Ketepatan Klasifikasi Metode Random Forest 

Berdasarkan klasifikasi prediksi kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru dengan m = 2 dan k = 

50 dan 100 dilakukan pengujian ketepatan klasifikasi dengan menggunakan data testing. Berikut hasil 

ketepatan klasifikasi data testing menggunakan m = 2 dan k = 50 dan 100. 

 

 

Tabel 4. Ketepatan Klasifikasi Metode Random Forest 

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 

Prediksi_ 

RF50.2_ 

100.2._ 

Test 

33 1 2 4 4 3 2 4 Low Low 

17 1 3 1 2 2 4 3 Medium Medium 
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 Y 

Prediksi_ 

RF50.2_ 

100.2._ 

Test 

46 1 2 3 3 2 3 4 Medium Medium 

44 1 6 7 7 7 8 7 High High 

29 2 6 7 7 7 7 7 High High 

19 1 3 2 3 2 2 3 Medium Medium 

25 2 3 1 3 1 4 1 Low Low 

27 2 3 1 3 2 2 2 Low Low 

17 2 1 2 1 3 2 2 Low Low 

22 1 2 1 2 6 1 2 Low Low 

35 1 1 3 2 2 1 4 Low Low 

23 2 4 2 4 2 4 4 Low Medium 

38 2 5 2 2 2 5 3 Low Low 

47 2 2 3 1 2 1 5 Low Low 

44 2 2 3 2 7 6 2 Low Low 

33 2 1 6 7 3 4 7 Medium Medium 

33 1 3 2 3 2 2 3 Medium Medium 

52 2 1 2 3 3 2 4 Medium Medium 

44 1 6 7 7 7 8 7 High High 

28 1 6 7 7 7 8 7 High High 

 

Berdasarkan hasil klasifikasi data testing pada Tabel 4 diperoleh bahwa pada data ke-23 memiliki data 

aktual low, sedangkan hasil prediksinya adalah medium. 

3.5 Confusion Matrix Metode Random Forest 

Berdasarkan hasil perbandingan data aktual dengan hasil prediksi di atas, langkah selanjutnya adalah 

membuat tabel confusion matrix. Tabel confusion matrix adalah perbandingan dari data aktual dengan hasil 

prediksi. Berikut tabel confusion matrix metode Random Forest. 

 

Tabel 5. Confusion Matrix Metode Random Forest (𝑚 = 2, 𝑘 = 50, dan  𝑘 = 100). 

Data Testing 
Prediksi 

High Low Medium 

High 4 0 0 

Low 0 9 1 

Medium 0 0 6 

 

Berdasarkan Tabel 5 didapatkan bahwa:  

a. Pada bagian confusion matrix, data yang dikategorikan high setelah diprediksi akan tetap high 

dengan nilai sebanyak 4, data yang dikategorikan high setelah diprediksi akan berubah menjadi low 

dengan nilai sebanyak 0, dan data yang dikategorikan high setelah diprediksi akan berubah menjadi 

medium dengan nilai sebanyak 0.  

b. Sedangkan pada bagian low, data yang dikategorikan low setelah diprediksi akan berubah menjadi 

high dengan nilai sebanyak 0, data yang dikategorikan low setelah diprediksi akan tetap menjadi 

low dengan nilai sebanyak 9, dan data yang dikategorikan low setelah diprediksi akan berubah 

menjadi medium dengan nilai sebanyak 1.  

c. Selanjutnya pada bagian medium, data yang dikategorikan medium setelah diprediksi akan berubah 

menjadi high dengan nilai sebanyak 0, data yang dikategorikan medium setelah diprediksi akan 
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berubah menjadi low dengan nilai sebanyak 0, dan data yang dikategorikan medium setelah 

diprediksi akan tetap menjadi medium dengan nilai sebanyak 6.  

Berdasarkan Tabel 5. diketahui bahwa hasil prediksi benar untuk kategori high sebanyak 4, hasil prediksi 

benar untuk kategori low sebanyak 9, dan hasil prediksi benar untuk kategori medium sebanyak 6. Berikut 

perhitungan akurasinya: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝛴𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑢𝑗𝑖 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟 𝑘𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑘𝑎𝑠𝑖

𝛴 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑢𝑗𝑖
× 100% ………………………………..(4) 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
19

20
× 100% = 0,95 × 100% = 95% ………………………………..(5) 

Berdasarkan perhitungan akurasi di atas, diperoleh akurasi klasifikasi sebesar 0,95 atau 95%, sehingga 

klasifikasi prediksi kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru dapat dikatakan sudah sangat baik, 

karena memiliki nilai akurasi 0,90 – 1,00. 

 

3.6 Variable Importance 

Klasifikasi prediksi kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru menghasilkan model terbaik pada 

proporsi 80:20 dengan m = 2 dan k = 50, dan 100. Berikut variable importance yang diperoleh. 

 

 
Gambar 2. Gambar Output Importance untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 =  50 dari Software R 

 
Gambar 3. Variable Importance untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 =  50 

Gambar 2 dan Gambar 3 menunjukkan bahwa semakin besar angka Mean Decrease Accuracy, maka 

semakin besar juga peran variabel tersebut dalam mempengaruhi hasil analisis. Berdasarkan Gambar 2 dan 

3, terlihat bahwa semua variabel berpengaruh terhadap hasil klasifikasi prediksi kesehatan paru-paru pada 

pasien kanker paru-paru. 

Variabel yang berpengaruh secara berurutan yaitu 𝑋8 (Batuk darah) dengan mean decrease accuracy 

sebesar 8,020803, 𝑋7 (Perokok pasif) dengan mean decrease accuracy sebesar 7, 673189, 𝑋3 (Polusi udara) 

dengan mean decrease accuracy sebesar 7,034223, 𝑋5 (Obesitas) dengan mean decrease accuracy sebesar 

6,736822, 𝑋4 (Penggunaan alkohol) dengan mean decrease accuracy sebesar 6,693983, 𝑋6 (Merokok) 

dengan mean decrease accuracy sebesar 6,443800, 𝑋2 (Jenis kelamin) dengan mean decrease accuracy 

sebesar 1,473756, dan 𝑋1 (Usia) dengan mean decrease accuracy sebesar 0,400208. 

 
Gambar 4. Gambar Output Importance untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 = 100 dari Software R 
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Selanjutnya variabel importance diberikan pada Gambar 5.  

 
Gambar 5. Variable Importance untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 = 100 

Gambar 4. dan 5. di atas menunjukkan bahwa semakin besar angka Mean Decrease Accuracy, maka 

semakin besar juga peran variabel tersebut dalam mempengaruhi hasil analisis. Berdasarkan Gambar 4. dan 

5., pada penelitian ini semua variabel berpengaruh terhadap hasil klasifikasi prediksi kesehatan paru-paru 

pada pasien kanker paru-paru. 

Variabel yang berpengaruh secara berurutan yaitu 𝑋8 (Batuk darah) dengan mean decrease accuracy 

sebesar 11,4161960, 𝑋5 (Obesitas) dengan mean decrease accuracy sebesar 10,5978311, 𝑋7 (Perokok 

pasif) dengan mean decrease accuracy sebesar 10,5006238, 𝑋6 (Merokok) dengan mean decrease accuracy 

sebesar 9,0650606, 𝑋4 (Penggunaan alkohol) dengan mean decrease accuracy sebesar 8,8867780, 𝑋3 

(Polusi udara) dengan mean decrease accuracy sebesar 7,7962731, 𝑋2 (Jenis kelamin) dengan mean 

decrease accuracy sebesar 0,8745762, dan 𝑋1 (Usia) dengan mean decrease accuracy sebesar 0,7530792. 

 

3.7 Pohon Klasifikasi Metode Random Forest 

Berdasarkan klasifikasi Prediksi Kesehatan Paru-Paru pada Pasien Kanker Paru-Paru dengan 𝑚 =  2, 𝑘 =
 50, dan 100 akan dilakukan pembentukan pohon klasifikasi. Berikut pohon klasifikasi dengan 

menggunakan 𝑚 =  2, 𝑘 =  50 dan 100. Gambar 6 merupakan pohon klasifikasi untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 =
 50. 

 
Gambar 6. Pohon Klasifikasi untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 =  50 

Gambar 6. di atas menunjukkan bahwa:  

a. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan rendah/low jika 𝑋8  <
 2.5, 𝑋4  <  4.5, 𝑋5  <  3.5, dan 𝑋8  <  6.5. 

b. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan sedang/medium jika 

𝑋4  >  3.5, 𝑋6  <  5.5, 𝑋5  >  3.5, dan 𝑋8  <  6.5. 

c. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan tinggi/high jika 𝑋8  >
 6.5. 

 

Selanjutnya dengan menggunakan 𝑚 =  2, 𝑘 =  100 diberikan gambar pohon klasifikasi sebagai berikut. 
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Gambar 7. Pohon Klasifikasi untuk 𝑚 =  2 dan 𝑘 = 100 

Gambar 7 di atas menunjukkan bahwa :  

1. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan rendah/low jika X8 < 

1.5, X6 < 5.5, X3 < 3.5, dan X5 < 6.5. 

2. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan sedang/medium jika 

X7 < 6.5, X3 > 3.5, dan X5 < 6.5. 

3. Kesehatan paru-paru pada pasien yang menderita kanker paru-paru dikatakan tinggi/high jika X4 > 

6.5, X5 > 6.5. 

 

Berdasarkan pohon klasifikasi dan variable importance, diketahui terdapat delapan variabel yang 

berpengaruh terhadap prediksi kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru, diantaranya usia, jenis 

kelamin, polusi udara, penggunaan alkohol, obesitas, merokok, perokok pasif, dan batuk darah. Variabel 

yang menjadi akar dalam pembentukan pohon klasifikasi di atas adalah variabel rata-rata obesitas dan 

batuk darah. 

 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan metode Random Forest pada prediksi kesehatan paru-paru pada 

pasien kanker paru-paru diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Prediksi klasifikasi menggunakan metode Random Forest dilakukan dengan berbagai  kombinasi  m  

dan  k.  Berdasarkan  kombinasi  yang  digunakan menghasilkan model optimal yaitu dengan 𝑚 =
 2, 𝑘 =  50, dan 𝑘 =  100 pada proporsi 80:20. Variabel yang paling mempengaruhi hasil analisis 

menggunakan metode Random Forest adalah batuk darah. 

2. Dengan melihat tingkat akurasinya menggunakan confusion matrix, diperoleh bahwa prediksi 

kesehatan paru-paru pada pasien kanker paru-paru menggunakan metode Random Forest memperoleh 

nilai tingkat akurasi sebesar 0,95 atau 95%. Hal ini menunjukkan bahwa prediksi kesehatan paru-paru 

pada pasien kanker paru-paru dapat dikatakan sudah baik, karena memiliki nilai akurasi 0,95. 

3. Berdasarkan variabel importance, semua variabel seperti usia, polusi udara, penggunaan alkohol, 

obesitas, merokok, perokok pasif, dan batuk darah memiliki pengaruh signifikan terhadap prediksi 

kesehatan paru-paru pada pasien dengan kanker paru-paru menggunakan metode random forest. 

namun, variabel yang paling berpengaruh adalah batuk darah. 
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