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INTISARI

Kondisi keschaton fisik jemanh haji merupakan sspek vital dalam
kelancaran thadah. terutama mengingal tingginya kerentanan pada kelompok lansia
den jemash dengan komorbiditas. schingga diperlukan metode detcksi ding yang
pmmmkm:_mmgu_lm&umndlnlfmchmnml bu'tujmimiul:nwmhngun




ABSTRACT

Physical health condition i a vital aspect of the Hujj pilgrimage,
particufarly given the high vulnerabilitv amang elderly growps and pilgrims with
comorbidities. necessituting @ precise early detection method lo mitigute medical
risks. Thix stuch: wims to build o predictive model for Haif pilgrim health risk fevels
hmﬂﬁngmﬁkbﬂrﬂhﬁnﬂgmﬂm nmamely Random Farest and Extrens
Crodient Boosting (XGBoost), with performance enfonced through atomated
ﬁwmekrimngmmﬂnm i




BABRI

PENDAHULUAMN

1.1 Latar Belakang Masalah

tergolong penyakit degeneratif seperti Dinbetes mellitus (DM). dan hipertensi
perlu mendapotkon perhatian don pembinaan sepak pemeriksaon di daerah.
Penyclengzoman Keschamn Haji Indonesia khususnys di Embarkasi Haji

Balikpapzn merupakan pemeriksasn haji tohap ketipa. Pemerikssan haji tohap

1



ketiga dilaksannkan dalam rangka menctapkan status keschatan jamanh haji laik
aau fidak laik terbang berdasarkan pemeriksaan kesehatan yeng dilakukan pada

dorurat seluma periode haji mengzunakan model ML, yang menunjukkon
kinerja lebih bk dibandingkon metode konvensional. (Sochstijadi et al.. n.d.)
berhasil meminghatkan akurasi klasifikasi penyakit zmjal menggunakon
XGBoost vang dioptimalkan. mencapai akurasi 99,16%. Demikisn puln,



iAbdurrahman et al. 2022} menunjukkan pemingkaton akuras: signifikan
hmgea 95% poads klasifikasi diohetes menprunakon XNGBoost dengan

hyperparamicter tuning Grid Scarch dan Random Search.

Meskipun telah banyak pmhtlm_]wlg menggunikan algortma ML untuk

lebih sistematis, penclitian ini akan mengintegrasikan Bavesian Optimization.

Bavexian Optimization  adalsh metode yvong  efisien untuk  mencari



hyperparameter optimal pada fungsi objektif yanz maohal untuk dievaluass,
seperti pelatihon model ML, dengan secara cerdas memilih kombinasi
hyperparameter berikutnya berdasarkan hasil percobaan vang dilakukan oleh
(Frazier, 2018; Gamett, 2023), Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan

dan Recall (F1 Score) yang lebih

pemelaan kerenianur UE masing-masing (0,688 dan 0,86,
menunjukkan 4% dun 3% dibandingkan model scbelumnya.
XGBoost menunjukkan kinerga yang unggul dengan akurasi 81% dan AUC
5%, menunjukkan keandalannyn dalam mendingnosis asma.

Peneliatun vang dilakuks

Perelitian ini bertujusn untuk menguji metode dalom memprediks: tingkat
nstko kesehatun poda jemash haji mengpunokan metode random forest dan



jemaah haji embarkasi Balikpapan tahun 2024 sehingrs menjodi sebuah deteksi
dini dalam mengantisipasi keschatan pada jemanh haji.

1.2, Rumusan Masalah

keschatan pada tahun-tahun lain atau perubahan tren keschatan jemash di masa
depan.

c. Pengpunain metode Ruandom Forcst don Extreme Gradient Boosting dengan
optimasi Bayesian dibatasi pada kemampuan don karakteristik intrinsik dari



algonitma  tersebut.  scrin  efcktwvites  Bayessan  Optimization  dalam
mengeksplorast ruang  hyperpamamicter yang kompleks. Model mi tidak
mencakup integrsi dengan metode ensemble atau optimasi lain di luar cakupan
yang telah ditentukan,

d. Hasil penelition adalah pengujion pengembanga

1.5, Manfaat Penelitian
Penelitian i diharapkan dapat memberi manfaat dalam meningkatkan
pengetahuon thmiah di bidengnya dan dopat menjudi landasan bugi penelitian
lanjutan. Berikut adalsh manfaat yang dapat diperolel dari penelitian ini:



R e il o bt (g Tkt st i XGRS
dengan  Bayesion Oplimization) dalem domain keschaton,

khazanah flmu pengetahuan di bidang Digital Transformation Intclligence.
medis darurat dan komplikesi kesehatan yang dislami jemash haji dengan

Haji: Mengurangi angka kejadian

I:llﬂ mhﬂ:ﬂi w pene |.| - [sefE ‘. _
pengembangn motali G TesltY



BABII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1, Tinjanan r'qﬂlkl

Dalom penelimn m, penuls mengumpulio

fiktor ini \ el kondii ke ; & g
petugas keschotan dopat memberikan priontas kepads mereka yang memerlukan
bantuan segera. Sistem prediksi yang dikembangkan imi menggunakan 11.584 data

catntan pasien. yang secara efcktif mengelompokkan pasien ke tingkst tnase yang



sesual dengan kinege lebih bak dibandingkan metode koenvensional. Model
XNGBoost don DNN menunpukkan akurzsi tingei dalam membedakon lima tingkat

triase, schingga mengurangi kejadian wnder-triage dan over-triage.
Penelition |ninnya (Soelistijadi et ol nd} temtang peningkatan akurasi
klusifikasi penyakit ginjal menggunokan metode XGBoost menunjukkan bahwa

Penelitian lunjutan (Afistuddin et al., 2024) menunjukkan balwa penggunaan
SMOTE bersama dengan optimasi parameter melalui grid search secara signifikan
meningkatknn cfcktivitas alporitma dota mining saat bekerja dengan dutaset yang
tidak seimbang. Hal ini menekankan pentingnys prapemroscsan dots yang tepat dan
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penyesuaian parameter dalam memingkotkon akurasi prediks: uniuk analisis data
medis. Selain itu, temuan ini konsisten dengan penclitian lain yang menyarankan
bahvwa metode optimast dan prape-mrosesan yong berhasil dapat mengurang:
kesulitan dalam memprediksi penyakit juntung.

Dalam enalisis ckspenmental htulis. cleh (1. Yang & Guan, 2022),

mencmukan balwa XGBoost masih memiliki potensi untuk meningkatkan
kimerjanys.  Meskipun  telah  menprunakon  Bavesian  Optimicotion  ontuk
penyesuainn hyperparmmeter, mercks menunjukkan bahwa pemngkatan lebih lanjut



11

dalam optimasi hyperparameter dapat menghasitkan hasil yang Ichih badk. meng-
ingat luasnya roang pencarian untuk nilai hyperparameter.
Penelitian yang dilakukan (Jays Kusuma et al.. 2025) menerapkan alporitma

Bayesian Optimization (BO) pada hyper-parsmeter model pembelajaran mesin

GB), model BOXGH i mencapa
kan rota-rate precision. recall, dan Fl-score m

4 57%. dan 899, Hasil cvaluasi menunjukkan perting

Optimization, (@ ma. kinctia XGB v

(dptimization, yang terbukti efektif dalsm mengidentifikas: hyper-pammeter
optimal. Model dalam penelitian ini mencopai peningkatan akurasi schesur 3. 28%,
dibandingkan dengan model penclition  sebelumnya.  Husil  cksperimen
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menunjukkan bahwa pendckaton dingnostik i dapat meningkatkan  proses
pengambilan keputusan dalam mendingnosis penyakit jantung,

Penelitian selanjutnya { Gao & Ding. 2020) mengevaluasi efcktivitas klasifikasi
dari berbagni classifier (LightGBM, GBDT, LR, BF, BPNN, dan DT) dibandingkan
dengan XGBoost mengrunakan dun duta tuset penyakit kanker payudara

stubilitnsmyn bervaria: JMWI

'-."1"" D]ﬂh {Tmli'l.l. gt ..1.' .".lll]} o “. :.__,.:_ A

psting {XGBoost) M

dioptimalkan.
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2.3, Landasan Teori

131 Ensemble Learning

Teknik ensemble adalah algoritma yang digunakan dalam

dengan cermat memanfautkan kekuatan gabungan dari beberapa model
lemoh, bissanya pohon keputusan, untuk mengzembangkan model
predikiif yang kust{Long & Dung, 2024). Algoritms ini mengpunakan
pendekatan pelatihan iteratif dimana pohon-pohon tersebut dilatih

27
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secara berurutan, memungkinkon mercka uniik memperbaiki kesalahan
schelumnya dan meningkatken akurasi prediksi. Algoritma i

dari model pengzant ini digunakan uniuk memutiskan di mans sampel
bertkumya harus diambil, tga fungs) akwsisi umum yang digunakan
pengetahuan (Frazicr, 2018).



135 Hyperparameter mning

pembelajoran mesin yang melibatkan pemilibun set Hyperparumeter

Dalam penclition ini, Fl-Score (khususnys fl_macro) dipilih
sebagai metrik optimasi uiama karena beberapa alasan. Pertama, metrik
ini mampu mengstasi data tidak saimbang. tidak seperti Akuros:, karena
Fi-Score fokus pada performa model terhadap kelas positif. Kedua,



dalam konteks medis, tegadi trode-off antarn meminimalkan False
Negative (FN} yang berbahayn dan False Positive (FP) yong membuang
sumber duya. Fl-Score menyediskan satu ongks tunggal  yang
model pada kelas minoritas

Average memastikan  bahw
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BABIIL

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Studi ini mengadopsi jenis penelitian eksperimental dengan sifat penelitian
prediktil don cksplorenf. menggunakan pendek;




3.2 Metode Pengumpulan Data

Surveilans Epidemiologi Keschatan Haji. Data diperoleh melolui pemeriksaan
Keschatan Jemash haji yang dilakukan secara bertohap dimolai dan Tingkat

Jjemaah hayi Embarkasi Balikpapan tnhun 2024, yang telah dijelaskan

secors ninct pada bagian Metode Pengumpulon Data. Dataset mi
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numerik, nilai yang hilang dopat diisi dengan wedinn

A - i sccura valid atau
dihapus.

Tahap sclanjutnya  yuits Transformasi Data  Setelah
pembersihan, data akan ditransformas: agar sesual dengan format yang



dibutuhkan oleh model machine learning. Kolom-kolom fitur yang
bersifat kategorikal (misalnya, "Jenis Kelamin', "Starus. Jemanh') yang
direpresentasikan schagai teks akan diubah menjadi format numerik
menggunakan Label Encoder. Ini memastikan babwa model dapat

memproscs fiter-fitur tersebut

memastikan balwa disinbusi kelas target (misalnya, ‘Risiko Rendah’
dan 'Risiko Tinggr') tetap konsisien antora data latib dan duta ujt di scoiap
fold. Ini sangst penting untuk mencegah bias model, terutnma jika
terdapat ketidakseimbangan kelss dalam dataset.



a5

Pelatihun Model {dengan Optimasi Bayesian): Model Random
Forest dan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) skan  dilsth

mengeunakan data lotih. Untuk mengoptimalkan kinerja kedua model.
Bayesian Optimizstion (B0) akan diintcgrasikan untuk hyperparameter
tuming, BO adalah metode W

diidentifikasi scbagai positif oleh model yang henar-benar positil,



Presisi = TP(TP+ FP) X 100% {3.2)

Recall (Recall | Sensitivitus): Mengukur persentase kasus positil
schenarnya yang berhasil diidentifikasi dengan benar olch model.

(3:3)

QAPRESIS! XRECHEEIERESIST 4 RECALLY,

HMMMﬁm

dcl yung

k weall (Persamman (3.3)
yung  berhosil

Woscore (Persamaan (3.4)
bertindak schagai metrik yang diperolch dari kombinasi presisi dan
recall, memberikan gambaran kescimbangan antars kedun ukuran
terscbut dan  AUC-ROC (Area Under the Reeciver Operating
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membedakan antara kelas positif dan negatif pada berbagai threshold
klasifikasi Penchiion i akan membandingkan hasil evalossi model
dengan  inlervensi  optimasi  lethadap model  standar  untuk
mengidentifikissi perbedaan dan dampak dari optimasi yang diterapkan.

Gambar 3.1 Alur Model Yangz Dinsulkan
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3.4 Alur Penelitian
Penelitian ini menyajikan detnil lengkap tentang proses penelitian, memberikan
ningkasan skenario peloksanuan penelition yang dilustrasikan dalam Gambar 3.2,

& Studi Literatwr: merupakan whap awal dalam pengumpulon don
peninjaunn komprehensif terhadap referensi dari penelition terdabulu.



a9

Fokusnya adalah pada studi terkait prediksi misiko keschatan
hyperparameter dalam bidang keschatan. Tujuannya adalah untuk

numerik) untuk memastikon koalitas dan format dats yang optimal
untuk pomodelun.



b. Pemilihan Fitur (Feature Selection): Mengidentifikasi dan memilih
fitur-fitur yang paling relevan don berpengaruh dalun memprediksi
tingkat risiko keschatan jemash haji. Tohap ini dapat melibatkan
anulisis statistik. metode berbasis model (seperti feature importance

BOXGB dan BO-RF, sertn identifikasi fitur-fitur yang paling
berpenzaruh terhadap prediksi risiko keschoton jemash haji. Analisis
im berigjpan uniuk memberikan wawasan komprehensil mengenai
kekuatan dan keterbatasan pendekatan yang diusulkan.
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menjawob rumusan masalsh, don membernkon  sarmon untuk

pengembangan model yang lebih baik di masa depan. Saran dupat




BABIV
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Bab ini menyajikan hosil dan penclition yang telah dilakukan serta
pembahasan mendalam terkait hasil tersebut. Pembahasan mencakup proses

- Kanto Km E‘plﬂih:l:ml-: ibackasi Hlikpaps

Gambar 4.1 Alur Skema Pengompulan Data

42
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Proses pengumpulan data ini mengikut alur surveilans yang sistematis
poda sant jemanh haji memasuki zsramo embarkasi. Alur ini dirancang untk
memvenfikasi simius keschatun dan kelengkopan dokumen sctinp jemash.
Secarn prosedural, jemash haji wang tiba skan melalui beberapa pos

arsi. slatos WUS v WLIS),
basis data mentah untuk fitur 1CD 1 hingga ICD 5 dalam penelitian ini.



Kumpulan data {datsct) final vang berhasil dikumpulkan ontuk
penclitian i mencakup 6.037 record dota jemanh hap, Dataset i terdin dan

dun komponen utama yang digunokmm untuk pemodelan:

1. Ddata Fitur (Variabel Independen) Merupokan data predikior vang
digunakon untitk mengidentifikasi risiko (hhat tabel 4.1) Fowor-fifur im
mencakup variahe | demografis dan klmes, yovto Umir, Status Jemaash, Jenis
Kelomin, Pemerksansn WUS (WUS HOG, WUS PALPASI), Riwayal
komorbulitus {direpresentusikan sebagm 1CD 1 hinges 10051 STATUS

KE TK (Indikator pengpunaan Tongkat ston Kuersd Rodus).

Tabel 4.] Datn Fiiur

kenis WU o
i WS STA
Erin PALF [0 (o2 | ko3 | eoa | Ko |

i
it

:

Eene

rml

TID TID ol - BUK
A Ak HEG: NEG MNEC MEG
pern AN NOR
41 TPHI L FER PER AT AT AT ATV

K5 18]
- k E E E 1A




Tobel 4.2 Data Fitur  langutan)

Statid
lenis Wus
Winu | = WS STAT | ER
Kela PALP |1cO1 | D2z (D3 | KD4 | KO3
v kerma HOG us TE
min AST
ah
TID TID
NEG | MEG | NEG
EAR Al Al senil | asth LAN | NOR
b5 i L PEA | PER . ATR. |ATR | ATTV ik | AL
ws w0 [™ e E E
A A
TiD TID
Al BE HEG | NEE | MEE | MEG
A
11 R 1 FER | PER AR v | [ | AT i b
u Z ma LAMN | MAL
IS IS E E E E SiA
A A,
Hype
o Tio
e
B B % | wes | Mec | nec | wEG B
UFILI vz £ NOR
50 : " FER | PER ATV | ATy | AT | ATV
ah Iseart LAMN | MAL
IKS 1 E E E E i
A A dlaeas
nec | nes || mes [ wes | BUE
15 JE B HCLET | AT | ATR | AT | ATV T ki
T | ATIF | ATIF | ma LAN | MaL
E E E £
SlA

2. Data Label (Variabel Dependen): Merupakan dota tereet atou growd
fruth don file Dotn Lobel xlsx. Datn vang dittinjukkon pado table 4.3 1m
menunjukkan  klasifikusi nsiko jemaah [misalnya, ‘Benstko Tinggi®
dengan milan | atow “Tidak Bensike' dengan milm ) yang akan diprediks

oleh model.



N

Distribusd - datn labe ~yang' ditumjukkan pada  gambar 42
memperlihatkan K clas P £4.4%) dan Kelas 0 schanyak
2.752 data (45.6%). Pengumpulan data yang komprehensif ini scjalan
dengan penelition yang difakukan olch (Armis Sthuca ot al.. 2025) yang
menemukan asosiasi kuat oniar usia, riwayat medis, dan morbiditas pada

Jemuah  haj, vang menceaskan bahwa faktor demoprahis  (usm),
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komorbaditas  (riwayat penvakitICD), don smtus  fungsional  adulah
prediktor utama dalem asesmen keschotan jemash hajr.

dan tidak everfifting, digunakan skema Stratified 0-Fold Crass-
Validation.
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4.  Stratified K-Fold Cross-Validation
Validesi model adalah tahapan krusial untuk mengukur
scherapa baik model dapat digeneralisasi pada data baru yang belum
pemah dilibat sebelumnys. Metode K-Fold Cross-Validation
standar membagi dataset D seear scak menjadi k Tipatan (folds)
ilatih pada k — 1 lipatan

ko Tinga (el minrin) sk I s

jemanh Tidak Berisiko' (kelas m

------

Metode ini bekerja dengan memodifikasi proses sampling
uniuk memasttkan  bohwa - sctiap lipotn (fold) menipakan
representasi yang proporsional duri distribusi kelas pada
keseluruhan dataset. Sccarn prosedural, jika dataset 0 memiliki N



sampel, dengan N_¢ adalah jumlah sampel untuk kelas ¢ € €
{dimana € sdalah himpunan semua kelas), maka Stratified K-Fold
akan mempartisi data menjadi k ipatan (F_1, F_2, ., F_k). Uniuk
sctiap lipatan £_{. jumlah sampel dari kelas S¢$ di dalamnya adalah

Eratiflederold

shoffle=Trus,

fitur X dan Iabel ¥ menjadi set pelatihan [X_train, v_train) dan set
mm (X ceat,y cea & J unituk Bﬂil]‘.l iﬂﬂ.‘ﬂlﬁc’d.

¥ 2. Icerapni melmlni setiap fold

¥ (%X dan ¥ adalah dataset fitnr dan label ll:p.gtupi_
for t'rn.'i,n_i.d:l:. I:Elt_il:'.'l in sxf.zplit (X, ¥):

¢ H=mbagi data berdasarkan indeks yanog dih—nsiL‘i’._q.n

Ko



‘X rrain, % temt = *.iloclesmin ide],
®.ilocltest ldx]

¥ train, ¢ test = ¥Ylesamin fdx], Y{cest idxl

& HModel |mi=zslz n'pt._Ei.t:I dilarih pada x;ttu.hi.. g_tru.:i_n

§ model dicvaluasi pada % fest, § test

- "Pria”, "Wanita"} menjadi nilai numeri

am zklearn.proprocessing impo;

for ool

fFlooi])

Langkah ini diterapkan pada semua kolom yang terdeteksi

dE_':ru: =

schagni tipe ‘ohject’ atau ‘category’ dalam dataset fir yang
ditunjukkan pada table 4.5,




Tabel 4.4 Hasil setelah Label Encoding

ETAT W K
JENIE W (I [ IC | W ||
UM L5 5 STAT R
EELAM PALE 1] o 1] (] n
LR TEMA HL b ] T
.4 sl | 2 3 ] ¥
AH L] K
[¥]
n| a2 [ ] 1 1 b | r R el i 1
[
18]
| 5 T L1 | b i T AT | 1 n 1
&
z fi 4 L} n I i ™o AT | B n 1
L3
1]
1 ] 4 | {i | T M AT 13 1
&
n
(] I 4 1 | 1 Tl | &3 li

2. Swndard Scaling
Fitur mumenk seperti v=—: memili. rentang ol yang
berbeda dengan Ditur lainnya, jika tdak disknlakan maka friur-dengon
rentdng nilay besar dapat mendominas) proses  fearming  model.
Standard Sealing (Standardizasi) mentramsformas: data schimgga
memihkl min-mmtn () 0 don smpdar devms (o) | seperan pada
persamaan 4.l

Lx =)
=—

[}

(4.1
Dimana:

z adalah mlm fitor seteleh soaling (milal standar)

x adalah mlai ash dan data poini.



i
(%]

it adnlah rata-rata {mean) dan seluruh milan pada fitur tersebut

o adalah stander deviasi {stundard deviation) dart fitur tersebut.

rm [ e o d |

Tabel 4.5 hasilsetelah dilnkukan sealer pada data umur

' Umear | Statsn | Jemd | W | Wus (4@ (e[ 1c [ic [ | sTA [ K
: Jeman | « | 5 | PALPA | D (D | B (D DS R
T T T IR R T ) L S
umi | G - K
i u o
" 1o I3 i 3
3 E 9 - ]
poosizz | ° L : 2l sl ) 2
1 5 - T 1] 13 I 3
] I 2 71 y 7 S s ol L
0 IAGIRE @
1 B K i il | 71 H a4 |gF | 3N |
T el &
3 - \ 1 - 10 |=8 + i o 1
fiEgsssn | | (1 bols RSN
4 8 = 3 o | = o 3
(%} 1 i 4
pananis | 4 : : Kl 4 |4
hBE2 &
o = | |n ]
54 4
| AT n 1 LL | L] 3 4T
83 | paazenn | o v o[ |2 e ARG 3
o= 8 0 1 I 2 ok |39 (74 |47 [V |V 3
1 RIS a 7
— (L TAT il (] 1 2 15 A a4 47 I3 n i)
£ |
] s
BOH | i emiaT | B 1 i 3 sg| W g |4 |13 |0 1
h

6037 rows = 12 columns

Dalom penelitian 1m. sealfing hanya diterapkan pads fitur oo

mengrunakon £ Score Standarization terlithat pads inbie 4.6. Selmn

itu, tidak pertu dilskukan feafure scaling karenn mila pados atnbu
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terschui bukan menunjukkan wrutan atou jerk ontar kategon yang
bermakna.

4.4 Hasil dan Evaluasi Model
Evaluasi performa mwodel k basifikas:

 Baloe Negative (FN) / Kesalahan Tipe 11, yaitu jemaah yang bengrobena

sekuensial, di mana

ini membangun pohon k
RS vk kesalahar: {residu)

setiap pobot BRBED
dort pohon sebelumnya. Bayesion Optimization (BO) digunakan uniuk
menyetel hiperparameter XGHBoost (Nguyen, 2019) scperti max_depeh,
n_estimatoss, learning cate, dil yang dittmjukkan pods table 4.8,
BO membongun model probabilistik (Fungsi Surropate) dari fungsi



obpektif (dalom hal m, Fl-Score) dan menpzunskan Fungs: Akusis
untuk secarn cerdas memmlth kombinas: hperpammeter benkutnya
yvang paling menjanpikani{Rong et al., 2020},

Tabel 4.6 Scarch Space XGBoost

- Default Search
value space
n_esHmaters 100 { 100, 600}
| max_depth nome (3. 10)
learming - mte 1 | (ol 0.3)
subsample j | 0.6, 1.0)
XGBOOST | colsample byirce = (0.6, 1.0)
Guimma = (0. 5)
mun_child weight i - ik, 1)
reg_alpho - {le-5..1.0%
reg. lambda B {1c-5. 1.0}

1. Analisis Proses Optimasi XGBoost dan BO

Grafik "Proses lemtif Bayesian Optimization” mniuk
NGBoost memberkan  wowasan  lentang dﬁ:.lcnn Proscs
pencarian hiperparmeter. Proses dimuly dengan skor F7-Wacro
yung relail rendsh (Nerasi Awal 1-3), di muna algoritma
mﬂﬂ#lﬂmmm1 parmmeter awil, Kemudian, iegads dua
lompatan (step) performa yang nﬁi&nn {Lompatan Performa
Tteras: 4 & [l yang menomjukkan bahwa BO  berhasil
menemuken arca vang menjanpksn dalom ruang  pencarian.
scielsh iteras: ke-11. skor Fl-Macro kumulatf ierbaik ndak lagi
memngkat (Komvergensi ferasy 12-25) dan stabal di milen akhir

08777, Im mengindikasikan babwa sisa 14 1terast digunakon
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untuk eksploitasi di sekitar solusi pptimal, dan 25 iterasi sudah

gambar 4.2




Tabel 4.8 Rata-rotn 10-Fold CV XGBoost = BO { Lanjutan

: Fl Score
i ' {macro)
FOLDE 08ET2 09595 DHE4R
FOLD® LKans S} (LHEED
FOLD 10 0.HEIQ [LRaT 0.88]3
NILAL
RATA- [HRLTE = 09597 OHEDA
EATA
Pl i B s b 4 Fre SRl Rl
-
e
— ey dar 4 WL
- g AR
= .;rl i

Gambar 4.4 Hasil Metrik Evaluasi pada Setiap Fold Stratificd K-
Fald CV XCiHoost

grafik’ yang ditunjukkan’ pada gambor 4.4 menunjukkon

bahwa hasil metrik evalunsi pads sctisp Fold Stratificd K-Fold CV

vang dievaluns memiliki kinerja yang bk dan sangat stabil. Model

i memiliks kemumpooan yang sangat koaat unuk memisahkan kelas

{ AUC tingpi) dan kemampuoan vong baik untuk memprediksi kelas

secara akural {Akurasi & Fl-Score baik).
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3. Analisis Confusion Matrix XGBoost dan BO
Evaluasi mendalam dilukukan terhadap hasil prediksi pada
fold terakhir (603 data uji) untuk memahami karakicristik
keputusan mode]. Berdasarkan Gambar 4.5, detail performa model

False Negative (FNy. 17 Jemash (Under-estimation)
Hanya terdapat 17 kasus di manz model gogal mendeteksi risiko
{jemash berisiko dianggap schat). Angka ini ditckan seminimal
mungkin karena merupakan risiko paling fatal.



5H

Confusion Matrix [Single Label, Prediksi vs Aktual)

250
Posiif (14

100

- 150

Peschiction

tegatif ()

Hegatif ind

Acituial

Gambar 4.5 Confusion Matnx XGBoost {Smgle Eabel,
Prediks: vs Aktoal)

Analisis lebibh lnnpet  terhadap  distmbusi  dois prl.fsd'tksi
menunjukkon bahwa mode]l XGHoost yane dioptimas memiliki
kecendenumgan untuk bersikap AgresifSensitif Totul Aknml Posif
schanyak 328 jomaahi{ 54.4% dan dats ui)l Totnl Prediksi Positif
(TP '+ EP) schanyak 364 jemaah (60.4% dad data uji). Selisih ini
(Prediks = Aktuall menzindikastkan bahwa model cenderung
mempertues sikupan deteksinya yaiu menghasilkon lebih bonyak
prediksi Kelos 1 sejumilah 357 data (59.2%) dan kelas O sejumlah
246 dat (40.8%) seperti padn gambar 4.6 untuk memimimalisir

pelunng lolosnye jemaah bensiko.



fmtur ocak (Xu et al, 2017).

Keputusan akhir dimmbil melalui voting (klasifilkasi) atao rots-rat
{regresi) dari semua pohon. Mirip dengan XGBoost. RF dioptimasi
menggunakan  BsyesSescchoy  dengen  mmng  pencaran | yang
discsuaikan untuk hiperparameter RF (lihat ditabel 4.11).



Tabel 4.9 Search Space Random Forest

e
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Gambar 4.7 Proses lteratil Bayesian Optimpzation] Cumulative
Best Fl-Macro Score Random Forest)

2. Hasil Evaluasi 10-Fold CV Random Forest dan BCY
Haosil rato-rota don 10-fald cross-volidation pado tabel 4,12
menggunnkan model Random Forest yang telah diephmasi o
Rata-rata Subset Acouracy: 08930 (5930%:) b. Rata-ratn AUC
Score: 09570 (93.70%) ¢ Rata-rain Fl-Seore (Macre): 0.89] ]
(590 1)

Tabel 4,10 Ratn-rowm |0-Fold CWRE + BO

FOLD | Subsct Accuraby JME Fl Score {macro)
FOLIx 1 L EETH 1951 [LERSS
FOLI¥Z (080 19643 059027
FOLD 3 0.B825 09507 0B
FOLDx 4 .ES24 09488 LES03
FOLD 5 9106 09607 (504
FOLD & L E924 09575 (LES03
FOLD 7 .E940 n.9644 LEF21
FOLD & .E323 095369 LET9T
FOLD 9 L.E939 095604 LEFZL




FOLD | Subset Accurnoy | AUC Score | Fl Score (macto)
FOLD
10 LEMIS 09522 DESEO
MILAL
RATA- 0.R930 09570 0.EF ]
RATA
s b St o o i P T

[T

- i

- -
i b
e
g

Clambar 4.5 Hasil Metrik Evalunsi padn Sétinp Fold Stratified K-
Fold CV Random an:#

Pada prafik yang ditunjukkan pads pambar 4 & s putus-
pitiss horizontal merepresentasikan nilai rata-rata dar setinp metnk:
Akuras p-h BRI ﬁxru:. ALUC pads 95700 (oranyc), dan Fl-

Score pada ¥90011% thijau)l Secom wisiml, prafik menunjukkan

bahwa model mﬁﬁﬁmmmm stabal, di mana tingg

batang umtuk ketiga metnk relanf serapam antor fold. AUC {wama

oranye) secarn konsisten menjadi metnk terimgg di seoap hpatan,

mendekan ongka 0.96. vang menegaskan kemompuoan disknmunatif

mode]l yang sangat koot Vanabilites performa antar fold sangat

minim meskipun terdspat sedikit fluktuasi seperti Fold 5 yang
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menunjukkan performa sedikit di atas rata-mtas don Fold 8 yang
sedikit di bawahnya perbedaannya tidak signifikan. Konsistensi ini
mengindikasikan bahwa model Random Forest yang dikembangkan
bersifat robust dan tidak bias terhadap subsct data tertentu.

(308 don 328) Angke ini sedikit di bawah XGPBoast (311
k, -|||-| .E! - _.! ! o g “Ih:r ii e -.-.._.

melakukan “salah tudub™ pada jemash schat. False Positive (FP)
schanyak 46 prediksi positif (schat
dianggap sakit) lchib rendah, yaitu 46 kusus (dibandingkan 53 pada
NG Boost). 1_11= terbukti lebih cfisien karena menpurngs jumlah
jemaah schat yang harus menjalani pemeriksaan ulang yang tidak
pertu. Model ini lebih “selektif* dalum memberikan label berisika.



False Negotive (FN) schanyok 20, terdapat 20 jemaah benstko
tingpn vang gopal terdeteks: oleh sistem. Dalom konteks critical
safety, selisih 3 orong { dibondingkan 17 FN pada XGBoost) adalsh
angks  yang  signifiken  karena menyangkut  potensi

kegowaidarurataon yang fidak ferantisipast,

Canfusion Makil=. Label Prediksi v Alctualy
1 00
230
Posinl f1)
S
B
B
b 15p
Begant pij 4 o
-1
|
Pl i) Nrgatl (o) i
il

Gambar 4. 9 Confusion Matrix Random Forest (Single Label,
Prediksi ve Aktoul)

Analisis teshadap distribus output prediksi vang ditunjukkan
;nd.p gombar 4.9 menunjuikon bahves Eﬁﬂ_ﬂ'mn Forest memiliki
karukter honservaiil Scunbang dengan hasil Total Aktual Posif
sebanynk 328 jemanh dan Total Prodiks: Posinf (TP + FIP): 354
Jjemaoh. Sclisih antarm predikst positif (3543 dan kondisi aktual
(328) pada RF lebih kecil dibandingkan XGBoost. Hal m
menunjukkan bohwa Random Forest ndok "seagresif™ XGBoost

dalnm menandm nsiko,
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Cgtribal Hast Prosies! Made) 7 (Kelss O va 11

prediksi positif ini membuktikin bahwa Random Forest tidak
scmudah XGBoost dalam memvonis status "Bensiko”. Model ini
membutubkan bukti fitur yang lebih kuat {mayoritas vore dari
pohon keputusan) schelum menctapkan lsbel positif. Hal i
menjelaskan mengapa angka False Pasitive pada RF lebih rendah



{data output menunjukkan lebih banyak label ‘0 yang tepai sasaran
padn jemash schat). namun konsekuensinys adslsh Recoll yang

ﬁlﬁm skenario mnddnhhh i

Random Forest {RF) sedikit unggul dalam metnk Acouracy
(+0.15%) dan Fl-Score (+0.15%). Fi-Scorc, yang menyeimbangkan
precision dan recall, sering dinnggap sebagai metnk yang lebih baik
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sedonghkan XGBoost unggzul tpis dolam metrik AUC (+0.27%) Ini
memmukkan XGBoost sedikit lebih boik dalam membedakon secorn
absolut antara jemaah berisiko dan tidak berisiko.

Kedun model c ........... konvergenst {performa puncak)

Forest baru mencapai stabilitas performa puncak pada iterasi ke-20
(Gomber 4.5} Hal m  mengindikasikan  bahwa  XGHoost
membutubkan sumber daya komputasi dan waktu pelatihan yang
Ichih sedikit untuk menermukan konfigurasi terbaiknya.



2. Efisicnsi Arstckiur Model

Secarn  arsitektur, XGBoost mengmunakan  pendekaton
beosting (membangun pohon secars sekuensial untuk mengoreksi

haji sangat layak RF, dongan akurnsi §9.3%,

dapat mengidentifikasi sehagian besar jemaah berisiko tinggi secara
ofomntis,

1. Prioritas Intervensi: Dengan mengidentfikasi jemaah bensiko

{Prediksi "Positif (11"}, tim medis dapot mempriontaskan sumber



days. melokukon pemenksaan lebih famjut, dan  meroncang

454 WKeterbainsan dan Arah Penelitian Selanjuinya

46 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu
Untuk memvalidasi posisi penelitian ini dalam ransh akademik. hasil
yang diperolch dibandingkan dengan beberspa studi terkait yang
menggunakan metode atau ohjek penelitian serupa. Perbandingan ini
berfokus poda kinera algonitma (performance), metode optimesi, dan



konteks medis yang digonakan. Meskipun akurasi 8974 ini masih di bawah
penclitian (Soclstijadi et al., 2025)99% pada kasus Ginjal}, hal i1 depat
data hasil Isboratorium presisi (Ureum, Kreatinin), sedangkan penclitian

nf yang memiliki tingkat

awal {pre-screening) di

scdikit lebih unggul {Akoras 97 26%. Fl-score 95.72%) dibandingkan

Girid Search ( Akurasi 97.24%). Temuan mi mendukung hasil penelitian
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yang cfisicn dan cfektif untuk mencapni konvergensi optimal dalam
itcrast yang terbaies (kureng don 25 iterasi), menswarksn alternatf
yang lebih efisien dibandingkan Grid Search yang komputasionalmya
mahal seperti yang digunakan oleh (Soelistijadi et al., n.d.)) pada kasus

89.15%). Hal ini berbeda dengan bebernpa literatur lain 3

S isn No Free Lisieh
Theorem dalam machine learning., di mana tidak ada saw algoritma
yang selalu unggul untuk setivp jenis dataset. Pada dataset jemaah haji
Embarkasi Balikpapan yang digunakan dalam  penclitan  ini.
karakieristik data mungkin lebih cocok ditangani oleh struktur hagging



menunjukkan keunggulan dalum metrik AUC (0.9597), yang konsisten




73

Bab ni menyajikan kessimpulan yang dirnk den hasil penelitian dan

pembahasan pada bab sebelumnya. serts menmmuskan saran yang relevan untuk

{kurang dan 25 iterasi}, menghasilkan model prediks: vang tidok hanya akurat



2. Model yang diusulkan, yakm Randent Forest berbasis Bayvesian Optimization
{BO-RF) dan Evireme Gradient Boosiing berbosis Bavesian Oyptimization
(BOXGB). terbukti sangat efektil dalam mengklasifikasikan tingkat risiko
keschatin jemanh haji, dibuktikan dengan metrik evaluasi yang tinggi:

a. Model BO-RF menunjukkan efektivitas tertinggi sccara kescluruban

.......

o S et ik i pr )
521 Saran Akademis (Pengembangan Penelitian Lanjutan)

. Penclitian ini dibatasi hanya pada femash haji Embarkasi Balikpapan don
data tnhun 2024, penelitian sclanuinyn sangal disarmnkan uniuk:
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p. Mengzunaken datasei  fime-series  (datn  multi-tahun)  uniuk
menangkap tren dinamis keschatan jemash yang mungkm berubah

antar musim haje.




522 Saran Praktis (Implementasi Operasional)

1. Hasil pengembangnn model prediksi  (khususnys BO-RF)
disanmkan unmtuk dimtegrastkan ke dolom  sistem  informas:

kesehatan & Kantor Kesehatun Pelabuhan (KKP) Embarkasi
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