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Abstract
Breast cancer is one of the most common cancers among women and
requires accurate classification methods to support early diagnosis. This
study aims to analyze the effect of removing highly correlated features and
applying Recursive Feature Elimination (RFE) on breast cancer
classification using Support Vector Machine (SVM) and Random Forest.
The dataset used in this study is the Wisconsin Breast Cancer Diagnostic
Dataset obtained from the UCI Machine Learning Repository. The research
employed four classification scenarios, namely baseline, Variance Inflation
Factor (VIF) based feature reduction, RFE with 15 features and a
combination of VIF and RFE. The results showed that the combination of
VIF and RFE produced the best performance for the SVM model using 15
selected features, while the Random Forest model achieved the best
performance using RFE without VIF. In general, feature selection methods
were able to reduce the number of features from 30 to 15 features while

maintaining high classification performance.

Keywords: Breast Cancer Classification, Random Forest, Recursive
Feature Elimination, Support Vector Machine, Variance Inflation Factor.
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Abstrak

Kanker payudara merupakan salah satu jenis kanker dengan tingkat
kejadian yang tinggi pada perempuan sehingga diperlukan metode
klasifikasi yang akurat untuk mendukung diagnosis dini. Penelitian ini
bertujuan menganalisis pengaruh pengurangan fitur berkorelasi tinggi serta
penggunaan Recursive Feature Elimination (RFE) terhadap klasifikasi
kanker payudara menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM)
dan Random Forest. Dataset yang digunakan adalah Wisconsin Breast
Cancer Diagnostic Dataset dari UClI Machine Learning Repository.
Penelitian dilakukan menggunakan empat skenario, yaitu baseline, RFE 15
fitur, pengurangan fitur menggunakan Variance Inflation Factor (VIF), serta
kombinasi VIF dan RFE. Hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi
VIF dan RFE menghasilkan performa terbaik pada model SVM
menggunakan 15 fitur terpilih, sedangkan model Random Forest
menghasilkan performa terbaik pada skenario RFE tanpa VIF. Secara
umum, metode seleksi fitur mampu mengurangi jumlah fitur dari 30 fitur
menjadi 15 fitur tanpa menurunkan performa klasifikasi secara signifikan.

Kata Kunci: Klasifikasi Kanker Payudara, Random Forest, Recursive
Feature Elimination, Support Vector Machine, Variance Inflation Factor.

1. Pendahuluan

Kanker merupakan salah satu penyebab utama kematian di dunia, dengan
kanker payudara sebagai jenis kanker dengan kasus tertinggi pada
perempuan. Berdasarkan laporan World Health Organization (2022),
kanker payudara menyerang sekitar 2,3 juta perempuan di dunia dengan
angka kematian mencapai 670.000 jiwa. Sementara itu, data GLOBOCAN
(2022), memperkirakan terdapat 66.271 kasus baru kanker payudara di
Indonesia dengan angka kematian mencapai 22.598 jiwa (Ferlay et al.,
2024). Tingginya angka tersebut menunjukkan bahwa deteksi dini kanker
payudara masih menjadi permasalahan penting dalam bidang kesehatan
(Rambe et al., 2025).

Perkembangan machine learning mendorong pemanfaatannya dalam
bidang kesehatan, khususnya pada proses klasifikasi penyakit. Data medis
yang dihasilkan umumnya memiliki jumlah dan kompleksitas yang tinggi
sehingga memerlukan metode analisis yang tepat (Dhinakaran et al.,
2025). Algoritma Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest
banyak digunakan pada klasifikasi kanker payudara karena memiliki
performa yang baik pada data berdimensi tinggi. Namun, data medis
umumnya memiliki banyak fitur dengan korelasi tinggi sehingga dapat
menyebabkan multikolinearitas dan redundansi informasi (Yildirim, 2024).
Oleh karena itu, penelitian ini menerapkan Variance Inflation Factor (VIF)
untuk mengurangi multikolinearitas serta Recursive Feature Elimination
(RFE) untuk memilih fitur yang paling relevan terhadap proses klasifikasi.
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Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa seleksi fitur mampu
meningkatkan performa klasifikasi kanker payudara. Penelitian Tinaliah &
Elizabeth (2024) memperoleh nilai recall sebesar 97,67% menggunakan
10 fitur terpilih, sedangkan penelitian Juarto (2023) menunjukkan bahwa
penggunaan VIF mampu meningkatkan performa klasifikasi dengan
mengurangi multikolinearitas. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan
menganalisis pengaruh pengurangan fitur berkorelasi tinggi menggunakan
VIF dan penerapan RFE terhadap performa klasifikasi kanker payudara
menggunakan algoritma SVM dan Random Forest.

2. Metodologi
2.1 Bahan dan Data

Penelitian ini menggunakan Wisconsin Breast Cancer Diagnostic (WBCD)
Dataset yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Dataset ini
berasal dari hasil pemeriksaan Fine Needle Aspiration (FNA) pada pasien
di University of Wisconsin Hospitals. Dataset terdiri atas 569 data tumor
dan 30 fitur numerik yang berasal dari 10 karakteristik inti sel, yaitu radius,
texture, perimeter, area, smoothness, compactness, concavity, concave
points, symmetry, dan fractal dimension. Setiap karakteristik terdiri atas
nilai mean, standard error (SE), dan worst. Variabel target pada dataset
berupa diagnosis tumor, yaitu jinak atau ganas.

2.2 Metode Penelitian

Penelitian ini dilakukan menggunakan perangkat lunak Python untuk
proses pengolahan dan analisis data. Tahapan penelitian yang dilakukan
adalah sebagai berikut.
1) Pre-processing data
Melakukan transformasi label target ke bentuk numerik, deteksi
missing value, serta penghapusan kolom yang tidak relevan.
2) Exploratory Data Analysis (EDA)

a. Analisis korelasi fitur menggunakan heatmap korelasi Pearson.
Nilai korelasi Pearson berada pada rentang -1 hingga +1, di mana
nilai yang semakin mendekati nilai +1 atau -1 menunjukkan
hubungan linear yang semakin kuat antara dua fitur, sedangkan nilai
yang mendekati 0 menunjukkan hubungan linear yang lemah antara
kedua fitur tersebut (Kumar dan Rani 2024). Secara matematis,
koefisien korelasi Pearson dirumuskan sebagai berikut (Shrestha,
2020).

nQaxX)-QxX)QY)

Tyy = )
J(nzxz ~ENH@EY - EN)

(1)
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dengan r menyatakan korelasi antara X dan Y, n menyatakan
banyaknya sampel, X menyatakan variabel pertama, dan Y
menyatakan variabel kedua.

Deteksi multikolinearitas menggunakan Variance Inflation Factor
(VIF).

Multikolinearitas merupakan kondisi ketika terdapat hubungan linear
yang tinggi antarfitur, sehingga menyebabkan redundansi informasi.
Pada penelitian ini, multikolinearitas dideteksi menggunakan
Variance Inflation Factor (VIF). Secara matematis, VIF dirumuskan
sebagai berikut.

1
VIF]- = 5 = )
1-— Rj Tolerance

(2)

dengan VIF; menyatakan nilai VIF fitur ke-j, dan Rj2 menyatakan
koefisien determinasi yang menunjukkan seberapa baik suatu fitur
dapat dijelaskan oleh fitur-fitur independen lainnya. Nilai VIF yang
semakin besar menunjukkan tingkat multikolinearitas yang semakin
tinggi. Nilai VIF = 1 menunjukkan tidak terdapat korelasi antar fitur,
nilai 1 < VIF <5 menunjukkan korelasi sedang, sedangkan nilai
VIF > 10 mengindikasikan adanya multikolinearitas yang tinggi
pada model (Shrestha, 2020).

3) Penghapusan fitur dengan nilai VIF>10.

4) Pembagian data
Digunakan rasio 70:30, yaitu 70% data digunakan untuk pelatihan
model (data training) dan 30% digunakan untuk pengujian model (data
testing).

5) Pembentukan Skenario dataset
Pada penelitian ini dibentuk empat skenario dataset, yaitu

a.
b.

Dataset sebelum pengurangan fitur berkorelasi tinggi (baseline).
Dataset setelah pengurangan fitur berkorelasi tinggi yang memiliki
nilai VIF>10.

Dataset setelah seleksi fitur menggunakan RFE dengan 15 fitur
terpilih.

. Dataset setelah pengurangan fitur berkorelasi tinggi (VIF>10) yang

selanjutnya diseleksi fitur menggunakan RFE hingga diperoleh 15
fitur terpilih.

Keempat skenario digunakan untuk membandingkan pengaruh
pengurangan fitur berkorelasi tinggi terhadap performa model
klasifikasi.
6) Pembangunan model SVM

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma supervised
learning yang digunakan untuk proses klasifikasi dengan mencari
hyperplane optimal sebagai pemisah antar kelas. Pada penelitian ini,
model SVM dibangun menggunakan default hyperparameter dengan
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kernel linear. Secara matematis, fungsi keputusan SVM dirumuskan
sebagai berikut.
fx)=wix+b, 3)

dengan w menyatakan vektor bobot, x menyatakan vektor fitur, dan b
menyatakan bias (Géron, 2019).
a. Standarisasi data
Standarisasi data dilakukan menggunakan StandardScaler untuk
menyamakan skala fitur pada algoritma SVM. Secara matematis,
standarisasi data dirumuskan sebagai berikut.

z=—*, @)

g

dengan z menyatakan hasil standarisasi, x menyatakan nilai yang di
amati, u menyatakan rata-rata data, dan o menyatakan standar deviasi
data (Phudjashakty, 2026).

7) Pembangunan model Random Forest
Random Forest merupakan algoritma ensemble learning yang bekerja
dengan membangun banyak decision tree menggunakan subset data
dan subset fitur yang dipilih secara acak (Asri et al., 2026). Pada
penelitian ini, random forest dibangun menggunakan default
hyperparameter. Hasil prediksi akhir diperoleh melalui mekanisme
majority voting sehingga model menjadi lebih stabil dan mampu
mengurangi overfitting dibandingkan penggunaan satu decision tree
saja (Nugroho, 2025).

8) Seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE)
Recursive Feature Elimination (RFE) merupakan metode seleksi fitur
yang bekerja dengan menghapus fitur secara bertahap berdasarkan
tingkat kepentingannya hingga diperoleh subset fitur optimal. Pada
penelitian ini, jumlah fitur hasil seleksi RFE ditetapkan sebanyak 15
fitur.

a. Seleksi fitur RFE model SVM
Proses seleksi fitur pada model SVM dengan kernel linear dilakukan
menggunakan nilai bobot pada vektor w yang dirumuskan sebagai
berikut.

w = z Xk Vi Xk (5)
k=1

dengan «a; menyatakan koefisien classifier yang dihasilkan dari
proses pelatihan SVM, x;,, menyatakan vektor fitur data ke-k, dan y,
menyatakan label kelas data ke-k. Selanjutnya, dilakukan
perhitungan kriteria peringkat fitur berdasarkan kuadrat nilai bobot
fitur sebagai berikut.

k= w2, (6)

nilai ¢, digunakan untuk menentukan tingkat kepentingan setiap
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fitur. Semakin besar nilai c,, maka semakin besar kontribusi fitur
terhadap proses klasifikasi. Fitur kemudian diurutkan berdasarkan
nilai bobotnya, dan fitur dengan nilai terkecil dieliminasi secara
bertahap pada setiap iterasi hingga diperoleh fitur terbaik
(Bustamam et al., 2019).
b. Seleksi fitur RFE model Random Forest
Pada algoritma Random Forest, proses RFE dilakukan
menggunakan nilai feature importance. Fitur dengan nilai
importance terendah akan dieliminasi secara bertahap pada setiap
iterasi hingga diperoleh subset fitur terbaik sesuai jumlah fitur yang
ditentukan.
9) Melakukan evaluasi model pada masing-masing skenario.
Evaluasi model klasifikasi dilakukan untuk mengukur kemampuan
model dalam melakukan prediksi terhadap data. Proses evaluasi
dilakukan menggunakan confusion matrix yang terdiri dari True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False
Negative (FN). Berdasarkan confusion matrix, metrik evaluasi yang
digunakan meliputi accuracy, precision, recall, dan F1-Score (Hidayat
et al., 2026). Metrik recall digunakan sebagai indikator utama karena
penting untuk meminimalkan kesalahan prediksi pada kasus kanker
ganas (Chen et al., 2023).

TP+TN

Accuracy = (7)
TP+TN+ FP+ FN
TP
Precision = (8)
TP+ FP
TP
Recall = 9
TP+ FN

precision X recall
F1 — Score = 2 X — (10)
precision + recall

Selain itu, digunakan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC)
yang dibentuk berdasarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR)
dan False Positive Rate (FPR), yang masing-masing didefinisikan

sebagai berikut.
TP

TPR = , (11)
TP + FN
FP
FPR = . (12)
FP+TN

Berdasarkan kurva ROC tersebut, diperoleh nilai Area Under Curve
(AUC), yaitu luas area di bawah kurva ROC yang digunakan untuk
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mengukur kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan
negatif. Nilai AUC berada pada rentang 0-1, di mana nilai 0,5-0,6
menunjukkan performa yang gagal, nilai 0,6—0,7 menunjukkan performa
yang buruk, nilai 0,7-0,8 menunjukkan performa yang cukup baik, nilai
0,8-0,9 menunjukkan performa yang baik, dan nilai 0,9-1,0
menunjukkan performa yang sangat baik (Nahm, 2022). ROC-AUC
digunakan untuk mengevaluasi kemampuan diskriminasi model dalam
membedakan dua kelas target secara keseluruhan (Solang et al.,
2026).

10)Membandingkan performa model pada setiap skenario penelitian dan
membuat kesimpulan.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Pre-Processing

Pada tahap pre-processing, dilakukan transformasi label target dengan
mengubah kelas diagnosis malignant menjadi 1 dan benign menjadi 0 agar
dapat diproses secara numerik oleh algoritma machine learning.
Selanjutnya, dilakukan deteksi missing value dan diperoleh hasil bahwa
dataset tidak memiliki missing value. Selain itu, kolom “/D” dihapus karena
tidak berkontribusi terhadap proses klasifikasi kanker payudara.

3.2 Exploratory Data Analysis (EDA)

Hasil Exploratory Data Analysis (EDA) menunjukkan terdapat beberapa
pasangan fitur dengan tingkat korelasi yang tinggi berdasarkan heatmap
korelasi Pearson dan dilakukan pengujian menggunakan VIF untuk
mengukur tingkat multikolinearitas pada setiap fitur.

Gambar 1: Nilai variance inflation factor (VIF) pada 30 fitur dataset.

Berdasarkan Gambar 1, terlihat bahwa pada kondisi awal banyak fitur
memiliki nilai VIF di atas threshold 10 yang menunjukkan adanya
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multikolinearitas tinggi antar fitur. Nilai VIF tertinggi terdapat pada
radius_mean dan perimeter_mean dengan nilai yang sangat besar
dibandingkan fitur lainnya.

3.3 Pengurangan Fitur Berkorelasi Tinggi

Berdasarkan hasil pengujian VIF, fitur dengan nilai VIF > 10 dihapus secara
iteratif, yaitu dengan menghapus fitur yang memiliki nilai VIF tertinggi
kemudian menghitung kembali nilai VIF pada fitur yang tersisa hingga
seluruh fitur memiliki nilai VIF < 10. Setelah proses tersebut dilakukan,
jumlah fitur berkurang dari 30 fitur menjadi 17 fitur, sehingga redundansi
informasi akibat multikolinearitas dapat dikurangi dan diharapkan
menghasilkan model klasifikasi yang lebih optimal.

3.4 Pembagian Data

Dataset yang terdiri dari 569 data dibagi menjadi 398 data training (70%)
dan 171 data testing (30%). Proporsi pembagian ini digunakan agar model
dapat mempelajari pola dari data training dan kemudian diuji pada data
testing untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data
baru.

3.5 Pemodelan Support Vector Machine (SVM)

Hasil evaluasi model SVM pada setiap skenario dataset ditunjukkan pada
Tabel 1.

Tabel 1: Evaluasi model SVM.

Skenario  Jumlah Accuracy Precision Recall F1- AUC
Fitur Score

1 30 0,9649 1,0000 0,9062 0,9508 0,9945
(Baseline)

2 (VIF) 17 0,9474 0,9825 0,8750 0,9256 0,9930
3 (RFE) 15 0,9649 1,0000 0,9062 0,9508 0,9968
4 15 0,9766 1,0000 0,9375 0,9677 0,9955
(VIF+RFE)

Berdasarkan hasil pengujian, performa terbaik model SVM diperoleh
pada skenario kombinasi VIF dan RFE dengan nilai accuracy sebesar
0,9766, precision sebesar 1,0000, recall sebesar 0,9375, dan F71-score
sebesar 0,9677. Hasil tersebut menunjukkan bahwa pengurangan
multikolinearitas menggunakan VIF dan seleksi fitur menggunakan RFE
mampu mengurangi redundansi informasi antarfitur serta mempertahankan
fitur-fitur yang paling relevan terhadap proses klasifikasi. Sementara itu,
skenario baseline dan RFE tanpa VIF menghasilkan nilai accuracy,
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precision, recall, dan f1-score yang sama. Hal ini menunjukkan bahwa
penerapan RFE tanpa pengurangan multikolinearitas belum memberikan
peningkatan performa klasifikasi yang signifikan.

Confusion Matrix
Skenario 2 — Seleksi VIF (17 fitur) | SVM

Confusion Matrix
Skenario 1 — Baseline (30 fitur) | SVM
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Skenario 3 — RFE 15 fitur dari 30 fitur awal | SVM Skenario 4 — RFE 15 fitur setelah VIF | SVM
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Gambar 2: Confusion matrix model SVM.

Hasil confusion matrix model SVM pada setiap skenario penelitian
ditunjukkan pada Gambar 2. Berdasarkan hasil klasifikasi, skenario
kombinasi VIF dan RFE menghasilkan jumlah false negative paling sedikit,
sehingga lebih baik dalam mendeteksi kasus kanker payudara ganas.
Selanjutnya, kurva ROC model SVM pada setiap skenario penelitian
ditunjukkan pada Gambar 3. Nilai AUC yang mendekati 1 menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi kelas yang sangat baik
dalam membedakan kelas jinak dan ganas.

ROC — SVM | Skenario 4 VIF+RFE 15 Fitur
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Gambar 3: Kurva ROC model terbaik SVM.
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3.6 Pemodelan Random Forest

Hasil evaluasi model Random Forest pada setiap skenario dataset
ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2: Evaluasi model random forest.

Skenario  Jumlah Accuracy Precision Recall F1- AUC
Fitur Score

1 30 0,9708 1,0000 0,9219 0,9593 0,9966
(Baseline)

2 (VIF) 17 0,9474 0,9825 0,8750 0,9256 0,9930
3 (RFE) 15 0,9766 1,0000 0,9375 0,9677 0,9966
4 15 0,9591 0,9831 0,9062 0,9431 0,9964
(VIF+RFE)

Berdasarkan hasil pengujian, performa terbaik model Random Forest
diperoleh pada skenario RFE menggunakan 15 fitur dengan nilai accuracy
sebesar 0,9766, recall sebesar 0,9375, dan F1-score sebesar 0,9677. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa RFE mampu mempertahankan fitur-fitur
paling informatif dalam pembentukan decision tree meskipun jumlah fitur
berkurang sebesar 50% dari dataset awal.

Berbeda dengan SVM, performa Random Forest mengalami penurunan
pada skenario VIF serta kombinasi VIF dan RFE. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa beberapa fitur yang dihapus masih memiliki kontribusi
terhadap proses pembentukan decision tree, sehingga Random Forest
cenderung lebih toleran terhadap multikolinearitas dibandingkan SVM.

Hasil confusion matrix model Random Forest pada setiap skenario
penelitian ditunjukkan pada Gambar 4.

Confusion Matrix Confusion Matrix
Skenario 1 — Baseline (30 fitur) | Random Forest Skenario 2 — Seleksi VIF (17 fitur) | Random Forest
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Confusion Matrix Confusion Matrix
Skenario 3 — RFE 15 fitur dari 30 fitur awal | Random Forest Skenario 4 — RFE 15 fitur setelah VIF | Random Forest
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Gambar 4: Confusion matrix model random forest.
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Berdasarkan hasil confusion matrix, jumlah false negative pada skenario
seleksi fitur menggunakan RFE lebih sedikit dibandingkan skenario lainnya,
sehingga model lebih optimal dalam mendeteksi keganasan kanker
payudara. Selanjutnya, kurva ROC model Random Forest pada setiap
skenario ditunjukkan pada Gambar 5. Nilai AUC yang mendekati 1
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat
baik dalam membedakan kelas jinak dan ganas.

ROC — Random Forest | Skenario 3 RFE 15 Fitur (dari 30)
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Gambar 5: Kurva ROC model terbaik random forest.
3.7 Perbandingan Performa Model

Berdasarkan hasil pengujian, model SVM menunjukkan peningkatan
performa setelah dilakukan pengurangan multikolinearitas menggunakan
VIF. Hal tersebut menunjukkan bahwa SVM sensitif terhadap redundansi
informasi antar fitur karena proses klasifikasi dilakukan dengan membentuk
hyperplane optimal pada ruang fitur berdimensi tinggi. Sementara itu, model
Random Forest menghasilkan performa terbaik pada skenario RFE tanpa
VIF. Hal tersebut menunjukkan bahwa Random Forest lebih efektif dalam
memilih fitur-fitur penting berdasarkan proses pembentukan decision tree
tanpa memerlukan eliminasi multikolinearitas secara eksplisit.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa kombinasi
seleksi fitur menggunakan VIF dan RFE memberikan performa terbaik pada
model SVM, sedangkan metode RFE tanpa pengurangan VIF
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menghasilkan performa terbaik pada model Random Forest. Selain mampu
mengurangi dimensi fitur, kedua metode seleksi fitur tersebut tetap
menghasilkan performa klasifikasi yang sangat baik dengan nilai AUC
mendekati 1 pada seluruh skenario penelitian.

4. Simpulan dan Saran

Berdasarkan hasil penelitian, metode seleksi fitur menggunakan Variance
Inflation Factor (VIF) mampu mengurangi multikolinearitas antarfitur,
sedangkan Recursive Feature Elimination (RFE) mampu mempertahankan
fitur-fitur yang memiliki kontribusi penting terhadap proses klasifikasi. Hasil
penelitian  menunjukkan  bahwa  pengurangan  multikolinearitas
menggunakan VIF memberikan hasil yang lebih baik pada model Support
Vector Machine (SVM), sementara seleksi fitur menggunakan RFE lebih
optimal pada model Random Forest. Secara keseluruhan, metode seleksi
fitur mampu mengurangi jumlah fitur tanpa menurunkan performa
klasifikasi secara signifikan.

Penelitian selanjutnya disarankan melakukan optimasi hyperparameter,
menggunakan dataset dengan jumlah data yang lebih besar, serta
memanfaatkan dataset kanker payudara dari rumah sakit atau institusi
kesehatan di Indonesia agar hasil penelitian lebih representatif terhadap
karakteristik data pasien di Indonesia.
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