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Abstrak

Kanker adalah sebuah penyakit yang disebabkan oleh pembelahan secara berlebihan dan tak
terkendali darisel-sel dalam tubuh. Teknologi DNA microarray telah memungkinkan untuk mengamati
beribu-ribu ekspresi gen dalam waktu bersamaan. Tingkat ekspresi gen dapatdigunakan untuk
menentukan jenis sel kanker dari seorang penderita. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
kemampuan machine learning dalam mengklasifikasi kanker leukimia menggunakan data microarray
ekspresi gen. Hasil percobaan menunjukan bahwa jaringan syaraf tiruan memiliki akurasi sebesar

98% lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma lain.
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PENDAHULUAN

Klasifikasi kanker adalah salah satu
tahapan penting dalam penanganan kanker.
Hal ini karena dengan mengetahui kelas
sebuah kanker, maka seorang dokter akan
dengan mudah memberikan penanganan yang
tepat sesuai dengan kondisi yang sebenarnya.
Secara komputasional, masalah ini dikenal
sebagai pengelompokan dan Kklasifikasi.
Penelitian ini membahas klasifikasi leukemia
myeloid akut (AML)dan leukemia limfoblastik
akut (ALL). Leukemia adalah jenis kanker
darah karena gangguan hematologi. Dalam
banyak kasus, jika leukemia terjadi dalam
limfosit di sumsum tulang maka disebut
sebagai leukemia limfoblastik akut di sisi lain
ketika gangguan akut terjadi pada sel sumsum
tulang, sel darah merah atau trombosit, maka,
itu disebut sebagai leukemia myeloid akut.
Ribuan orang terkena leukemia dan terbukti
menjadi salah satu kanker paling mematikan di
antara semua jenis kanker. ldentifikasi dan
klasifikasi kanker leukemia sangat penting
karena pengobatan bervariasi sesuai dengan
subtipe leukemia. Pendekatan konvensional
mengklasifikasikan kanker berdasarkan
karakteristik morfologis telah dipastikan tidak
memadai karena kerumitan yang mendasari
dan ketidakjelasan dalam klasifikasi kanker.
Dibutuhkan sumber daya yang sangat terampil
untuk mendeteksi perbedaan di antara sel-sel
tumor. Prosedur ini memerlukan waktu dan
sangat mahal. Dengan demikian maka
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prosedur penanganan seperti ini bukanlah
suatu solusi yang tepat. Sel bisa tampak sama
secara morfologis tetapi bereaksi sangat
berlawanan dengan obat dan perawatan
sitotoksik (Haferlach. 2005, dkk). Batasan-
batasan teknik konvensional ini menunjukan
bahwa diperlukan penggunaan kriteria lain
untuk klasifikasi tumor. Profil ekspresi gen sel
memberikan informasi yang berguna untuk
klasifikasi tersebut. Microarray DNA berperan
penting karena dapat mengukur ekspresi gen
dari ribuan gen secara bersamaan. Di sini,
tujuan eksperimental adalah untuk menilai
tingkat ekspresi sejumlah besar gen yang
berbeda dalam sampel sel tertentu. Ini
biasanya dilakukan untuk memutuskan gen
mana yang terlibat dalam transformasi dalam
fungsi sel seperti keadaan tidak sehat. Oleh
karena itu, dimungkinkan untuk menentukan
tingkat ekspresi gen sel dalam kondisi yang
berbeda. Peralatan microarray DNA dapat
digunakan untuk berbagai penggunaan yang
luas di mana penting untuk mengukur jumlah
relatif atau absolut dari sejumlah besar hasil
DNA vyang eksplisit. Ini terdiri dari aplikasi
seperti sekuensing DNA, deteksi jumlah
salinan Genome luas, hibridisasi genom
komparatif (CGH), genotipe skala besar dan
analisis ekspresi gen. Untuk selanjutnya,
analisis profil ekspresi gen dapat memberikan
wawasan untuk Kklasifikasi yang ditetapkan
pada indikasi ekspresi gen sel yang sedang
dipertimbangkan. Sejumlah penelitian telah
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dilakukan dengan menggunakan data ekspresi
gen microarray untuk klasifikasi kanker.
Penelitian tentang Kklasifikasi kanker
yang dibangun di atas profil ekspresi gen
microarray telah diusulkan oleh Golub et al.
[1]. Dalam penelitian ini dikembangkan sistem
untuk mengotomatisasi klasifikasi kanker
leukemia dengan mengidentifikasi ekspresi
gen berkorelasi dari sampel yang diketahui.
Studi ini menunjukkan bahwa kanker leukemia
dapat diklasifikasikan hanya berdasarkan profil
ekspresi gen sel tumor. Metode lain yang
digunakan untuk klasifikasi leukemia meliputi
metode berdasarkan berbagai teknik Bayesian
dan pendekatan pemrograman linier [3, 4].
Peneliti lain telah meneliti penggunaan mesin
vektor dukungan untuk Klasifikasi leukemia [5,
6] sementara yang lain telah menyelidiki
penggunaan jaringan saraf untuk klasifikasi
tersebut [7, 8]. Subclass dari ALL dan AML
telah diklasifikasikan oleh Berrar et al. [7]
menggunakan jaringan saraf probabilistik
dengan akurasi 62%. Teori pembelajaran
mesin menunjukkan bahwa hasil klasifikasi
tergantung pada fitur set input, pada algoritma
pelatihan dan pada kemampuan algoritma
untuk menyesuaikan data yang mendasarinya.
Oleh karena itu, wajib untuk menilai perilaku
berbagai pengklasifikasi pada data yang
diberikan. Oleh karena itu, perlu diperhatikan
kerangka kerja pendekatan pembelajaran
mesin yang dapat diterapkan untuk klasifikasi
leukemia. Metode pembelajaran mesin telah
menunjukkan tingkat perhatian yang tinggi
dalam penelitian [7]. Seperti yang dilaporkan
dalam berbagai penelitian terbaru, teknik
pembelajaran mesin memiliki potensi dalam
memberikan akurasi tinggi dalam Klasifikasi
sebagaimana disamakan dengan prosedur
klasifikasi data lainnya [9, 10]. Mencapai
akurasi yang terlihat dalam prediksi sangat
penting karena dapat memberikan petunjuk
untuk tindakan pencegahan yang sesuai.
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
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mengevaluasi penggunaan enam algoritma
machine learning dalam melakukan klasifikasi
terhadap kanker leukimia ALL dan AML
berdasarkan data microarray ekspresi gen

METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini, dataset yang
digunakan adalah sebanyak 46 sampel
leukimia, terdiri atasAcute Lymphoblastic
Leukemia (ALL) sebanyak 32 sampel dan
Acute Myeloid Leukemia (AML)sebanyak 14
sampel. Setiap sampel memiliki 7129 profil
ekspresi gen.Data — data ini akan dilatih
menggunakan algoritma jaringan syaraf tiruan,
support vector machine, naive bayes, logistic
regression, k-nearest negihbor, dan
classification tree. Untuk mengukur kinerja dari
metode - metode tersebut maka akan
dievaluasi menggunakan ten fold validation
dan metode leave-one-out

=

=
=

Gambar 1.Metodologi penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian terhadap kinerja algoritma
yang digunakan adalah seperti pada tabel di
bawah
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Tabel 1. Confussion Matrix untuk ANN

Predicted class

Tenfold Leave-one-out
ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 32 (97.0%) 0 (0.0%) 32 (97.0%) 0 (0.0%)
AML 14 1 (3.0%) 13 (100.0%) 1 (0.0%) 13 (100.0%)
Total 46 33 13 33 13
Tabel 2. Confussion Matrix untuk SVM
Predicted class
Tenfold Leave-one-out
ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 29 (96.7%) 3 (18.8%) 29 (96.7%) 3 (18.8%)
AML 14 1 (3.3%) 13 (81.2%) 1 (3.3%) 13 (81.2%)
Total 46 30 16 30 16
Tabel 3. Confussion Matrix untuk Regresi
Predicted class
Tenfold Leave-one-out
ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 28 (96.6%) 4 (23.5%) 29 (96.7%) 3 (18.8%)
AML 14 1 (3.4%) 13 (76.5%) 1 (3.3%) 13 (81.2%)
Total 46 29 17 30 16
Tabel 4. Confussion Matrix untuk Naive Bayes
Predicted class
Tenfold Leave-one-out
ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 32 (82.1%) 0 (0.0%) 31 (91.2%) 1 (12.5%)
AML 14 7 (17.9%) 7 (100.0%) 7 (8.8%) 7 (87.5%)
Total 46 39 7 34
Tabel 5. Confussion Matrix untuk Classification Tree
Predicted class
Tenfold Leave-one-out
ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 28 (96.6%) 4 (23.5%) 31 (91.2%) 1 (8.3%)
AML 14 1 (3.4%) 13 (76.5%) 3 (R.8%) 11 (91.7%)
Total 46 29 17 34 12
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Tabel 6. Confussion Matrix untuk K-NN

Predicted class

Tenfold Leave-one-out

ALL AML ALL AML
Actual class ALL 32 32 (78.0%) 0 (0.0%) 32 (76.2%) 0 (0.0%)

AML 14 9 (22.0%) 5 (100.0%) 10 (23.8%) 4 (100.0%)

Total 46 31 5 42 4
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HANN 32 1 13 0
HSVM 29 1 13 3
M Logistic Regression 28 1 13 4
kNN 32 9 5 0
s Classification Tree 28 1 13 4
u Naive Bayes 32 7 7 0

HANN ®WSVM logistic Regression W kNN M Classification Tree W Naive Bayes
Gambar 2. Perbandingan hasil klasifikasi menggunakan TP, TN, FN dan FP

Merujuk pada Tabel 1 sampai Tabel 6
bahwa evaluasi yang digunakan yakni tenfold
dan leave-one-out terlihat bahwa kehandalan
algoritma jaringan syaraf tiruan lebih baik
dibandingkan dengan algoritma yang lain
dalam mengklasifikasi data ekspresi gen.
Perbandingan hasil akurasi dari setiap
algoritma yang digunakan seperti pada
Gambar 3 di bawah

p-ISSN 2477-2798 | e-ISSN 2614-1787

81



82

Jurnal llmiah Flash, Vol. 4 No. 2 Desember 2018

1.00

0.90

0.80

0.7

o

0.60

0.5

o

0.40

0.3

o

0.2

=]

0.1

=]

0.00

Logistic
Regression

Classification
Tree

Naive Bayes

W10 Fold

0.98

0.91

0.89

0.80

0.89

0.85

M Leave One Out

0.98

0.91

0.91

0.78

0.81

0.83

B 10Fold Mleave One Qut

Gambar 3. Perbandingan Akurasi Hasil Klasifikasi

KESIMPULAN

Penelitian bertujuan untuk melakukan

klasifikasi terhadap data kanker ALL dan
AMLmenggunakan microarray ekspresi gen.

Hasil

penelitian ini  menunjukkan bahwa

Jaringan Syaraf Tiruan memiliki kinerja yang
lebih baik dibandingkan dengan algoritma
KNN, SVM, Regresi Logistik, Classification
Tree dan Naive Bayes.
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