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Abstrak 

Sel kanker merupakan sel yang memiliki pertumbuhan tidak terkendali. Keberadaan sel kanker di dalam 

tubuh ditandai dengan adanya estrogen-reseptor-positif (ER+). Salah satu jenis kanker yang banyak diderita saat 

ini adalah kanker payudara. Sekitar 67% hasil tes kanker payudara menunjukkan adanya ER+ (estrogen-reseptor 

positif). Selanjutnya, penanganan kanker payudara ditentukan berdasarkan jenisnya, yaitu: Luminal A, Luminal 

B, basal-like, dan HER-2 enriched. Saat ini, biomarker yang umum digunakan untuk mendeteksi keberadaan sel 

kanker maupun jenis sel kankernya adalah PAM50. Namun, penelitian-penelitian terkait biomarker tetap terus 

dilakukan untuk meningkatkan hasil identifikasi. Penelitian ini menggunakan pendekatan berbasis jaringan 

(network) untuk menentukan biomarker potensial berdasarkan data Copy Number Alteration (CNA) dan ekspresi 

gen. Hasil pemilihan fitur tersebut dibandingkan dengan akurasi berbasis fitur PAM50 dari studi literatur. Dari 

hasil penelitian didapatkan bahwa fitur dari metode seleksi berbasis jaringan ini mampu menghasilkan performa 

yang sebanding dengan fitur PAM50 dan dapat menjadi alternatif untuk melakukan klasifikasi jenis kanker 

payudara. 

Kata kunci: estrogen-reseptor, kanker payudara, klasifikasi, model network-based, sub-tipe kanker payudara 

 

 

Abstract 

Cancer is a disease characterized by uncontrolled cell growth. One of the characteristics of uncontrolled 

growth is the presence of estrogen-receptor-positive (ER+). About 67% of breast cancer test results have ER+. 

Breast cancer profiles are divided into 4 subtypes, namely: Luminal A, Luminal B, basal-like, and HER-2 enriched. 

Each category has a different effect on adjuvant chemotherapy. In this study, a network-based approach was used 

to select features/molecular biomarkers that have the potential to assist modeling and classifying sub-types of 

breast cancer. The molecular features used are Copy Number Alteration (CNA) and gene expression. The feature 

selection results were compared with the PAM50 feature-based accuracy from the literature study. The results 

indicate that the features selected from this network-based approach can obtain a comparable performance w.r.t. 

the original PAM50 features, and can be used as an alternative to perform breast cancer subtyping. 
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PENDAHULUAN 
 

Keberadaan sel kanker ditandai dengan pertumbuhan sel yang tidak terkendali dalam 

suatu organ. Sel tersebut terus melakukan pembelahan sehingga membentuk benjolan atau 

tumor pada organ yang terjangkit (Islam et al. 2020). Salah satu kanker yang banyak terjadi 

adalah kanker payudara (Bray et al. 2018). Pada tahun 2017, National Institute of Health dan 

organisasi lainnya mendiagnosa lebih dari 250 000 kasus baru kanker payudara di AS. 

Sedangkan di Indonesia, Global Cancer Observatory mendiagnosa sebanyak 188.231 kasus 

kanker baru pada wanita di tahun 2018, 30.9% atau sebanyak 58 256 kasus di antaranya  adalah 

Tersedia secara online di: 

http://journal.ipb.ac.id/index.php/jika 
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kanker payudara. Di Asia sendiri, kemunculan kanker payudara telah meningkat sebanyak dua 

atau tiga kali lipat selama beberapa dekade terakhir (Ghoncheh et al. 2016). Tingkat mortalitas 

kanker payudara juga secara umum cukup tinggi. Pada tahun 2018, tingkat mortalitas karena 

kanker seluruh dunia tercatat sebesar 83.1 per 100 000 orang, dengan proporsi tertinggi (15%) 

di antaranya disebabkan karena kanker payudara (Goodarzi et al. 2020). 

Dalam praktik klinis, kanker payudara diklasifikasikan berdasarkan ekspresi reseptor. 

Kanker disebut sebagai estrogen-reseptor-positif (ER+) jika sel kanker bersifat seperti sel 

payudara normal yaitu, memiliki reseptor untuk hormon estrogen yang digunakan untuk 

meningkatkan pertumbuhan sel. Sebaliknya, kanker disebut sebagai ER- jika tidak memiliki 

reseptor estrogen. Identifikasi ER bermanfaat untuk menentukan kecenderungan sel kanker, 

apakah akan merespons perawatan hormonal atau kemoterapi. Statistik menunjukkan bahwa 

sekitar 67% kanker payudara memiliki hasil tes positif untuk reseptor hormon (DePolo 2020).  

Perou CM et al. (2000) menemukan dalam profil ekspresi gen dari kanker payudara 

bahwa kanker tersebut terbagi menjadi 4 subtipe: luminal A dan luminal B, basal-like, dan 

HER-2 enriched. Pengklasifikasian keempat subtipe ini telah terbukti secara prognostik tidak 

bergantung pada faktor klinikopatologi dan dapat menentukan jenis pasien yang memiliki 

kemungkinan lebih tinggi mendapat manfaat dari kemoterapi adjuvant (Parker et al. 2009). 

Oleh karena itu, berbagai penelitian telah dilakukan untuk memudahkan proses penentuan kelas 

kanker payudara. Parker et al. (2009) mengembangkan signature berbasis data ekspresi gen 

microarray 50 buah gen yang terindikasi dapat menjadi prediktor (biomarker) bagi klasifikasi 

kanker payudara. Selanjutnya, berbagai penelitian lain terus dilakukan untuk mengembangkan 

dan meningkatkan performa dari gen-gen biomarker tersebut guna meningkatkan prognosis 

dari kanker payudara. Pu et al. (2020) menggunakan PAM50 untuk membuat model yang 

memprediksi survival dari pasien, sedangkan Raj-Kumar et al. (2019) menggunakan 

pendekatan berbasis Principal Component Analysis (PCA) pada data berbasis PAM50 untuk 

meningkatkan konsistensi subtyping secara klinis pada pasien.  

Kanker merupakan penyakit yang kompleks dengan berbagai komponen molekuler yang 

saling berinteraksi. Oleh karenanya, berbagai pendekatan berbasis jaringan (network) untuk 

memodelkan kanker secara bio-molekuler telah dikembangkan. Vandin et al. (2010) 

mengembangkan pendekatan berbasis network pada data mutasi kanker untuk mendeteksi 

pathway biologis yang berperan penting dalam kanker. Verbeke et al. (2015) mengembangkan 

pendekatan berbasis network untuk menggabungkan berbagai data molekuler (mutasi, copy-

number alteration, ekspresi gen dan lain-lain) yang terkait dan kemudian melakukan 

perangkingan pathway yang relevan terhadap setiap subtipe kanker.  

Pada penelitian ini dilakukan pemodelan berbasis jaringan untuk mengklasifikasikan 

estrogen-reseptornya serta untuk mengklasifikasikan profil subtipe dari kanker payudara. 

Secara lebih spesifik, dalam penelitian ini, metode berbasis network digunakan sebagai 

alternatif pemilihan fitur untuk menentukan subtipe dari kanker payudara, dan untuk 

mengetahui apakah biomarker berbasis data molekular seperti PAM50 dapat diganti atau 

ditingkatkan menggunakan penyeleksian fitur berbasis network. Selanjutnya, classifier yang 

digunakan adalah LightGBM karena Classifier ini mampu memproses data dalam ukuran besar 

dalam waktu lebih singkat dan sumberdaya lebih sederhana (Ke et al. 2017). 

 

 

METODE 
 

Pada penelitian ini, sebuah metode berbasis jaringan (network-based), yaitu network 

diffusion akan digunakan menggabungkan data CNA dan ekspresi gen dan untuk melakukan 

pemilihan fitur yang dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi dan pemodelan pada kanker 

payudara. Dua permasalahan klasifikasi yang digunakan adalah klasifikasi ER Status dan 

klasifikasi subtipe pada kanker payudara. Tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian 

ini tersaji pada Gambar 1. 
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Gambar 1  Tahapan penelitan. 

 

Pengumpulan Data 

Terdapat beberapa jenis data yang digunakan pada penelitian ini yaitu: Copy Number 

Alteration (CNA), Gene Expression, Interaksi gen dan PAM50. CNA merupakan data yang 

menunjukkan perubahan jumlah copy gen pada DNA yang normalnya berjumlah dua (Islam et 

al. 2020). Data ini disajikan dalam bentuk matriks berukuran 1565 x 22.546, baris menandakan 

pasien kanker dan kolomnya adalah perubahan jumlah copy dari 22 545 gen, kolom terakhir 

adalah subtipe kanker payudara. Gene expression menunjukkan data keaktifan suatu gen 

berdasarkan banyaknya jumlah protein yang dihasilkan oleh gen tersebut. Data ini disajikan 

dalam bentuk matriks berukuran 1565 x 24370, baris menandakan pasien kanker seperti pada 

data CNA dan kolom menyatakan keaktifan dari 24 370 gen yang disajikan dalam nilai secara 

kontinyu. Data CNA dan gene expression diperoleh dari Molecular Taxonomy of Breast Cancer 

International Consortium yang tersedia pada alamat https://www.cbioportal.org/study/summar 

y?id=brca_metabric. Gambar 2 dan 3 menunjukkan data CNA dan gene expression. 

Interaksi gen adalah data yang menunjukkan interaksi antara gen. Data ini diperoleh dari 

penelitian Mushthofa (2018), terdapat sebanyak 66 000 interaksi gen. Data interaksi disajikan 

dalam bentuk tabel dua kolom, kolom pertama adalah nama gen dan kolom kedua adalah nama 

gen yang memiliki interaksi terhadap gen pada kolom pertama. PAM50 adalah data 50 buah 

gen yang saat ini dijadikan sebagai biomarker kanker. Data ini diperoleh dari Forum BioStar 

Bioinformatics Explained dan tersedia pada https://www.biostars.org/p/77590/.  

 

 

Gambar 2  Data CNA. Data CNA dikode -1, 0, dan 1 yang mana masing-masing menandakan adanya pengurangan jumlah     

copy, jumlah copy tetap dan jumlah copy bertambah. 

 

https://www.cbioportal.org/study/summary?id=brca_metabric
https://www.cbioportal.org/study/summary?id=brca_metabric
https://www.biostars.org/p/77590/
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Gambar 3  Data gene expression sebelum dikode menjadi -1, 0, 1 yang mana masing -masing menandakan adanya 

penurunan ekspresi gen, ekspresi gen tetap, dan ekspresi gen naik. 

 

 
Gambar 4  Data interaksi gen. 

 

Pra-Proses Data 

Pra-proses data perlu dilakukan untuk data gene expression dan interaksi gen. Pada data 

gene expression, tingkat keaktifan gen dinyatakan dalam nilai continue sehingga perlu diubah 

ke nilai diskrit -1, 0, 1 yang menyatakan ekspresi gen menurun, ekspresi gen stabil dan ekspresi 

gen meningkat. Proses konversi diawali dengan menentukan kuartil atas dan bawah pada 

masing-masing gen (Q3 dan Q1) dan menjadikan nilai tersebut sebagai ambang batas dengan 

ketentuan: 

x < Q1 → x = -1, 

x > Q3 → x = 1,  

selain itu x = 0. 

 

Data Gene Expression memiliki jumlah pasien (baris) sebanyak 1 565 untuk kategori 

kelas subtipe, sedangkan data Gene Expression dengan kategori kelas ER memiliki jumlah 

pasien (baris) sebanyak 1 903 pasien. Kedua kategori kelas tersebut memiliki atribut gen yang 

sama, yaitu sebanyak ±24 000. 

 

Data Interaksi Gen 

Data Interaksi gen ini berupa daftar gen yang berinteraksi dengan gen lainnya. Data 

tersebut memiliki kurang lebih 66 000 interaksi. Pada penelitian ini, data tersebut diubah 

bentuknya menjadi sebuah adjacency matrix. Contoh data interaksi gen dalam bentuk 

adjacency matrix dapat dilihat pada Gambar 4. Data interaksi gen tersebut didapatkan dari 

KEGG Human Pathways, Atlas of Cancer Signaling Network (ASCN), dan PPI dari BioGrid. 

Semua data interaksi gen dan adjacency matrix yang digunakan pada penelitian ini dapat 

diakses dari repositori Github: https://github.com/mushthofa/NBBCFSC.   

 

 Seleksi Fitur Berdasarkan network 

Pada tahapan ini, diterapkan sebuah algoritme network diffusion sebagaimana dilakukan 

pada Mushthofa (2018) yang bertujuan untuk mendapatkan gen-gen yang relevan dijadikan 

sebagai atribut pengklasifikasian estrogen-reseptor dan subtipe kanker, berdasarkan interaksi 

pada gen-gen PAM50. Gambar 6 menunjukkan pseudocode dari algoritme ini. 

https://github.com/mushthofa/NBBCFSC
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Sebagai parameter utama dari algoritme tersebut yaitu nilai α (alpha) yang menentukan 

bobot seberapa besar bobot nilai saat ini dibandingkan nilai awal yang akan didifusikan pada 

jaringan. Pada penelitian ini, nilai α yang digunakan adalah 0.5 dengan alasan bahwa nilai 

tersebut dianggap sebagai nilai yang paling netral dan memberikan bobot yang sama antara 

nilai saat ini dengan nilai awal. Sebagai kriteria konvergensi dari algoritme, digunakan ukuran 

Mean Squared Error (MSE) dengan threshold = 10-5. Untuk memenuhi kondisi MSE tersebut 

diperlukan iterasi sebanyak 3 kali. Gambar 5 menunjukkan ilustrasi difusi nilai fitur pada iterasi 

0, 1 dan 2. Setelah mencapai konvergen dan didapatkan vektor akhir, dilakukan thresholding 

kembali pada nilai-nilai gen yang telah didifusikan hingga hanya tersisa kurang dari 100 gen. 

Dengan kondisi tersebut didapat nilai threshold sebesar 2x10-3 dan gen yang tersisa sebanyak 

81 gen. 

 

 
Gambar 4  Data Interaksi Gen setelah diubah bentuknya menjadi adjacency matrix. Matriks tersebut berdimensi 

                             5.354x5.354. 

 

Sebelum memulai proses network diffusion, dilakukan normalisasi per kolom pada 

adjacency matrix serta pada nilai awal (F0). Setelah itu, algoritme tersebut dijalankan hingga 

tercapai konvergensi. Setelah didapatkan hasil setelah konvergensi, dilakukan pemilihan fitur 

dengan mengambil gen-gen dengan skor tertinggi dengan melakukan thresholding pada nilai 

skor sehingga terpilih maksimal 100 fitur. Penentuan jumlah 100 fitur ini didasarkan pada 

pertimbangan bahwa pada literatur, jumlah fitur yang biasa digunakan untuk klasifikasi subtipe 

kanker biasanya berjumlah < 100, misalnya pada PAM50.  

 

 
Gambar 5  Ilustrasi Normalisasi Matriks berdasarkan kolomnya. 

 

 
Gambar 6  Pseudocode algoritme network diffusion. 

 

Pembagian Data 

Birba (2020) menerangkan bahwa membagi dataset menjadi dua kelompok data, yaitu 

data latih dan data uji penting dilakukan machine learning. Data latih digunakan untuk 
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mendapatkan model, sementara data uji digunakan untuk menguji performa model 

menggunakan data yang berbeda dalam membangun mode. Pada penelitian ini dilakukan 

pembagian data 80% dan 20% untuk data latih dan data uji. Pembagian ini dilakukan secara 

acak menggunakan fungsi cross val_score dari package sklearn pada bahasa python. 
 

Klasifikasi 

Pada penelitian ini, model klasifikasi yang digunakan adalah LightGBM (Ke et.al. 

2017). LightGBM merupakan salah satu algoritme gradient boosting yang menggunakan 

algoritma pembelajaran berbasis tree, di mana keunggulannya adalah ia menggunakan 

Gradient-Based One Side Sampling (GOSS) dan Exclusive Feature Bundling (EFB) untuk 

meningkatkan akurasi dengan tetap menjaga kompleksitas algoritme. 

 Menurut Titov et al. (2021), LightGBM ini memiliki beberapa keunggulan, yaitu di 

antaranya: pelatihan data yang lebih cepat dan efisiensi yang lebih tinggi, pemakaian memori 

yang lebih rendah, akurasi yang tinggi, mendukung pembelajaran secara paralel maupun 

terdistribusi dan pembelajaran GPU, terakhir dapat menangani data dengan ukuran yang besar. 

 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
 

Praproses Data 

Praproses data untuk mengkodekan perubahan ekspresi gen menghasilkan nilai-nilai -1, 

0, atau 1, yang masing-masing menunjukkan apakah terjadi penurunan, tidak terjadi perubahan, 

atau terjadi kenaikan ekspresi gen pada data pasien yang bersangkutan.  Hasil pengkodean data 

gene expression menjadi data diskrit tersaji pada Gambar 7.  

● Row Matching 

Pada tahap ini dilakukan penyamaan data dari kolom patient ID-nya, sehingga kedua data 

memiliki jumlah baris yang sama. Setelah pasien dari kedua data disamakan kedua data 

menjadi memiliki 1 565 pasien untuk kategori kelas sub-tipe, dan untuk kategori kelas ER 

sebanyak 1 903 pasien. Data hasil proses ini dapat diakses di halaman Github: 

https://github.com/mushthofa/NBBCFSC.  

 

 
Gambar 7  Hasil pengkodean data gene expression menjadi -1, 0 dan 1 yang menyatakan data CNA di kode menjadi -1, 0, 1   

yang masing-masing menandakan adanya penurunan ekspresi gen, ekspresi gen tetap, dan ekspresi gen naik. 
 

https://github.com/mushthofa/NBBCFSC
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Gambar 8  Transformasi data interaksi gen menjadi matriks adjacent berukuran 5354 x 5354. Angka 1 pada sel menandakan  

adanya interaksi antara gen pada baris dan kolom, sementara angka 0 menandakan tidak adanya interaksi. 

 

● Data Interaksi Gen 

Pada praproses ini, data interaksi gen yang semula berupa daftar interaksi antara 

gen/protein, diubah menjadi bentuk adjacency matrix. Setelah diubah, matriks ini 

berdimensi 5 354x5 354. Dengan kata lain, setidaknya terdapat 5 354 gen yang saling 

berinteraksi. Gambar 8 menunjukkan hasil matriks hasil transformasi ini. 

 

Pemilihan Fitur Berbasis Jaringan 

Menggunakan metode network diffusion sebagaimana dijelaskan sebelumnya, nilai fitur 

yang didapatkan dari hasil pra-proses sebelumnya ditransformasi dan dilakukan difusi untuk 

mendapatkan nilai-nilai yang baru. Pada penelitian ini, nilai α yang digunakan pada proses 

network diffusion adalah 0.5 sedangkan nilai konvergensi ditentukan dari threshold MSE<10-5. 

Untuk memenuhi kondisi MSE tersebut ternyata hanya diperlukan iterasi sebanyak 3 kali. 

Gambar 9 menunjukkan ilustrasi difusi nilai fitur pada iterasi 0, 1 dan 2. Setelah mencapai 

konvergen dan didapatkan vektor akhir, dilakukan thresholding kembali pada nilai-nilai gen 

yang telah didifusikan hingga hanya tersisa kurang dari 100 gen. Dengan kondisi tersebut 

didapat nilai threshold sebesar 2x10-3 dan gen yang tersisa sebanyak 81 gen (selanjutnya disebut 

sebagai himpunan Gen81).  

Dari 81 gen tersebut, perlu dilakukan selection kembali karena ada beberapa yang berupa 

protein kompleks (contoh: APC/C*) sehingga perlu diuraikan apa saja gen-nya, ada yang tidak 

terdapat pada data CNA-nya maupun ekspresi gen,, dan ada juga kondisi lain-lainnya. Setelah 

melakukan pemilihan kembali, yang semula ada 81 gen berubah menjadi 88 gen yang terpilih 

(selanjutnya disebut sebagai Gen88). Tabel 1 menunjukkan gen-gen yang terpilih dari proses 

penguraian protein kompleks berdasarkan Gen81. 

Namun, ada juga beberapa gen terpilih dari 81 gen tersebut dibuang. Alasan gen-gen 

tersebut dibuang adalah diantaranya karena ada gen yang tidak ada pada data CNA maupun 

Gene Expression. Setelah itu, eliminasi gen-gen pada data CNA dan Gene Expression selain 

gen yang telah terpilih (Gen88), lalu digabungkan antara atribut data CNA dengan atribut data 

Gene Expression. 

 

Pembagian Data 

Pembagian data untuk melakukan validasi/testing pada penelitian ini adalah 8:2. Data 

latih sebanyak 80% dan data uji sebanyak 20%. Parameter random_state ditetapkan dengan 

nilai 42. 
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Gambar 9  Ilustrasi difusi nilai fitur pada iterasi 0, 1 dan 2. 

Tabel 1  Daftar gen-gen yang terpilih dari penguraian protein kompleks dari hasil diffusion network 

No Gen81 CNA+Expr 

1 'APC/C*' [ 'APC', 

  'APC2', 

  'APCDD1',  

  'APCDD1L', 
  'APCDD1L-AS1',  

  'APCS' ] 

2 'cleaved~BCL2*' [ 'BCL2', 

  'BCL2A1', 
  'BCL2L1', 

  'BCL2L10', 

  'BCL2L11', 

  'BCL2L12', 
  'BCL2L13', 

  'BCL2L14', 

  'BCL2L15', 

  'BCL2L2', 
  'BCL2L2-PABPN1' ] 

3 'BAD_binding partners*' 'BAD'  

4 'HB-EGF*' 'HBEGF' 

5 'HER2*' 'ERBB2' 
6 PLC_gamma_* [ 'PDK1', 

  'AKT1',  

  'AKT2',  

  'DAG1' ] 
7 'RRM2*' [ 'RRM2',  

  'RRM2B' ] 

8 'ZEB1_ZEB2*' [ 'ZEB1', 

  'ZEB2' ] 

 

Klasifikasi 

Untuk melakukan klasifikasi, LightGBM dilatih dengan menggunakan data dengan fitur 

yang terpilih (Gen88) dan dilakukan 10-fold cross validation (CV) untuk melakukan optimasi 

hyperparameter.  

 

● ER Status Classification 
Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan LightGBM Classifier. Data yang digunakan 

adalah data CNA digabung dengan atribut Gene Expression. Ada tiga peng-klasifikasian 

pada sesi ini, yaitu data dengan hanya terdiri dari gen PAM50, data dengan gen hasil 

network diffusion (Gen88), dan data dengan hanya gen PAM50 yang ada pada Gen88, yaitu 

sebanyak 28 gen (selanjutnya disebut sebagai Gen28). Hasil klasifikasi ER Status dengan 

menggunakan masing-masing jenis fitur ditampilkan pada Tabel 2 - 4.  

 

 

 

 
Tabel 2  Hasil klasifikasi ER Status menggunakan fitur PAM50 
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       Confusion Matrix, tanpa normalisasi  Confusion Matrix ternormalisasi 

 

Negative 80 6  Negative 0.93 0.07 

Positive 10 285  Positive 0.034 0.97 

  Negative Positive   Negative Positive 

 
Tabel 3  Hasil klasifikasi ER Status menggunakan fitur Gen88 

        Confusion Matrix, tanpa normalisasi             Confusion Matrix ternormalisasi 

 

Negative 82 4  Negative 0.95 0.047 

Positive 12 283  Positive 0.041 0.96 

  Negative Positive   Negative Positive 

 
Tabel 4  Hasil klasifikasi ER Status menggunakan fitur Gen28 

 Confusion Matrix, tanpa normalisasi       |             Confusion Matrix ternormalisasi 

 

Negative 79 7  Negative 0.92 0.081 

Positive 10 285  Positive 0.034 0.97 

  Negative Positive   Negative Positive 

 

Dari hasil yang didapatkan tersebut, dapat disimpulkan bahwa secara umum klasifikasi 

ER Status menggunakan fitur terseleksi dari network diffusion memiliki akurasi yang cukup 

tinggi dan tidak berbeda jauh dengan klasifikasi menggunakan fitur dari literatur seperti 

PAM50. Akurasi untuk Gen88 adalah 97%, sedangkan akurasi untuk PAM50 dan Gen28 adalah 

96%. Hasil ini menunjukkan bahwa fitur terpilih dari metode berbasis jaringan ini memberikan 

hasil yang sebanding dengan fitur dari literatur, yaitu dalam hal ini PAM50, dan bahkan ada 

sedikit peningkatan dari segi akurasi, meskipun tidak terlalu signifikan. Secara keseluruhan, 

hasil pengujian dengan 10-fold cross validation untuk semua jenis fitur dapat dilihat pada Tabel 

5. 

 
Tabel 5  Hasil CV untuk semua jenis fitur 

DATA cv1 cv2 cv3 cv4 cv5 cv6 cv7 cv8 cv9 cv10 AVG 

PAM50 0.94 0.97 0.95 0.98 0.95 0.99 0.97 0.97 0.96 0.95 0.96 

Gen88 0.95 0.97 0.97 0.98 0.95 0.99 0.97 0.96 0.97 0.95 0.97 

Gen28 0.93 0.98 0.95 0.97 0.95 0.98 0.96 0.97 0.97 0.95 0.96 

 

● Subtypes Classification 
Klasifikasi dilakukan dengan menggunakan LightGBM Classifier. Data yang digunakan 

adalah data CNA digabung dengan atribut Gene Expression. Ada 3 peng-klasifikasian pada 

sesi ini, yaitu data dengan hanya terdiri dari gen PAM50, data dengan gen hasil network 

diffusion (Gen88), dan data dengan hanya gen PAM50 yang ada pada Gen88, yaitu 

sebanyak 28 gen (Gen28). Hasil klasifikasi subtipe kanker dengan pada masing-masing 

fitur disajikan pada Tabel 6 - 8. 

 
Tabel 6  Hasil klasifikasi subtipe menggunakan fitur PAM50 

 Confusion Matrix, tanpa normalisasi       |         Confusion Matrix ternormalisasi 



110 Mushthofa et. al  JIKA 

 

Basal 33 2 2 2 0  Basal 0.85 0.051 0.051 0.051 0 

Her2 0 36 5 2 0  Her2 0 0.84 0.12 0.047 0 

LumA 0 3 123 14 0  LumA 0 0.021 0.88 0.1 0 

LumB 0 0 7 83 0  LumB 0 0 0.078 0.92 0 

NC 0 0 1 0 0  NC 0 0 1 0 0 

  Basal Her2 LumA LumB NC   Basal Her2 LumA LumB NC 

  
Tabel 7  Hasil klasifikasi subtipe kanker dengan fitur Gen88 

Confusion Matrix, tanpa normalisasi       |           Confusion Matrix ternormalisasi 

 

Basal 31 4 2 2 0  Basal 0.79 0.1 0.051 0.051 0 

Her2 0 36 4 3 0  Her2 0 0.84 0.093 0.07 0 

LumA 0 3 124 13 0  LumA 0 0.021 0.89 0.093 0 

LumB 0 3 9 78 0  LumB 0 0.033 0.1 0.87 0 

NC 0 0 0 1 0  NC 0 0 0 1 0 

  Basal Her2 LumA LumB NC   Basal Her2 LumA LumB NC 

 
Tabel 8  Hasil klasifikasi subtipe kanker dengan fitur Gen28 

Confusion Matrix, tanpa normalisasi       |           Confusion Matrix ternormalisasi 

 

Basal 32 3 2 2 0  Basal 0.82 0.077 0.051 0.051 0 

Her2 0 36 5 2 0  Her2 0 0.84 0.12 0.047 0 

LumA 0 1 123 16 0  LumA 0 0.0071 0.88 0.11 0 

LumB 0 2 11 77 0  LumB 0 0.022 0.12 0.86 0 

NC 0 0 1 0 0  NC 0 0 1 0 0 

  Basal Her2 LumA LumB NC   Basal Her2 LumA LumB NC 

 

Untuk klasifikasi subtipe kanker payudara, didapatkan akurasi untuk PAM50, Gen88 dan 

Gen28 masing-masing adalah 84%, 83% dan 81%.  Hasil dari klasifikasi subtipe kanker ini 

juga menunjukkan bahwa fitur terpilih dari metode berbasis jaringan ini memberikan hasil yang 

sebanding dengan fitur dari literatur, yaitu dalam hal ini PAM50, meskipun ada sedikit 

penurunan, namun tidak signifikan. Secara keseluruhan, hasil k-fold cross validation untuk 

klasifikasi subtipe kanker dengan semua jenis fitur dapat dilihat pada Tabel 9.  

 
Tabel 9 Hasil keseluruhan pengujian CV untuk klasifikasi subtipe kanker payudara 

DATA cv1 cv2 cv3 cv4 cv5 cv6 cv7 cv8 cv9 cv10 AVG 

PAM50 0.91 0.80 0.86 0.88 0.83 0.84 0.81 0.87 0.81 0.78 0.84 

Gen88 0.88 0.80 0.82 0.82 0.82 0.86 0.80 0.85 0.82 0.79 0.83 

Gen28 0.89 0.78 0.84 0.76 0.83 0.82 0.82 0.83 0.80 0.76 0.81 

 

Analisis dan Evaluasi 

Dalam literatur terkait penelitian kanker payudara, PAM50 telah dikenal sebagai 

kumpulan 50 gen yang sering digunakan sebagai biomarker untuk melakukan 

klasifikasi/subtiping pada kanker payudara. PAM50 biasanya berdasarkan pada data ekspresi 

gen (microarray). Namun, karena adanya keterbatasan data, bisa jadi akses terhadap data 

microarray menjadi sulit untuk didapatkan.  Pada penelitian ini, telah diusulkan sebuah metode 

untuk menggabungkan data copy number alteration (CNA) dengan data ekspresi gen, serta 
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menggunakan teknik berbasis jaringan (network-based) untuk melakukan seleksi fitur pada 

gabungan data CNA dan ekspresi gen untuk membentuk sebuah alternatif seleksi fitur yang 

berguna untuk klasifikasi kanker payudara. Pendekatan berbasis jaringan dipilih karena sifat 

kanker yang merupakan penyakit yang dipicu dari kerusakan dan abnormalitas yang muncul 

secara konsisten pada level pathway yang merupakan hasil interaksi dari berbagai komponen 

molekular, termasuk gen dan protein (Verbeke et al. 2015). Hal ini menyebabkan bahwa 

pendekatan yang lebih tepat untuk memahami dan memodelkan karakteristik kanker adalah 

pendekatan-pendekatan yang memperhatikan karakteristik jaringan dari entitas-entitas 

molekuler yang terlibat (gen, protein dan lain-lain). 

Untuk menguji pendekatan berbasis jaringan ini, fitur hasil seleksi yang didapatkan 

kemudian digunakan dalam permasalahan klasifikasi. Sebagai target utama pemodelan 

klasifikasi, digunakan dua permasalahan klasifikasi pada kanker payudara, yaitu ER status dan 

subtipe dari kanker payudara. Dari penerapan metode ini  didapatkan dua buah jenis kelompok 

fitur yang akan dibandingkan dengan fitur PAM50, yaitu Gen88 (hasil difusi fitur) dan Gen28 

(irisan dari Gen88 dan PAM50). Hasil dari masing-masing pengklasifikasian berdasarkan 

atributnya pada kedua kategori klasifikasi adalah tidak jauh berbeda. Akurasi hasil dari 

pengklasifikasian kategori subtipe hasilnya adalah 84% untuk PAM50, 83% untuk Gen88, dan 

81% untuk Gen28. Namun pada kategori klasifikasi ER Status, hasil klasifikasi data yang 

menggunakan atribut hasil pemodelan network-based (Gen88), memiliki nilai akurasi yang 

lebih tinggi dibandingkan dengan PAM50. Akurasi untuk Gen88 adalah 97%, dan 96% akurasi 

untuk PAM50 dan Gen28. Dari hasil ini dapat disimpulkan bahwa teknik seleksi fitur berbasis 

jaringan (network-based) yang diusulkan pada penelitian ini dapat digunakan sebagai alternatif 

dalam melakukan pemilihan fitur untuk berbagai permasalahan pemodelan komputasional 

dalam penyakit kanker. Namun, di sisi lain, terlihat bahwa meskipun metode ini memilih lebih 

banyak fitur daripada PAM50 (dan beberapa di antaranya sama dengan metode PAM50), tidak 

banyak peningkatan akurasi yang didapatkan sehingga beberapa fitur tambahan yang terpilih 

(pada himpunan Gen88) mungkin tidak begitu relevan untuk kedua permasalahan klasifikasi 

yang digunakan. Pada penelitian-penelitian selanjutnya, teknik seleksi fitur lebih lanjut dapat 

diterapkan untuk mengurangi fitur yang terseleksi dengan tanpa mengurangi akurasi dari hasil 

klasifikasi.  

 

 

SIMPULAN 
 

Pemodelan Network-based pada penelitian ini adalah dengan menggunakan fungsi 

Diffusion Network untuk mencari gen-gen yang juga mungkin relevan untuk dijadikan atribut 

klasifikasi, dengan gen-gen dari PAM50 sebagai titik awal pencarian fiturnya. Gen-gen yang 

terpilih dari hasil pemilihan fitur tersebut dijadikan atribut untuk pengklasifikasian, dan 

hasilnya tidak berbeda jauh dengan hasil klasifikasi data yang menggunakan PAM50. Dengan 

kata lain dapat dikatakan bahwa pemodelan network-based ini dapat digunakan sebagai metode 

seleksi fitur untuk data molekuler, sekaligus mengintegrasikan data CNA dan ekspresi gen 

sebagai fitur alternatif untuk biomarker klasifikasi subtipe kanker payudara. 

Sebagai saran untuk penelitian selanjutnya, perlu dicoba berbagai alternatif data 

interaksi antar gen yang lain, yang harapannya selain memiliki cakupan data gen yang lebih 

lengkap dari yang telah digunakan (sehingga tidak perlu menghapus data gen yang tidak ada 

pada data fitur), juga mungkin memiliki cakupan interaksi antar gen yang lebih lengkap, 

sehingga mungkin dapat memberikan hasil yang lebih bagus. Selain itu, berbagai algoritma 

untuk melakukan pemodelan dan difusi pada jaringan, seperti yang dijelaskan pada Fouss 

(2012) dan Verbeke (2015) dapat menjadi alternatif untuk menghasilkan performa pemilihan 

fitur yang lebih baik. 
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