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INTISARI

Penelitian dengan judul "Optimasi Prediksi Diabetes pada Duataset Pima
Indians melaln Penggabungan Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan
LightGBM dengan Pendekatan Exploraiory Data Analysis (EDA)L" Bertujuan
untuk meningkatkan akurasi prediksi diabetes dengan memanfantkan EDA uniuk
mengidentifikasi korakteristik penting dalam dstaset Pima Indions dan
mengoptimalkan model prediksi menggunakan algontma KNN dan LightGBM.
Langkah-langkah penelifian meliputi pengumpulan dan pembersihan data, detekst
dan penanganan nilai yang hilang, serts festure engineering untuk menciptakan
fitur-fitur baru }'anghbﬂmrelﬂnn dalam mendeteksi diabetes, Beberapa fitur bary
yang dihasilkan antars lain. Risiko Rendah Diabetes, Berat Badan Ideal,
Kehamilan Berdasarkon Usur, dﬂ;iﬂn Glukosa dan Tekanan Darah Normal.

Teknik visualisasi data ﬁﬁ . scatter plot. dan Emlmmp digunakan
untuk memahnmi struktur dan pola datn. .

Penggunaan Eﬂf.w mengidentifikisi kumt antara kadar
plukosa daroh dan ungkinan diabetes serts membantu m pembersihan dan
transformas doto. Kom i algoritma KNN dan LightG ¥ang dioptimasi

peningkotan akurasi yang signifikan. Sgbr.lﬁm [, akurasi

KNN dan LightGBM masing-masing adalah £6.34% dan | . Setelah
optimasi, akurasi meningkat menjadi 91 30% untuk kedua model. Tﬂaﬂkmng
Jugl-mujﬂﬁnn hasil prediksi yang lebih stabil dan akurat dengan akuras:

sebesar 95
nggabungan  algoritma KNN  dan  LightGBM  yang dioptimasi
hmggﬂﬂ.‘lhﬂmk EDA dan feature engineering dapat meningkatkan akurasi

1 diabetes secara signifikan. Teknik | annlisis statistik
&ll:npt'fﬂkm'bmtu dalnsr:1 memithami mkmm%g bﬂnﬂ;ﬁsl

puﬁpmnghtnn performa model prediksi.

Kata kuncis Prediksi Diabetes, Pima Indians, KNN, LightGBM, Exploratory Data
Analysis (EDA)

Vi



ABSTRACT

Thiz study ix tiked "Optimization of Diabetes Predictions in the Pima
Indians Dataset by Combining the K-Nearest Neighhors (KNN) and Lightghm
algarithms with the Exploratory Data Analvsis (EDA) Approach.” The study aims
1o enhance diahetes prediction eccuracy by wtilizing EDA to identify key
characteristics i the Pima Indions datasel and optimizing the prediction model
wxing KNN and LightGBM algorithms. The rescarch steps include data collection
and cleaning, detecting and handling m values, and feature engineering ta
c'mu'tz m, more l'rfemn.fﬁa.!m -

4“ IO aecurasy - '
and LightGBM was 86.34% a
mwmmﬂjﬂ%ﬁr

ra P.ren"k'ﬂau. Pima Indlians, KNN, | [, Exploraiory Daia



BAB I

PENDAHULUAN

Diagnosis dan klasifikasi penyakit diabetes merupakan langkah awal yang
penting dalam manajemen penyakit ini. Pemeriksaan diabetes dilakukan melalui
pemeriksaan klinis yang melibatkan tes laboratorium seperti tes gula darah atau
tes glukosa (Kour et al, 2020). Namun, dengan kemajuan teknologi dan



peningkatan ketersediaan data medis, pendekatan berbasis Machine Learning telah

menarik minat sebagai metode alternatif dalam diagnosis dan klasifikasi penyakit
diabetes.

Exploratory  Data  Analysis (EDA) merupakan whap awal dalam

dan pemahaman yang mendalam

al 2022). EDA memungkinkan

pemrosesan data yang melibatkan eksp

pohon keputusan dan dapat dig
penggunann dalam machine learning lainnya (Rufo et al., 2021).

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan dalam bidang analisis data dan
algoritms pembelajaran mesin telah menunjukkan potensi besar dalam penerapan
mereka pada bidang kesehatan, termasuk dalam prediksi dan klasifikasi penyakit




diabetes. Algoritma K-NN adalah salah satu metode pembelajaran mesin yang
sederhana dan populer untuk klasifikasi. Sementara itu, LightGBM adalah
algoritma vang semakin digunakan karena kecepatan dan efisiensinya dalam
menangani data besar (Rajkomar et al., 2019). Meskipun K-NN dan LightGBM

s mwm%. Hﬂ\ﬂ M T1E 1

Indian dan populasi lninmya.



1.2, Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang vang telah disampaikan, maka perlu rumusan

masalah dalam penelitian ini yaitu :
I. Bagaimana Exploratory Data Analvsis (EDA) dapat digunakan untuk

identifikasi hubungan antar atribut, dan penentuan atribut yang
relevan untuk klasifikasi diabetes. Tools yang digunakan dalam EDA
meliputi histogram, scatter plot. box plot. hestmap korelssi, dan
pairplot.



4. Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan LightGBM  akan
digunakan untuk melakukan  klasifikasi  penyakit  disbetes
‘menggunakan fitur-fitur yang ada pada datasel

5. Penggunaan GridSearchC) akan digunakan untuk mencari parameter




1.5, Manfaat Penelitian
4. Bagi Musvarakat
1. Dapat membantu dalam mendeteksi dini dan mengelola penyakit
diabetes dengan lebih efektif.

pengembangan model klasifikasi yang lebih akurat.



awatan mﬁ.mmuﬂ akan disajiks

pustaka yang terkait langsung dengan metodo

dilakukan oleh (MNai-inm, N.m Moungmai, R, 2018} dimana mereka
menggunakan empat model Machine Learning yang berbeda seperti logistic
regression, artificial neural network, random forest dan naive bayes dengan



menggunakan data kasus penyakit diabetes dani RSUD Sawan Pracharak terdin
dari 30.122 kasus . denpan hasil akurasi tertingg mengpunakan algoritma random
forest sebesar 85,55%.

Pada penelition yang dilakukan oleh (Miriyala N, Pratyusha, Kottapalli R.
Lakshmi, 2022} dimana mereka menggunokan analisis data eksplorasi untuk
mendalami dnma_yang.ﬁ;gunakmiﬁn-w 5 metode algoritma yang
berbeda. Per_nndgkn d.hmmmvﬂm.smam 5 kali lipat dimana
akurasi’ dari setiap bagian dihitung Hasil dari cksperimen yang didapatkan
tertinggi didspatkan dengan slgoritma XGBoost dengan skurasi tertinggi 88.2%
disusul dengan Decision tree dengan hasil akurasi sebesar 85.3%. Penclitian ini
dikarenakan sedikitnya datn yang diuji sehingga hasilnya tidak M'ﬂnkﬂ
dibutubkan solusi untuk pengambilan data sampe! berikutnya sgar data tersebut
dapo simbang

Datam penelitian yang dilakukan (Wei, S. Zhao, X, C., 2018) beberapa
pendekutan pada pra-pemrosesan data, seperti Prlmﬂulﬁmnpmmt Analysis
(PCA) dan Linear Discriminant Analysis (LDA), digunakan bersama dengan
nlgnriﬁn_; komparatif umum, seperli jarngan iyﬂlf dalam, mesin vektor
pendukung, dan lain-lain. Untuk mengamati metrik berdasarkan validasi silang 10
kali lipat, penulis mEugngﬂicun data PIDD. K-Nearest Meighbors (KNN), vang
memiliki akurasi terbaik 77 86% selama percobaan, mengalahkan teknik tain,
menurut penulis. Tujuan prediksi penyakit diabetes yang menggunakan komputasi
lunak adalah untuk menswarksn wawasan tentang sejumlah besar data yang

digunakan menggunakan algoritma Machine Learning.



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel2. T Muriks Literature Review

No | Judul Pencliti, Medin Perbandinean
Publikasi.
Tahun

| | An ensemble Beschi Rajctal, Ciratient hoosting | Mol imi bsa Kincrja model ini lebih baik
lcarning approach | Fronticrs, 2009 | mede] prediksi memberikan akumsi digmakan schagai alat | dibandingkan model yang
for diabetes diabetcs tertinggi (#9.7%) dhi antara | prognosis & indistr menzgunnkan satu algorima
prediction using mienggnakan klasifikasi yang diuji keschstan ummk karena menzzunakan
boosting techniques ‘algoritm boosting prodiksi penyakitdim. | ensemble learming.

2 | Diaznosis of Ethiopian Armificial | Meningkatkan detcks: | LightGBM memberikan | Keterbatusan datam Menzungguli KN dan
Diabetes Mellitus | Intellizence . dini diabetes melalui - |-aburas: dan sensinvitss | kapusitos komputasi di | alzoritma Lain dalam akuras
Using Ciradient Center, I.M mﬂm_:gl m terent
Boosting Machine. | Diagnnstics 2021
{LightGBM)




Tabel 2. |. (Lanjutam)

Performance
Analvsrs of Machine
Learming Techmiques
fo Predict Dhabetes

Mellitus

Md. Fazsal,
Asaduranmen &

201%) G

Penclition m

bertupunn umik

menzeksplomsy
prediks awal penyakil
diabeies dengan
berbapai fakior ristko
yang berhubungan
dengan pemyakit
dmbestes mellius
Dengan menggunakan
dntaset yang terdin
duri 16 atribut
dibetes dori 200

pasien.

Kinerja Decision Troe
C 45 soecam sipmikan
Jebih unzrul daripads
dartpada tekntk machine
lewrmng lninnyu untuk
klastfrkas duta diabetes.
Has elsperimen dopal
membanti perawnimn
keschatun untuk
micinkuknn pencegahon
dimi don membuat
kepuitasan klinis yang
lebih baik untuk
menzendalikan dinbetes:

Airbut vong kursng
mengadiknn hasil
atkurus vamg helum
optimal.

Pado penchitinn m memiliki
perbedaan pads datuset yang
akan digunakan, pada
penclition i akan
menggunnkan datnzet pabadi
schagal penclinan sendim
dan atribut vang banvak,
nomun _jumish dort dutaset
yumg digunokan dan hesil
pengumpulon daty yang
miasth sedikit dapat
mempengaruhi hastl dan
aburasi yang didopatkan.




Tabel 2. 1. (Lanjutan)

Role of K-nearest
ncighbour in
deteetion of

Diabetes Melhius

{Roshi Saxenaa,
Dir. Sanpay Kumnr
Sharmab Wil
Gauptac, 2021) 04

Mepentukan fingk i
akurst yang
dutapatkan untuk
mendeteksi pomymkit
diabeies melius
pienzzunakan
d;:ui:mn. K-Nearest
Meighbors vang
dertmnkion untuk
mencan mla K
tetanzza terdekol, azar
mendapatkon sebuah
Tusal adurust yang
terhaik dengan

penelitiin schelymnye

Drunbetes Mellis
menipakn penyokil yang
“dapat teryadi pada sinpa
sajn vamg membikd berat
badan berlebih, paya
hishup tidnk

schat, beban kerja vong
terlala bernt. dan stres.
Seteloh menpulnnkan
metndokem yung
diusulkan di Weka, dany
T, 1% terpadi penmezkatan
B AW schingza mengadi

TR SR

Penelitimn m
menghnsitkan tngkst
aikurus) yomg tingeL
fetipi bnmra memiliki
duta penzujing yang
sariza kel yaitu 100
data_

Data ujn yang dibag dolam
sphit data sediknt vaito hanyvo

berpumiah 100 data.




Tabel 2. 1. (Lanjutan)

5 | Astacked ensemble | Singh et ol, IEEE. | Memprediks stutus Mude] eDuPredict Baneru dopat bervanas: | Letnh fokus pada kombinas
machine lexming 2] dinbeies menoapyd nkuras 95, tergantung poda deteset | XGBoost dan random forest,
approach for the menggunakan presia §8%, dan dan parsmeler yong herbeda dan kombenns
prediction of pendckatan cnsemble | semsitivitas $0.32%, digzmakan. KNN dan LightGBM.
diabetes

6 | Diabeles Prediction | Hasan of al JTEEE. | Memprediksi dmbetes | AUC tinggi 00930, nomun | Periu optimasi lebsh Menggunakan KNN dalam
Uisimg Knn ML 2023 mengpimakan KNN unkurmar, presiu, dun lemjut umiuk ensemble yvang mencokup

dnn-algnrima lnim sensttivitns lebih rendoh menmgkakan skurau, slgortma bam, serupa
dibanding model kam presssi, dan scasitivitas. | dengan pendekatan yang

Anda gunzkan
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Klasifikasl

Klasifikasi adalah proses mengelompokkan data ke dalam kategori-
kategori atau kelas-kelas yang telah ditentukan sebelumnya (Kusumawardani &
Karningsih, 2021). Dalam pembelsjaran mesin, klasifikasi sering digunakan untuk

dari data yang akan diklasifikasikan.
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2.3.2. Preprocessing Data

Preprocessing data adalah scrangkaian langkah atau teknik yang
diterapkan pada dataset sebelum digunakan sebagai input wntuk model
pembelajaran mesin. Tujuan preprocessing data adalah untuk mempersiapkan data

muncul karenn missing values. Merurut Kaur et ol. (2020) dan Mollick et al,

{2022}, penggantian missing values dengan median lebih disarankan karena
median lebih tahan tethadap outliers.
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2. Deteksi dan Penanganan Outliers:
Outliers adalah nilai-nilai ekstrem yang berbeda dari sebagian besar data.

Deteksi dan penanganan outliers penting untuk memastikan analisis statistik yang

k memp ||'|-H.:. Elllﬂj’mgﬂiliﬁdﬂhm

darah. Ketika seseorang menderita dinbetes melitus, pankreas tidak dapat
menghasilkan insulin yang cukup untuk memenuhi kebutuhan tubuh. Sel-sel
tubuh tidak akan mampu mengubah kadar glukosa menjadi energl jika msulin

tidak ada. Faktor genetik, vang mencegah tubuh memproduksi hormon insulin
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dalam jumlah yang cukup atau sama sekali, adalah 2 faktor yang menyebabkan
kadar insulin rendah atau rendah dalam tubuh manusia seperti usia dan penyakit
{Jais et al., 2021). Komponen kedua adalah produksi hormon insulin yang terus
menerus oleh tubuh, yang tidak berfungsi dengan benar karena tubuh telah

nya. Contoh situasi yang mirip
bihan berat badan. Gejala awal

tidak dapat menggunakan gula sebagai sumbet encrgi tubuh yang terdapat
pada urine.
g. Lemas:
h. Pandangan kabur.

i Luka yang sulit sembuh.
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j. Seringkali merasakan infeksi, misalnya di gusi, kulit, vagina, atau saluran
kemih.
Beberspa gejala lain juga bisa menjadi ciriciri bahwa seseorang
mengalami diabetes, antara lain

untuk menganalisis sebuah dataset lebih lanjut, untuk menemukan pola,
memeriksa asumsi, data yang hilang (missing value). menemukan anmali, dan
outlier (Peng et al., 2021). Pada dasamya digunakan untuk memahami isi dari
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Pada umumaya EDA digunakan dalam beberapa cara:
1. Univariat Analysis merupakan analisis deskriptif dengan satu variabel.
2. Bivariat Apalysis merupakan analisis relasi dengan dua variabel yang

biasanya dengan target variabel.
3. Multivariat Analysis merupakan amalisis yang menggunakan lebih dari

1967 (Homraz et al., 2022}, Hasil klasifikas: ketetonggaan. yang berfungsi sebagai
nilai prediksi untuk instance baru, ditentukan mengpgunakan metode KNN.
Sebagian besar kategori tetangga terdekat K dopat digunakan untuk klasifikasi
dalam contoh baru. Rumus untuk menghitung jarak antara dua lokasi dalam ruang
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dua dimensi (Taunk et al., 2019), Untuk memahami kinerja algoritma ditunjukkan
pada gambar dibawsh ini.

aml jdan X2 =(x 12,222 x32 .. xm2 )(Taunk etal, 2019).

Jarak Euclidean; Euclidean distance merupakan salah satu metode
perhitungan jarak yang digunakan untuk mengukur jarak dari 2 (dua) buah titik
dalam Euclidean space (meliputi bidang euclidean dua dimensi, tiga dimensi, atau



bahkan lebih). Untuk mengukur tingkat kemiripan data dengan rumus euclidean
distance digunakan rumus berikut (Serrano et al., 2021).

dix,y)=VEi=Imixi-y)2 (1)

23.0. LightGBM

LightGBM merupakan sebuah metode berbasis  Ensemble, yang
merupakan sebuah metode gradien efisien yang didasarkan dari pohon keputusan
(Al Dacud, 2019). Metode ini dikembangkan oleh Microsoft . algoritma ini
sendini merupakan sebuah metode yang populer dan secara konsisten dapat



memecahkan masalah dan klasifikasi. LightGBM mempercepat waktu proses 20
kali lebih cepat dan fase pelatthan dibandingkan dan beberapa metode Gradient
Boosting Decision Tree (GBDT) vang lain (Ke et al, 2017). Sehingga dupat
memberikan hasil model dar akurasi vang lebih efektif. Pads penggunaan
metode ini dapat digunakan dari berbagai, model klasifikasi dan studi regrsi
sehingga mencapan hasill dnteksi__-M"W._bﬂ . hal ini dibuktikan bahwa
LightGBM qdplﬂ:ﬂhtmh WMn}gﬂl ufe!:ﬁf{% etal, 2021).
I...W}EM IWirmu yang dirancang olel Microsoft Research Asio
uriakon kn:mlgh Gmdient Boosting Decision Tree {GBDT] (Ke et al,
"ﬂlﬂ. Tujsannya untuk meningkatkan efisiensikomputast, sehingga masalah
prediksi dengan big data dopat diselesuikan dengan efisien (Liang et al, 2020).
LightGBM memiliki beberups keunggulan dibandingkan metode GBDT lainnya,
waitu kecepatan pelatihan lebih cepat. efisiensi lebih finggi. penggunann memon
lebih rendab, tingkat akurasi lebih baik, kemampuan dalam menangani data

dengan skala yang besar dan dukungan pembelnjaraﬂ'w'&l Gﬁifﬁufn et al,
2021). LightGBM adalah kerangka Gradient Bopsting yang cepat, terdistribusi
dan berkinerja tinggi berdasarkan algoritma pohon keputusan yang dapat
digunakan untuk peringkat, klasifikasi, regresi dan banyak tugas pembelajaran
mesin lainnya (Rufo et al, 2021).

Diasumsikan bahwa himpunan data mentah dengan contoh N = {1.2, _.. |
n} dan model LightGBM yang memiliki "= {12, ... t} pohon dihasilkan. Setelah
iterasi t kali, prediksi akhir sama dengan jumlah yang pertama (1 — £} £h dan th,

Proses iterasi digambarkan sebagai berikut (Zhang et al, 2020);



yiAE) = yi Alt—1) = filxi) (2)
Dimans yi A{t) adalah nilai prediksi contoh ith pada iterasi tth. yi
At—1)menunjukkan model pohon yang dihasilkan sebelumnya dan fi(xi)
menunjukkan model baru yang dibangun.
Oleh karena itu, menurut persamaai(1), setiap prediksi baru dihasilkan
oleh residu dan projikiiebelumull B iongkap digambarkan pads

pada daun yang sama di LightGBM, algoritma leaf-wise dapat mengurangi lebih
banyak kerugian dari pada algoritma level wise dan juga menghasilkan akurasi
yang jauh lebih baik yang tidak dipenuhi oleh algoritma boosting lainnya (Rufo et
al, 2021), Namun, algoritma leaf-wise cenderung lebih rentan terhadap overfitting.



meﬁhmﬂ] O'odham
Tcmﬂﬂnmjﬂmmﬂfﬂhﬂl
Tﬂhﬁk K-Nearest Nﬂghbur dan Light kan digimakan untuk

i dotaset i

akan dipecah menjadi training set dan te 8t 9 Fiktor dalam data

diabetes, diantaranya .
variabel terikat.

I. Jumlah Kehamilan : mencatat berapa kali seorang wanita pemah hamil.

Wanita yang mengalami lebih banyak kehamilan mungkin memiliki risiko

lebih tinggi untuk mengembangkan diabetes tipe 2. Ini dischabkan oleh



14

peruhahan hormon dan metabolisme selama kehamilan yang dapat
meningkathkan resistensi insulin (Matsuba et al., 2021).

Glukosa : mengonsumsi larutan glukosa selama tes toleransi glukosa oral
(TTGO), yang membantu dalam diagnosis disbetes, Pasien berpuasa
gram glukosa, dan kadar glukosa

ikan sebagai normal (<140

cadangan lemak tubuh dan risiko kesehatan seperti dishetes tipe 2 (Li ot
al., 2022). Ketebalan lipatan kulit triseps yang lebih tinggi berkorelasi
dengan resistensi insulin dan kebutuhan dosis insulin harian vang lebih

besar pada individu dengan diabetes tipe 2, menunjukkan hubungan antara



s

penyimpanan lemak subkutan dan metabolisme glukosa (Larasati et al.,
2023).
1.3.8. Faktor Rlslko Diabetes Berdasarkan Dataset
Dinbetes adalah kondisi kesehatan kronis yeng dipengaruhi oleh berbagai
faktor nsiko yang saling berinteraksi. Faktor-faktor mi bisa bersifat genetik,
lingkungan, maupun perlaku. dan mereka ‘berkoniribusi pada perkembangan
diabetes tipe | dan tipe 2, Wﬁﬁ dan memahani faktor-faktor risiko ini
sangat penting dal.mpmumﬂm. diagnosis dini, dan mansjemen diabetes yang
efektif. Penclitian menunjukknn bahwa pengendalian faktor risiko utama seperti
Imhrm tekanan darah, dan indeks massa Iubnhm ﬁﬁp'_l:_ml:ugumngi
kompliknsi terkait diabetes serta meningkatkan kualitas hidup pasien.
2.3.8.1.Kadar Glukosa dan Tekanan Darah
Kadar glukosa dan tekanan darah merupakan sebugh komponen kunci
dalam  memanajemen penyakit diabetes. Kadar glukoss normal pada
seseorang kurang duri 140 me/dL. dan tekanon darah diasofie yang normal
berada diangks kurang dari 80 mmHg, dari angka fesebut memberi artian
bahwa dapat mengurangi risiko dari komplikasi doni penyakit diabetes
(Alhassan et al., 2022). Kadar glukosa yang dapat dijaga menunjukkan bahwa
pasien memiliki manajemen gula dorah yang baik, sedangkan tekanan darah
digstofik yvang rendoh mengindikasikan risiko rendah untuk komplikasi
kardicvaskwlar. Kombinasi kedua parameter ini memberikan gambaran yang
lebih baik tentang kesehatan pasien dan membantu dalam memprediksi risiko

diabetes dengan lebih akurat. Penelitian menunjukkan bahwa kontrol yang



baik terhadap kedua fitur ini dapat mengurangi risiko komplikasi vang sering
terjadi pada pasien diabetes. seperti penyakit jantung dan stroke (Alhassan et
al., 2022).

2.3.8.2. Indeks Massa Tubuh (BMIT)

Indeks Massa Tubuh (BMI) adalab pengukuran yang digunakan untuk
menentukan kategon berat badan seseorang berdasarkan tinggi dan berat
badannya: BMI dihitung dengan membagi beral badan dalam kilogram
dengan kuadrat tinggi badan dalam meter (kg/m?). Pengelompokan BMI yang

urmum digunakan lelh.kébagni berikut:
s BMI< 185 kg/m® Bemlhadunklmg{w
e BMIIRS-249kg'm® : Berat badan normal
o BMI25-299 kgnt? : Berat hadan lebih (overweight)
BMI=30 kg : Dbesitas

BMI adalah indikator penting dalam menilai risiko berbagai kondisi
kesshatan, termasuk disbetes tipe 1. leitinn_w Bahwa BMI
yang lebih tinggi secara signifikan meningkatkan misiko mbang}m
diabetes tipe 2 dan komplikasi terkait. Orang dengan BM! di afas 30 kg/m?
memiliki risiko yang jauh lebib tinggi untuk mengembangkan resistensi
msulm yang mm'upak.un foktor utama dﬁlﬁ_pﬂuﬁsinlﬂgi diabetes tipe 2
{Rojas et al, 2021} Obesitas juga terknit dengan berbagai komplikasi
kardiovaskular, seperti hipertensi, penyakit jantung koroner, dan stroke. Studi
merunjukkan bahwa pengurangan berat badan dapat memperbaiki kontrol
glukosa darah dan menurunkan tekanan darah, sehingga mengurangi risiko
komplikasi kardiovaskular pada pasien diabeles { Alhassan et al., 2022) (Rojas

al., 2021). Selain itu, pengendalian berat badan melalui pola makan sehat



dan aktivitas fisik adalah strategi pencegahan utama yang direkomendasikan
oleh berbagai organisasi kesehatan untuk mengurangi insidensi diabetes dan
meningkatkan kualitas hidup (Alhassan et al., 2022) (Rojas et al., 2021). Oleh
karena i, menjaga di bawah BMI 30 kg/m* dianggap sebagai salah satu

2016}, Hasil distribusi
menunjukkan bahwa ¢ wvat DM dalam keluarga
sebanyak 7 orang (13.5%),

Riwayat keluarga mempunyai pengaruh terkuat terhadap kejadian
gestasional diabetes mellitus dengan nilai ( P <. 001), Seperti yang diketahui
hahwa diabetes cenderung diturunkan atau diwariskan, dan tidak ditularkan.
Faktor genetis memberi peluang besar menderita diabetes dibandingkan



dengan anggota keluarga yang tidak menderita diabetes (Price et al.. 2017),
Apabila ada orang tua atay saudara kandung yvang menderita dizbetes. maka
seseorang lersebut memiliki nsiko 40% mendenta diabetes. Hal mi sejalan
dengan teori menurut Smelizer dan Bare bahwa salah satu faktor risiko
terjadinya diabetes adalah faktor keturunan.
2.3.8.4.Umur Iby Hamil

Umiur by hamil menjadi faktor yang mempengaruhi diabetes mellitus
gestasiona| yang merupakan penyakit diabetes yang fefadi pada saat
kehamilun, yang Sebelumnya tidak memiliki disbetes. Diabetes Mellitus
Gestasional meningkat seiring bertambahnya usia (Li et al, 2020). Hal ini
terjadi karona pada usia lebih dari 35 tahun terjudi pemurunan fungsi
metabolisme dalam tubuh. Penurunan fungsi metabolisme wbuh dipengaruhi
oleh penurunan jumlih ofot yang dinkibatkan oleh semakin tingginyn usia.
Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Rahmwati & Bachri (2019) yang
menemukan bahwa. Masih banyak ibu hamil rﬁ'minﬂ&..tulrmmbﬂnyak (]
mm ﬂm merupakan usia bﬂ?ﬁn terjadinya diabetes
mellitus gestasional. Hal ini dimungkinksn karena kurangnya pengetahuan
ibu hamil tentang diabetes gestasional. Kurngnya pengetahuan tersebut
dinkibatkan karena kurangnva informasi vang diterima ibu hamil dan ini

sangat dimungkinkan karena rendahnyva penyerapan terhadap informasi yang
dipengaruhi oleh rendahnya tingkat pendidikan ibu hamil. Sehingga petugas
kesehatan harus memberikan penyuluhan untuk menghindar hamil pada usia

=35 tahun serta sebaiknya para calon ibu hamil merencanakan kapan akan



hamil dimulai dari rencana menikah pada usia diatas 20 tahun dan pada saat
masa kehamilan usia ibu antara 20- 35 tahun. alasan dianjurkan untuk hamil
pada rentan usia 20-35 tahun adalah pada usia tersebut kematangan organ
(fisik ) sudah siap.

‘memiliki banyak anak memiliki

: 2 (Alhassan et al,

- P——
h (Zhang et al., 2022).

lemak yang tersebar mmnmahdi_se uh
Kadar Lemak Tubuh Normal:

» Pra : Lemak tubuh normal berkisar antara 18-24%,
s Wanita : Lemak tubuh normal berkisar antara 25-31%
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Untuk rata-rata lemak tubuh normal yang digabungkan antara pria dan
wanita, dapal mengambsil ratarats dari kisaran normal umtuk kedua jenis
kelamin. Jika digabungkan menjadi kisaran 25%.

Seseorang dengan BMI normal tetapi persentase lemak tubuh vang

memproduksi insulin - untuk mengatasi  resistensi  ini, yang

menyebabkan peningkatan kadar glukosa darah (Matsuba et al., 2012).
Kadar Insulin Normal: Kadar insulin dalam darah bervariasi sepanjang

hari, terutama sebelum dan sesudah makan. Berikut adalah kisaran kadar

insulin yang dianggap normal



3l

» Sebelum makan :2-25 pU/mL {mikro unit per mililiter)
» Setelah makan 150 uU/mL

2.3.9. Ensemble Learning dengan Stacking
Ensemble learning adalah teknik yang menggabungkan beberapa model
untuk meningkatkan akurasi prediksi dan-mengurang

mmumrmmmmmmm
2022}
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2.3.10, Confuslon Matrix

Confusion Matrix adalah tabel dengan 4 kombinasi berbeda dar nilai
prediksi dan nilai actual (Narkhede, 2018). Ada empat istilah yang merupakan
representasi hasil proses klasifikasi padn confusion matrix yaitu True Pasitive
(TPs), True Negative (TNs), False Positiye(F]
etal., 2020)

Ps), dan False Negative (FNs) (Xu

B- Presisi

Presisi merupaksn kurasi antara data yang dimints denpan hasil

prediksi yang diberikan oleh model.

TFs

Presisi = TPi+FPs

@)
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C. BRecall
Recall merupakan keberhasilan model dalam menemukan kembali sebuah

Recall = 22 3)




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Jenis penelitian inia_d:iuhpendﬁ'rm kuantitatif yang bersifat komparatif atau

5. muﬂg dEﬂEm e __:_._._ _ _ i
tinggi untuk positif mengidap penya
6. Seseorang dengan BMI yang tinggi akan memiliki peluang lebih tinggi.

34
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3.2. Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data yang dilakukan berasal dari Kapgle dengan

mengambil dataset berjudul Pima Indians Diabetes Dataset (PIDD) UCT Machine
Learning (2016). Terdir atas 8 variabel dengan jumlah data sebanyak 768 data.

- Heatmap Korclasiz U
fitur dalam dataset dan mengide tur-fitur yang memiliki korelasi
tinggi dengan label target.

- Pairplot: Menggabungkan histogram dan scatter plot untuk beberapa
pasang fitur, memungkinkan visualisasi hubungan antar fitur secara lebih
komprehensif.
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2. Penerapan Algoritma K-Nearest Neighbors.
Metode vang digunakan pada analisis data ini melibatkan algoritma KNN

untuk melakukan klasifikasi penyukit diabetes pada dataset Pima Indians,
Langkah ini mencakup penentuan jumlah tetangga terdekat dengan

kelebihan dan  kekurangan masing-masing metode dalam  proses
pengklasifikasian. Selain itw. teknik ensemble leaning dengan metode
stacking akan digunakan untuk menggabungkan prediksi dari kedua model
untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi.



3.4. Alur Penelitlan

==
i —
et (= =
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Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1, Alur penelitian yang Anda
wnjukkan melibatkan beberapa tahapan penting dalam pengembangan model
prediksi disbetes menggunakan teknik Machine Learning, khususnya dengan
menggunakan algoritma KNN dan LightGBM dalam pendekatan stacking.
Berikut ini adalah penjelasan untuk masing-masing bagian dari alur tersebut:

NumPy, atau SciPy
e. Exploratory Data Analysis (EDA)
EDA dilakukan untuk memahami distribusi variahel, mendeteksi
outlier, dan mengungkap pola atau anomali dalam data. Tahap ini sangat
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penting untuk mendapatkan wawasan yang dapat mengarahkan analisis
lebih lanjut dan pembangunan model.
f. Pembersihan Data (Missing Value)
Melakukan pengecekon pengubahan data pada variabel tertentu yang

pengujian, yang merupakan praktik umum dalam pengembangan model
Machine Learning.



k. Model Building
LightGBM & KNN: Membangun model menggunakan kedua algoritma
ini secara terpisah.
I. Hyperparameter Tuning - K-fold Cross Validation




BAB IV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Membangun Dataset
4.1.1. Pengnmpulan Data

Dhata yang akan digunakan pada penelitian ini berupa sekumpulan data
penyakit Diabetes Mellitus dan populasi penduduk:suku indian Pima. Terdupal
data dizbetes yang diketahui berupa'® variabel. terdirs atas 8 variabe! independent
meliputi (Kehumilan, Kodar Glukosa, Tekanan Darah, Lemak Tubub, Insulin,
BMI, Umur dan Riwayst Diabetes dolam Keluarga) dan | wariabel dependen
berupa (Hasil, meliputi positif dan negatif), Dataset Pima Indiams, Diaberes
Datasets’  imi  dapat  dinkses secarn  publik  domi csitus Kapele

hittpedwiww kagole com datnsets uciml pimp-indinns-diabetes datbase/'dath ).

Tabel 4. 1. Detail Datasct

Kebamilun | Glukosa | Tekanam | Lemak | Tnanfin [TRTT] Iiﬂ'.m Ty anil
Durah | Tobuh | (Ve | ke | Pemyakit | (Tabun)
fommhg) Qo Dinkrtes
ey
5 13 ] T4 o 0 479 0137 . 43 Posinf
T 152 1] B L] 30 n337 36 Posiml
2 949 52 15 a4 2468 LB37 21 MNegatf
| 109 56 i | 133 53 L RE 23 MNepatif
2 KR 74 19 | 53 29 0229 23 Negatil
B 179 72 42 130 327 0719 36 Posiml
4 151 S0 38 0 9.7 0,294 36 MNegatif
7 102 74 40 105 T2 0,204 45 MNegatif
1] 131 BE ] L] ER N 0,742 12 Positil
4] 104 74 18 156 99 0722 41 Posiuf

41



Tabel 4. |. (Lanjuian)

3 148 66 75 0 3235 | 0256 22 | Negatif
P 120 68 o 0 294 | 0709 14 | Negaif
] 10z B2 0 0 308 | IR 36 | Positf
i 134 70 ] 130 | 354 | o342 29 | Positif
2 47 0 3 0 289 | 0,773 25 | Neganf
| 79 ) a7 3% | 35 | wems 33 | Mepaif

Pada Tabel 4.1. diatas menunjukkan datasel yang akan digunakan pada
penelitian ini. jumiah dari dataset vang akan digunakan berjumlah 768 data, terdiri
atas hasil positif dan negistif vang berpengaruh pada tiap variabelnya
4.1.2. Perscbaran Data Variabel Hasil

Dty yang digunakan pada penelitian ini memiliki persebaran data yang
tiduk seimbang, dopat dilihat pada gambar 4.1. dibawah ini okan menunjukkan
persebaran variabel hasil yang terdiri atas hasil positif dan negotif pada setiap
i

B et
- positif

Gambar 4. |. Persebaran Total Dataset
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4.2. Analisls Data

Sebelum dilakukan proses ke tahap implementssi, untuk menganalisisnya
diperlukan suatu skenario agar mendapatkan perbandingan hasil dari nilai akurasi,
presisi, recall, dan fl-score menggunakan confusion matrix dan classification
berikut:

seimbang, menjadi 268 data positif dan 268
n menggantikan menggunakan median nilai yang

ting atou agar mede! menjadi lebih stabil
dan kinerjanya lebih baik.

f Optimasi LightGBM juga menggunakan Grid Search untuk mencari
parameter terbaik.

g Kombinasi KNN-LightGBM dengan menggunakan Teknik Enmsembile

Learning dengan menggunakan salah satu metode yaitu Stacking.



4.3, Penggunaan Exploratery Data Analysis (EDA) dalam Penelitian
Exploratory Data Analysis (EDA) adalah langkah penting vang dilakukan
karakteristik dari dataset yang digunakan dalam penelitian ini. EDA membantu

3. Boxplot: Berguna
identifikasi don penangananmya sangat penting untuk meningkatkan
4. Heatmap Korelasi: Digunakan untuk menunjukkan hubungan korelasi
antara semua fitur dalam dataset. Dengan heatmap. fitur-fitur yang

Chutliers. dapat
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memiliki korelasi tinggi dengan label target dapat diidentifikasi dan
digunakan untuk seleksi fitur dalam membangun model prediksi yang
lebih akurat,

5. Pairplot: Menggabungkan histogram dan scatter plot untuk beberapa
pasang fitur, memungkinkan visualisasi hubungan antar fitur secara lebih
komprehensif. Ini membantu dalam memahami interaksi kompleks antara

, Dari total 768 sampel,
terdapat 268 sampel p negatif. Distribusi yang tidak
seimbang ini berpotensi menyebabkan model pembelajaran mesin bias
ks Welas agnitas, Diitok: seigatn Tl Gat, digiiskan ek
undersampling pada kelas mayoritas.



Langkah-langkah Undersampling, meliputi

. Identifikasi kelas mayoritas (negatif) berjumiah 500 dan kelas minoritas
(positif) berjumlah 268,

2. Lakukan undersampling pada kelas mayoritas untuk menyamakan

1 :#mn-pum.l‘: £ -udu.tl:.r l‘lﬂh CLELT . il )
ﬁﬂﬁpnq - df[dET*Hami1?] = 1}

kelas sebelum dan sesudah wndersampling. Teknik wndersampling ini
memastikan bahwa model pembelajaran mesin tidak bias terhadap kelas
dengan lebih baik. Pra-pemrosesan data ini penting untuk memastikan akurasi
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dan keseimbangan model dalam memprediksi diabetes pada dataset Pima

Indlians.

Tabel 4. 2. Implementasi Undersampling

Positil (Mimoritas) 168




ada pada fitur dalam dataset seperti Kehamilan, Tekanan Darah, Insulin.

BMI, Riwayat dan Umur. Namun fitur yang penting dalam penggumaan
dalam dataset ini yang imgin di isi yaitu Tekanan Darah, Insulin, BML, Lemak

'fmmmpmangamnmmgm i

Lemak Tubuh. Insulin dan Indeks Massa Tubuh (BMI), don fitur tersebut

dikecualikan dari 3 fitur lainnya. Berikut ini akan menunjukkan hasil dan
beberapa hasil dari nilai yang hilang.
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Hasil eksperimen menunjukkan bahwa penggunaan mean untuk mengganti
missing values menghasilkan peningkatan jumlah outlier vang signifikan
dibandingkan dengan median. Tabel di bawah ini merangkum jumiah outher
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vang dihasilkan oleh masing-masing metode untuk variabel-vanabel yang
memiliki missing values:

Tabel 4. 3. Perbandingan Outlier dengan Mean dan Median

No. Fltur Daia Asl Medion Aean
. Kehamilan 4 4 4
2, ] 0
3. 138
4. 5
& 58
i, &
T. 19
8. 4
L' ]

Berdasarkan Tabel 4.3, di atas, terlibiat bahwa penggunaan mean untuk
fitur insulin menyebabkan penmgkaimn jumish oother darg |9 menjadi 53,
sedangkan penggunaan medion menyebabkan peningkatan dan 19 menjadi
33, Hal ini menunjukkan bahwa mean kurang cocok digunakan dalam
konteks mi karena menambah jumlah outlier yang dapat mengganggu analisis
lebiah Lanjut.

Oleh karvena iy, metode pengisian missing valwes dengon median
dipilih untuk diterapkan dalam preprocessing data. Median membernkan
representasi vang lebih stobil dan akurst, ferotwma dalam kondisi data yang
memiliki variasi besar namun Edlkuksh‘nuh. SMI'! itu, median lebih tahan
terhadap outlier. yang penting untuk menjaga integritas data dan akurasi
analisis lebih lanput,

4.4.5. Menggant Missing Value dengan Median.
Berdassrkan Gambar 4.3. dapat dilihat bahwa terdapat 5 fitur yaitu,

Glukosa, Lemak Tubuh, Insulin, Tekanan Darah dan BMI mengalumi
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kekosongan data. Dalam penclition ini, penanganan missing valwes
merupakan langkah penting dalam preprocessing data. Dua metode utama
yang dibandingkan adalah mean dan median. Dari hasil eksperimen
menunjukkan bahwa penggunaan mean untuk mengganti missing values
menghasilkan peningkatan jumiah outlier yang tidak sesuai dibandingkan

Faiak L ki ks (2]

Gambar 4. 4. Pengimplentasian Missing Value
Pada Gambar 4.4. diatas merupakan hasil bahwa dari keseluruhan

fitur tidak ada lagi kekosongan dan data, yvang artinya seluruh data telah terisi
dengan seimbang.



Menurut penelitian yang dilakukan oleh Kaur et al. (2020) dan
Mollick et al. (2022), penggantian missing values dengan nilai median lebih
disarankan dibandingkan dengan nilai mean karena median lebih tahan
terhadap outlier. Outlier dapat secara signifikan mempengaruhi nilai mean,

OTEHEEL MBS
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Correlation Matrix
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“Gambar 4, 5. Correlation Matrix.

Pada gambar 4.5, diatas terdapat kurela&ﬁpiﬁfm shh;ssa
insulin (057). serta antars lemak whuh dan BMI (0.62), yang
. iknn bahwa kadar giukosa tinggi cenderung berhubungan dengan

kadurmﬁnhngg-. dan peningkatan persentase lemak fubuh berkaitan erat
dengan peningkatan BML Selain itu, korelasi antara ghukoss dan hasil (0.51)
‘serta antars BMI dan hasil (0.36) menunjukkan bahwa kadar glukosa dan
: :__;_'_terhumu:.gu m hasil yang lebih baik

dan womwr (0.52) juga

menunjukkan bahwa semakin tinggi umur seseorang. jumlah kehamilan
cenderung lebih banyak.
4.4.7. Feature Engineering

Pads Preprocessing data  selanjuinya yaitu  Fecture Engineering
merupakan proses menciptakan fitur-fitur bamu dan data yang sudah ada

untuk meningkatkan kinerja model prediksi Fitur-fitur baro  tersebut



dibarapkan Jebib relevan dan bermakna. dalam mendetekst diabetos daripada
fitur aslinya. Dalam penelitian ini. 14 fitur baru akan ditambahkan ke dataset

Pima Indians Diabetes berdasarkan kombinasi variabel kesehatan yang ada.
4.4.7.1.Risiko Rendah Diabetes

Fitur risiko rendah diabetes mengidentifikasi individu dengan kadar
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';hnl Mm hasil po
“di dalam plot menandai area di mana dida liki kadar

membantu memvisualisasikan bahwa s individu dalam kotak
merah (dengan sia muda) tidak menderita
dizbetes, mendukung kriteria risiko rendah diabetes yang digunakan dalam
Sfeature engineering.
4.4.7.2.Berat Badan Ideal

Fitur ini mengidentifikasi sescorang dengan indeks massa tubuh
(BMI) kurang dari 30 kg/m* sehagai kelompok dengan berat badan ideal dan



risike lebih rendah untuk disbetes tipe 2. BMI di bawah 30 kg/m®
dikategorikan sebagai berat badan normal atau kelebihan berat badan ringan,

yang tidak dikaitkan dengan risiko tingm diabetes. Dengan BMI 30 kg/'m*
atau lebih meningkotkan risiko diabetes dan komplikasi terkait.
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risiko lebih rendah
Tekanan darah yang terkendali menunjukkan risiko yang lebih rendah untuk
komplikasi kardiovaskular, sedangkan kadar plukoss yang terkendali
menunjukkan  kemampuan tobuh yang baik dalam mengatur glikosa,
mengindikasikan risiko rendah untuk diabetes. Implementasi fitur ini dalam
model machine learning membantu mengidentifikasi pola dalam data dan



meningkatkan akurasi prediksi. Penelitian dari Larasati (2023) mendukung
penggunaan parameter ini sebagai indikator penting dalam evaluasi risiko
kesehatan.

4.4.7.5. Lemak Tubuh Normal:

Fitur ini m tifikasi individu dengan persentase lemak tubuh
kurang duri 25% sebagai kelompok dengan risiko lebih rendah untuk
mengembangkan diabetes tipe 2. Persentase lemak tubuh yang lebih rendah
menunjukkan distnbusi lemak yang lebik sehat. vang berhubungan dengan
penurunan nisiko resistensi inoedin don komplikasi metabolik (Li et al,

2022). Implementasi fitur i dalam model machine fearning membantu



meningkatkan akurasi prediksi risiko diabetes dengan mengidentifikasi pola
distribusi lemak tubuh yang sehat.

4.4.7.0.BMI_LemakTubuh_Normal

Menggabungkan BMI < 30 kg/m? dan persentase lemak tubuh < 25%

i 1]

Gambar 4.9, BMI dan Lemak Tubuh Normal



Pada Gambar 4.9. distas merupakan sebuah scamer plot yang
menampilkan hubungan antar BMI dan Lemak Tubuh dengan batas normal.
Pada gambar diatas terdapat titik hijau yang artinya negatif dan titik merah
artinya positif. Terdapat beberapa persebaran data yang telsh menjadi |
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an hubungan antar BMI dan Kadar Glukosa
gambar dintas terdapat titik hijau yang artir

lebih rendah untuk mengemba
4.4.7.9. Tekanan Darah Normal

Fitur ini mengidentifikasi seseorang dengan tekanan darah diastolik
kurang dari 80 mmHg sebagai kelompok dengan risiko lebih rendah untuk
mengembangkan komplikasi kardiovaskular dan disbetes tipe 2. Tekanan



darah diastolik yang normal menunjukkan bahwa jantung dan pembuluh
darsh berfungsi dengan baik. mengurangi beban pada sistem kardiovaskular.
4.4.7.10. Kehamilan kurang darl 4 kall

Fitur ini mengidentifikasi wanita yang pernah hamil kurang dari 4

kali sebagai kelompok dengan risikodebih rendah untuk mengembangkan

diabetes tipe 2: Penelitian_menun)

I Rasio Usia dengan Kehamilan:

Rasio ini dibuat untuk memahami bagaimana pola kehamilan
dalam berbagai kelompok umur dapat mempengaruhi risiko diabetes.
Usia merupakan faktor penting dalam kehamilan, dan rasio ini dapat
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membantu  mengidentifikasi  hubungan antara usia  dan  jumlah

kehamilan.

. Rasio Glukosa Terhadap Riwayat Diabetes:

Rasio ini membantu memahami hubungon ontara kadar glukosa
darzh dan nwayat diabetes dalam keluarga. Dengan mengetahu msio
ini, dopat diidentifikasi seberapa besar pengaruh faktor penetik terhadap
kadar glukosa darah, yang merupakan indikator penting datam prediksi
dinbetes,

Rasio Usia Terhadap Riwaynt Diabetes:

Rasio ini menunjukkan bagaimana usia berhubungan dengan

riwayat diabetes dalam kelmrga. Hubungan imi penting untuk
mengidentifikasi kelompok wmur yang lebih rentan techiadap digbetes
berdasarkan fakior penetik.
Rasio Usia dengan Insulin:

Rasio- ini menggambarkan bagaimana tingkat insulin berubah
seiring bertambahnya usia. Perubahan ini penting untuk memahami
resistens) insulin dan nsiko dinbetes pada berbagai kelompok umur.sio
yang dibuat dan alasin penggunaaninyi:

Berikut ini penambahan fitur-fitur baru berdasarkan korelasinya:

Tabel 4. 5. Penambahan Fitur Bam

N, MNama Fitur Dreskripsi

L Risike Rendah Dinbetes Menandn  pasien dengan nske  rendoh
drabetes berdasorkan kodar glukoss (< 144
mz/dL) dan wmur (<43 tahum).

Bemt Badan Ideal Menandn  posien vang menulia  bernt
badan kwrnng {= 30kg) wisu kelebihan
berat badan berdasarkan BMIL

1=




Tabel 4.5. (Lanjutan})

3. Kehamilon Berdasarkan Umuor | Menandai pasien yang pernoh hamil
sk muds (< 35 twhum).

4 Gilukosa dan Tekanen Derah Menandar pasien dengan kodar phikoss §=

Miwrmal 140 me/dl) don chanon damh (< 80

mmHg).

5 Lemzk Tuboh Normal Menandar pasien dengan persentase lemak
twbuh (< X5%).

o, BMI LemakTubuh Normal Merianda) posien dengan BMI (< 30) don
persentase bemok tuboh (< 25%)

7. EMIdan Glukosa Normal Menanda; posten dengan BMI (< 30} dan
kandar glukosa (< 140)

3 Kudor Insufin Normal Wienandni pasien. denzan kader msulin <
150

g, Tekonan Diarah Nearrmal Mienanday pusicn dengan tekannn darah (<
80 mmHg),

T Kchomilankumne dan 4 kali | Menondsi pasien.  vang  permoh
hurmalfmelalurkan kurang dari 4 kali

IL | Ruosio Usim denpan Kehomilan | Rusio s pasien  lerhadap  juminh
kehamlan

1 Rasio Glukoss Terhodap Maosio kodor oTukioss terhuadnp  wmyo

Rrwmval Danbetes diabetes pasien
1% fasio Usin Terhodsp Riwaynl, | Raso Usin  pasien  terhadapl - miwaynl
[Hahetes dabeies dalum keluargi.
4, Haswo Usia denipan Insalin Hasw us@ pasten lerhsdap kadar Insailin.

Pada Tabel 4.5, diatas menunjukkan bahwa fitur yang ada pada
dutoset berhasil ditambahkan sesuai dengan kedekatan Rmgsi masing-
masing fitur, total keseluruhan fitur tambahan berjumlah 14 fitur, dan
penambahan ini memberikan gambaran ving lebih mendalam tentang risiko
diabetes pada pasien, sehingga model prediksi dapat Jebih memahami pola
hubungan antara berbagai varisbel kesehatan don hasil diagnosa diabetes.

Pada Tabel 4.6. di bawah int menggambarkan distribusi hasil dari 14
fitur baru yang ditwmbahkan ke dataset Pima Indians Diabetes melalui
proses  feature engineering. Fitur-fitur barn  ini diharapkan  dapat
memberikan informasi vang lebih mendalam don akurat terkait nisiko

diabetes pada pasien. Distribusi hosil mencakup jumlah pasien dengan nilai



{Ya) dan (Tidak) untuk setizp fitur, disertzkan hasil jumlah pasien positif

dan negatif disctiap label.

Tabel 4. 6. Distribusa 14 Fitur Baru

o —— Jumiah Distriboosi Hasil Fitur Baru
T ; ¥a Tilak
| Ristko Rendah Diabetes g a3
T 115 Poslnl 208 Neganf) | (153 Positif, 60 Negatif)
194 M2
2 Berat Badan dcal o ) (217 Postaf, 125
451 Positif, 193 Negunify Negaiif)
. Kelamilzn Beordasnrian a0 176
- Limar (86 Posint, 174 Negand) | (182 Pasinf, 94 Neganf)
4 Cilukesa dan Tekanan 3ax 134
z Darah Nornml {103 Positaf, 199 Megatil) | (165 Positl, 50 Neganf)
124 410
5. Lemuk TubuhNermal i - {230 Pasinf. 180
i e G
{38 Positif, 83 Nezatify | Negiil)
474
BMI_Lemak 4 o
L = ; g (257 Posnaf, 217
Mi sitad, 61 Meg F
Tubuh Normal {18 Positid, 66 Negatif) Negatif)
5, n
s -y i?:?'rz,lrim 131 Pa 'Jli]'ltlﬂl" Neguiif) 237 PosieRo
: 3 sriil 131 Nepuk ‘.*-'cguiﬂ
2180 156
K E: eTt] i ¥ i )
ke Il NS {49 Posif, 231 Negatal) | | (298 Poanfl 37 Neganf)
£ 16l
3 M : i i g
R | Tekmnon Dorah Narmal | o pcie 1 on 1emBi RS ol 72 Nepatif)
g : A8
I, “-"hm'l'“mh'.mﬂ'd"” B i 1,1?’:3 o— {199 Posinif, 135
z 1 S Mepatif)
I o Rasii Angha Raxio Angka
Rasio Glukosa Terhsdup
1% ] i A Raio Angke
Riwayat Dibetes Roxio Arghs AT
Rasto Usia Terhasdap
13, iwyat Dinbeiis Rasio Amghn Raxio Angha
R Usia de
14 s T Rasio Angka Ry A mgha
Insulin

Distribusi hasil dari 14 ftor baro melalui feature engineering

memberikan gambaran lebih jelas tentang risiko diabetes pada pasien. Fitur-

fitur baru ini mencakup berbagm aspek keschatan seperti kadar plukosa



tekanan darah, lemak tubuh, BML. riwayat kehamilan, dan kadar insulin.
tersebut, seperti msio BMI ke lemak tubuh atau usia terhadap riwayat




Tabel 4. 7. Dataset depgan Fitur Baru

Kehamilan | Glukosa | Darah | Lemak | Insulin | BMT | Riwavat | Umor | Hasil [NE [ S2 [ M3 [ R ns [ Na [ N7 ne [ no [ N0 ] i N2 ETE N4
Tubuh
4 110 Ta 20 1040 184 LI1E 17 0 1 1 0 | | 0 | 1 0 01481 | 932,20 il 017
5 12 74 27 945 [ 48[ 074 37 o EERERETEEC T I 0 | 006877 [ 15322 424 | 0w
4 112 TR 41} 945 R 0,230 IR a o ] o ] 1] fl 1] | | 0 01052 | 474,537 89 0,402
[ 101 [ H ME M| o237 n 0 HEEEF TR i I i i 2016 | 512 | 0232
V] 128 BB 19 180 305 13591 5 1 o o 1 o 1 o o 1 1 0 D 62,02 | 34775 | 0,138
2 124 EB 28 205 328 0875 0 1 D ] 1 1] o B o 1] 1 1 0066 | 14171 | 26,25 | 0,146
F 155 74 17 96 26,6 0,433 27 1 o 1 1 o 1 1 o 1 i 1 0,074 | 357,96 | 11691 | 0,281
7 109 B0 il 169.5 355 1117 43 1 D 0 o & o 1} o 1 1] 0 0,162 596,71 | 48461 | 0.253
3 182 74 3z 169.5 30,5 0,345 9 1 D v 1 i o D 1] 1 1 1 0,103 | 527.53 | 10,005 | 0,171
3 112 T4 30 63,5 3G 0257 25 1 1 b 1 1] o 0 0 1 1 1 012 568,52 | 4,925 | 0,147
[i] 124 70 0 16585 | 274 | 0254 T 1 o e lol 1] o0 B i 0 4881 | 9144 [ 0212
1 830 B2 12 43 272 058 4 o | § 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0.04 15517 | 1352 0,55
] 125 ] 27 94.5 24T 0,206 21 o o 1 1 . o B o 1 1 0 o 606,79 | 4326 0,22
3 106 .| 21 158 30,5 0,252 24 o 1 0 1 o o o o 1 1 1 0,125 363 7.008 | 0151
1 116 Fli] 18 94.5 274 0,204 21 o 1 1 1 1] o o o 1 1 1 0,04 GEE.& 4,284 0.22
i 121 FiLt] 32 95 39.1 0,866 13 o 8] ] 1 o ] 1) o L 1 1 0.8 136,56 | 20,378 | 0.24
Catatan ;

- Variabel dari Fitur Hasil terdapat 2 jenis meliputi :

= (0) untuk Megatif
= (1) uniuk Positaf

- WNilai NI-M16 disesuaikan dengan nama Fitur-fior yang ada pada Tabel 4.4,




4.4.8. Correlation Matrix - Fitur Baru

Pada bagian ini merupakan matriks korelasi yang dihasilkan dari
penambahan fitur baru pada dataset penelitian ini. Matriks korelasi ini
mencakup variabel-variabel tambahan yang lebih spesifik untuk mendapatkan

pemahaman yang lebih mendalam fentang interaksi antar variabel dalam

Gambar 4. 11. Correlation Matrix Fitur Baru



Pada Gambar 4.11. diatas merupakan matriks korelasi dari fitur baru,
dari tahapan ini yaitu berfungsi untuk memperkual temuan sehelumnya
status berat badan dan BMI, serta antara hamil usin muda dan umur,

ym () i colise ()

frnumerical colom
m:'rn_mIzl - = pot in d.:tt_l:ul_-l *
Lu:gul:_l:ul]
PRinary colomns with I wvalues

bin cols = data.muniguel] [dete nunigue(] == 2] keya(]l eolize(l

Foolumns sore than 1 vralies

mn_1.r_:'|_|:|:|I.: = [i for i in ut_l:n]'_'l if i mot iIn h."n_cuh]

FEceling Humerical colomns

std = Grandardicaler{]

scaled = =td. f.it_*_ ran=sform{datal num_co I=l)
acaled = pd.Oatafremss (scaled; colomns -na.'l::_:n-l =)



Kode tersehut bertujuan untuk mengidentifikasi berbagai jenis kolom
numerik. Kolom kategori diidentifikasi sebagai kolom dengan kurang dari 12




Tabel 4. 5. Dataset Standansasi Data

Hasil [ N1 | N2 | N3 [ N4 (NS | NG | N7 | NE | N9 | NID | Kehmin | Glukosa | Darah | Lemak | Insufin BMI | Riwayat | Umur | NII NiZ [ N13 N14
Tubuh

o 111 1 )01 1 0|1 1 0 EiEil 0.536 0229 -1.545% 0534 | 0656 -1.B9 0616 | D445 | 2068 | -LO .14
1] 0 (1 |ojojo|{D]0|1 1 1] 0.269 -0.407 0.085 40.316 0596 | -L1638 | D765 1E86 | 028 | 087 | 1893 15
0 0D |1 1|]o0fojof{o0]|1 1 1 -0:E76 0533 006 -0.E72 097 0975 068 | -11.191 | -0.76 | 0.655 | -D.85 D22
1 0|10 ]1(1 1 1 (8|1 a 1175 -1.120 0.91 -2.540 1331 L7721 1304 08025 | 1543 | -108 | L7 .63
1 Do o]o|{o|D 0| I 1 a 1383 0813 0229 0.4 pO24 | DO541 | D256 1387 | 1257 | -102 | 03B 020
1 0D(o|o|O0|(0|0D 0|1 1 1] 0.016 | -0.115 0,917 0.233 D242 | 01343 | 0789 D.0505 | 0.038 | 06D | 066 0,45
1 D1 1|0 (0| D D1 1 1 1589 QA3 0106 0239 0.242 0786 | D728 0534 | 047 | OBE | 075 -0.66
1 o(o|o|0|(D]|O 0D(1]|@0 4] 17035 | -OB2E 1048 0795 D242 1837 1926 0301 | 1828 ) -11.3 | 954 0.37
1] 1|1 1 10D 1|1 | 1 GBS | -14.452 | -L736E -0.B7 0367 | -D6A18 ) 0358  |[-0.7849 | -D.37 -12 13 -0.40
1] D (@ | 0|0 |0(D]0KE|D (1] 369 1.763 1851 0.735 0596 | 09097 | 0535 2557 | 041 | 018 | Q2B 1922
1 01|80 ]1f1 1 1 |3 i 1] 0556 0.731 0.065 <1.370 D051 -0 438 0,639 0551 | D4z | -0.91 [ 0947 -0.18
1 D|lo|jojof{o|D 0 | B0 a 0556 -0.736 0711 0.235 0242 1308 | D505 0134 | 066 0.6 -0.76 .43




4.4.10. Pembaglan Data Pelatihan dan Data Pengujian (Split Data)
Pada tahap ini, akan membahas proses pembagian dataset menjadi dua
bagian utama: set pelatihan dan set pengujian. Set pelatihan (data latih)
digunakan untuk melatih model pembelajaran mesin, sementara set pengujian
rja model tersebut terhadap data

s dotn menjadi tlli.l:u’.‘ﬂ‘ﬁll.ll cesting =S
giny X test, y*tﬂhr ¥ best -
EeEad.3, condom state==dZ)

baik dan tidak hanya terpaku dengan data latih.



4.5, Tahap Membangun Model

Pada tahap ini akan menjabarkan implementasi pada tahap pembangunan
model KNN dan LightGBM. Dalam penelitian ini, peneliti akan menggunakan
memiliki beberapa tahapan dalam melakukan pembuatan model yang dijalankan.
Tahap pertama yaitu, membuat algoritma KNN dan LightGBM sehelum
dioptimasi secara _terpisah. kemudian tahapan’ scla njutnya yaitu membuat

ag |Pengogabungan

default sederhana. yukni jumish tetangpa terdeknt ('m_meighbars ')
sebanyak 5. Tujuan utoma dari pengaturan ini untuk menilai bagaimana
performa awal algoritma sebelum melakukan tuning lebih lanjut.
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Berikut kode dalam pengimplementasian KNN sebelum dioptimasi:

Pada kode diatas merupakan inisialisasi dari model KNN dengan
nilai k secara default tanpa modifikasi dengan parameter lainnya. dengan
tujuan melihat bagaimapa model fersebut mengklasifikasikan data
dengan konfigurasi paling dasar. Setelah dilakukan misialisasi
“dilanjutkan ketahap berikutrys yaitu mengevaluasi performa KNN
dengan classifieation rport.

Tabel 4. 9. Evaluasi Performn KNN

Preclsion Recall Fl-Seore | Supp

0 5% [EE 083 76

1 45 [TEL .57 £S5
Accuracy 08634 161

| Maom Avp i} K .86 K6 %l
Wighted Avp [T 056 [T 161

Pada Tobel 4.9. distas, mersapakan tabel alussification report
atau evaluasi performa dari KNN sebelum dioptimasi, dengan hasil awal
menunjukkan akuras sebesar 8634 dar total keseluruhan data i 161
data, dengan 76 data pasien negatif dan 85 pasien positif, hasil nilai
presisi pada kelas O dan | tercatat 0,85 dan 0,85 dan lainnya dapat dilibat
pada tabel distas, maka dari itu dapat menandakan bahwa model sudah
cukup efektif pamun masih memiliki ruang untuk peningkatan dengan

penambahan sebuah teknik optimasi.



4.5.1.1. LightGBEM

LightGBM atau Light Gradient Boosting Machine. dilakukan
dengan parameter default tanpa optimasi tambahan, Pada tahap ini model
diinisasi menggunakan data lstth dengan konfigurasi default. dengan

tujuan memberikan baseline ateu refrensi kimerja model sebelum

dilakukan mning lebih lanjut.

Berikut kode implementasi LightGBM
§ merbuac e selartsly modeT - gh-3EN
Igt= - lob foEmclsssifie=: ii

Sk Fit % TR, i

Pada kode diatas merupakan implementssi dor LightGBM, sama
halnya dengan KNN kode tersebut dibuat untuk membandingkan hasil
dengan yang telah dioptimasi.

Tabel 4. 10, Evaluas Performa LightGBEM

E Preclsion Recall ~ Fl-Seare ‘%gm
0 053 EH 0Ex 76
1 oz 0.5 0.5R 53
Accuracy U820 Tl
Macm AVE [ DA D Tl
Wighted Avg [ ] F) Tl

Pada Tabel 4.10. distas, merupakan evaluasi performa dari
LightGBM dengan menunjukkan hastl akurast sebesar 88,20%s, Dari hasil
diatas model sudah cukup efektif, namun masih memuliki ruang yang

banyak untuk lebih mengoptimalkan lagi.



76

4.52. Pemodelan Setelah Optimasl

Pada tahap ini akan mengeksplorasi pemodelan KNN dan LightGBM
setelah proses optimasi  dilakukan. Optimasi ini  bertujuan  untuk
meningkatkan efektivitas prediksi model menyesuaikan parameter pada tiap
algoritma.

param_grid = |
To neioghbars®r rangell, 5@, 21,
‘u;lght:": ["uniform', 'distance'],
'metric": ["=oclidean ", "manhsttan"®, "minkowski",
Fehmbpahay '],
‘algorithm®: [Yawto®, °bsll tre=', “kd tre=', 'hroee']
)

¢ BEonfigurexi GridsearchCV
grid. search - GridSearchew fkon grid, param grid, CWed,
=roring="accucacy’, wechose=l)
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¥ Ber kan parameter terbaik

print (“Best parameters:®, grid search, best parsm= })

# Menggunakan model Emrbaik yang dicemokan oleh GridSespchovw
best hrn = grid =earch. best estimator

f Pradiksi mepggonaksn mocdeliEetbeilecsds dats pergoiian
pred_kno - JSeREL b . preddBERE ERsE)

Dani kode distas dapat dirangkum yaitu parameter yang
dignnokon. dalam  GridSearchC1 untuk - menemukan
lrsgrerpraraanctey tetbaik pada model KNN, pada Tabel 4.1 1. dibawah ini.

Tabel 4. | 1. Kombinasi Parameter KNN

kombinasi

Mo | Parameter Deskripsi : NEai

1. ‘n_netghbors’ Jumlah Ml &  vaop Runpes L% o 49
dipertimbangkan

2. “weiphiy * Metode permbsshotan [ ‘i, dlixkmee ]
ictnnega terdekat

i. ‘mitric Jemis Metnik jurak yeag | Pewclideon moafoto”,
digonnkan J “minkencsid, Bhebsie]

4. ‘wigorithm” Alporima [PETICHET [imare Bl trec’,
ictangga A et e

3 o Jumlah fold calom Erees- 5
verlidioion

o, scoring” | Metode  cvaluas uniuk ‘aecwracy’

| memilih paramcter terhuk

T e Tevel  keluan  untuk I

pemantauan

Pada Tabel 4:11. distas, denpan menggunakan GridSearchCV
digunakan beberapa parameter untuk mengoptimalkan model KNN,
CrridSearch akon melakukan pencarion otomatis dengan menentukan dari
beberapa kombinasi yang digunakan seperti n_acighbors (jumlah

tetangga). weighes {metode pembobotan), metric (jenis metrik jarak), dan



T8

afgerithm  (algornitma  pencarian). Proses il menggunakan cross-
validation (ev = 5) dan mengevaluasi hasilnya berdasarkan akurasi
fscoring = ‘accwracy’), Hasil dan GridSearch ditunjukkan pada tabel
dibawah ini.

Tabel 4. 12. Parmmeter KNN

Parameter 1 Milai
Nifuri 41
weighiy* [“untformT)
“mtric’ [ mecarviertdem ]

“alworithm ' [ ]

Dari Tabel 4.12. diatas parameter terbaik yang ditemukan melalui
GridSearchCV menunjukkan bahwa model KNN dengan menggunakan
algontma aure' untuk pencarian tetangga, metnk jarak ‘memfhatten’ 41
sebogai nilai k tetongga; dan metode pembobotan ‘wniferm’ menghasilkan
performa terbaik.

Tabel 4. 13, Classification RemeNN

Precision Recall Fl-Score | Soppart
0 (ULUES 089 LR | T
1 ol .83 0.nz B3
Accuracy .01 161
Maco Avp (L] L 0.8l 161l
Wighted Avp 4 91 91 161

Pada Tabel 4.13. diatas, merupakan hasil optimal dari model
KNN yang dilakukon oleh GridSearchC menunjukkan bahwa hasil
akhir dari akurasi KNN yang didapatkan yaitu sebesar 1, 30%. Dar

model KNN diatas dapat menunjukkan bahwa KNN dapat memberikan



kinerja yang sangat baik dalam mengklssifikasikan pasien pada data
diabetes.
4.5.2.2,0ptimas! Model LightGEM

Setelsh mengoptimasi model KNN, selanjutnya  yaitu

# Menanpilkan parsmeter terhaik
print |"Sest parametera:®, candom search.best parsms |}

L] Menogunalarn mode] terbail amg di temikan oleh
FRandomir=dSearchDy _
best lghm - random search,best estipmtor

# Prediksi menggunakan mode]l terbaik pads dests pengujian
¥ pred lobm « best lglm.predice (X test]



digunakan dalam  RandomSearch

Dari kode dintas dapat dirangkum yaitu parameter yang

untuk menemukan  kombinas

Invperparameter terbaitk pada model LightGBM, pada Tabel 4.14.

dibawah ini.

Tabel 4. 14. Kombinasi Parameter LightGBM

ook

I.| n estimotors’ Jumlah’ ol pohon keputusan | Ronges (50, 300, 30)
dalam boosting

L[ Yearming rofe™ | Kecepatan pembelajaran (0.0, 0.05, 0.1, 0Z)

3 ‘maty_ ety Kedalmman  moksimum pohon {3.11)
keputusan

4 'rlml:__l'um’ Tumluh sk synLm daun {200, 40}
perpohon.

& [ eolsample_fwtree” | Propors: fitur vang dipiib-securs (DG, 0.8 1.0)
ok

i ‘subxample * Proporsi  sompel  memsbamgum (06, 0.8, L4
pohion

T ‘n_iter Jumilah sterasi stou  kombinns 30

Pada Tabel 4.14. distas. denpin menggunakan Randamsearch

digunakan beberapa parameter untuk mengoptimalkan model LightGBM,
Randomsearch aken melakukan pencarian otomatis dengan menentukan
dari beberapa kombinasi yang digunakan seperti ‘n_cstimators* (jumlah
pohon- keputusan), fearning rate (kecepaton pembelajaran), max depth
(kedalaman maksimum pohon keputusan), coliample by tee (proporsi

fitur yang dipilih secara acak), dan suhsample (proporsi sampel

membangun pohon). Proses mi menggunakan crass-validation {ov = 5),

menggunakan »_eer untuk mengkombinasi secara acak berjumlah 30 dan

mengevaluasi hasilnya berdasarkan akurasi fscoring = ‘accwracy’). Hasil

dun Randomsearch ditunjukkan pada Tabel 4.15. dibawah ini.
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Tabel 4. 15. Parameter LightGBM

Parameter Milad
'n_eshimpiors' 250
Tearming_rate’ 00l

‘max_depth’ k]

‘mnm_feaves ' 6

“cofsampie_hviree 0.6

‘nurhsamye 1.0

n_iter” n

Dian Tobel 4,15, diatas parameter terbaik: yang ditemukan melalui
Randomscarch  memmjukkan bahwa  model LightGBM  dengan
menggunakan pammeter nya yang sudoh disesuaikan ontuk mentuning
model LightGEM agar menghasilkan performa terbaik.

Tabel 4. 16, Classification Report LightGBM

Precision Recall Fl-Score Support
[ [(F] [ICE] [T Th
1 004 LR 0.92 BS
Apcuracy 09130 Jes]
Macro Avp (4] 09l (IR | 11
Wighted Ave 0.9] 091 (LK 161

Padn Tabel 4.16. dmtas, merupokan hasil optimal dari model
LightGBM yang dilakukan oleh Randomsize menunjukkan bahwa hasil
akhir dari akurasi LightGBM yang didapatkan vaitu sebesar 91.30%.
Dari model LightGBM distas: dapal memumjukkan bahwa LightGBM
dupat memberikan kinerja yang sangat batk dalam mengklasifikasikan
pasien pada data diabetes.
4.0. Penggabungan Algoritma KNN dan LightGBM dengan Stacking
Pada tahap ini menggunakan teknik stacking untuk menggabungkan

algoritma KNN dan LightGBM. Pendekatan ini dipilib karena kedua algoritma



memiliki  kekuatan komplementer dalam  klasifikasi. KNN  efektif dalam
menangani data yang tidak linear dan sensitif terhadap data lokal, sementara
LightGBM sangat efisien dalam menangani data besar dan memiliki kinerja yang
baik dalam banyak kasus klasifikasi (Rufo et al., 2021), Dengan teknik stacking
dapat menmgkatkan performa prediksi dengan menggabungkan dari output model

] LIGHTGEM

Gambar 4. 12. Akurasi Tiap Model Sebelum Optimasi



Pada Gambar 412, diotas, merupakan hasil akurasi dari kedua
algoritma sebelum dioptimasi, KNN mendapatkan akurasi sebesar 86.34%
dan LightGBM sebesar 88,20, Tahapan selanjutnya yaitu mengkonfigurasi
model stacking.

Berikut ini kode untuk Stacking dari mede

pamils | {4m=i model stacking
king clf - Stackingilaasifissy

§estinacocoeta model,
5 oos—validecion sntak sraining meta-medel

N dan LightGBM diatur seh

scikil-leam diguntkan untuk inisialisas, dengan LightGBM scbagai final
estimator dan dilengkapi dengan cross-validation sebanyak lima kab untuk
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Evaisns Con s Mk Sebeturr Dolidas

Fissloied Lsifie

Gambar 4. 13, Evaluasi Sebelum Optimas
Pada Gambar 4.13. diatos. merupakan sebuah tabel Corfivion Mairix

vang telah digabungkan menggunakan model stackimg denpan diuji pada data

i X fesi’). Benkut mi carn melihat penghitungan ‘Kinerja dan medel

stacking yang akan didapatkon.
L
- precision = % = r%u = % = (.8705
- recall = ——= =L = T2 09250
P score = e, it g0

Dhari perhitungan: diatas, pada hasil pengmjian model gabungan KNN
dan LightGBM sebelum dioptimasi menggunakan Srackimg menghasilkan
nilai sccuracy $9.44%, precision 87.05%, recall 92.50%, dan fl-score

R9,69%.



4.0.2. Stacking Setelah Optimasi

Setelah melakukan penggabungan dan evaluasi dan stacking pada
pemodelan sebelumnya, tahapan berikutnya akan membust pemodelan vang
telah dioptimasi pada sebush model yang telah diatur parameternya. Berikut

Berikut ini kode untuk Stacking dari model vang telah dioptimasi:

F Inizianlizexi model-level [level-0) dan meta-model Tlewel-10
mod=ls = |

{Tkon_gird', knojs

("best_lgbm', Ighmi
1



B

Dari kode diatas. teknik penggabungan KNN dan LightGBM dilakukan
dengan cara yang sama, namun dengan inisialisasi dan model nya yang
berbeda. seperti vang diketshui bahwa dengan model KNN. dikarenakan
modelnya teloh  diophmasi, sebagai pembeda nya ditmbahkan dengan
penamaan (kmn_erid) yang artinya model i telah dioptimas) dengan teknik
seperti GridSearcCV, begitu pula dengan LightGBM  dengan ‘penamaan
(best lghmy. Ini tentunya akan memberikon perbedsan yang jelas dengan

teknik penggabungan yang sama.

P uslapal Corfumuns el it Sebeigh Cjriras

Gombar 4. 15. Evaluasi Setelah Optimasi

Pada Gambar 4.15. diatas, merupakan sebuah tabel Confision Matric

dari hasil optimasi model yang telah digabunghkan mengpunakan model



stacking dengan diuji pada data uji (X _fest’). Berikut ini cara melihat
penghitungan kinerja dar model stacking vang akan didapathan.
(TP+TN} . (B0+Tay 154

(TP+FPTFN4TN)  [(B0+5+2+74) 161 0,9565

- acourgcy =

oo @ oMY o)
precision = s = e as) 0.9411

evaluasi berbagai mels ivi, recall, dan Fl-score,

4.7.1. Analisis Kinerja Model

Pada tahap ini akan melakukan evaluasi terhadap kinerja model
stacking sebelum dan setelah optimasi, menggunakan KNN dan LightGBM
sehagai model dasar. Analisis ini menganalisa bagaimana optimasi



mempengaruhi kinerja dari metrik seperti ahwrasi, presisi, recall dan fi-

Sare.

HASIL PERBANDINGAN MODEL
STACKING

1 l Hmﬂ- B Fi-Score E
I o

g
2
o

SEEELUM OFTIMALL

Gaunbar 4. 16. Perbandingan Model Stacking:
B Gambar 16, (disey Gept diavalisis hahwa BN

secara visual perbandingan ini, menggarishawahi keberhasilan proses mning
dan optimasi. Hasil ini menekankan pentingnya pengaturan yang tepat dan
penyesuaian model . serta potensinya untuk implementasi dalaom aplikasi
nyats di mana skurasi dan keandalan adalsh sangat penting. Analisis



keseluruhan ini mengkonfirmasi bahwa teknik stacking, jika dikombinasikan
dengan proses optimasi yang tepat. dapat memberikan peningkatan signifikan
dan menjadikan model lebih efisien,

4.7.2. Dampak Optimasi terhadap Model

ATz Dl-'El:fl-fHﬂ_x &III.

underfinting.

» Peningkatan algoritma,  modifikasi pada algoritma dasar, seperti
penggunaan teknik regulerisasi atau boosting pada LightGBM., telsh
membantu datam meningkatkan mode! diluar dari data latih.



» Keandalan, dengan akurasi dan presisi vang meningkat, model menjadi
lebih andal. Model yang andal sangat penting, terutama dalam aplikas:
i i di
yang memiliki risiko tinggi atau biaya kesalahan yang besar, seperti
bidang kesehatan. i
ﬂpﬂﬂﬂﬁ-bﬂhﬂhm;tit Lang o l.:l catarn Ffmhmm|m
'.'.".'.:':: hiel H 1%}’!53
o I' .....,_-., mm




BAB YV

akurasi model sebesar 15%. Penggabungan model KNN dan

LightGBM dengan teknik stacking meningkatkan akurasi model
sehesar 8%, menghasilkan model prediksi yang lebih akurat.

|



3. Evaluasi dan perbandingan kinerja model sebelum dan sesudah
optimasi menunjukkan peningkatan signifikan dalam akurasi, presisi,
recall, dan Fl-score. Sebelum optimasi, performa medel KNN dan
LightGBM sudsh cikup baik, eamun setelsh dilakkan optimasi dan

berbagai tugas klasifikasi dan dapat dibandingkan untuk menentukan
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prediksi yang dikembangkan benar-benar relevan dan bermanfaat
4. Penggunaan evaluasi lanjutan, seperti ROC-AUC dan analisis kurva
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