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INTISARI

Diabetes mellitus merupakan masaloh kesehatan masyerakat Indonesia yang
semakin meningkat dengan prevalensi 10.9% pada populasi dewasa. Tantangan
utama dalam sistem layanan kesehatan sdalah fenomena underdiapnosis. di mana
sekitar 70% kasus diabetes tidak terdiagnosis hingga stadium lanjut. Penelitian ini
bertujuan mengemha.ngknn model w diabetes vang akurat dengan
memanfaatkan data Hum dnsarﬁﬂtﬂun hﬁmﬂ Manajemen Rumah Sakit
(SIMRS) melalui pendekatan hybrid ensemble machine leaming.

Metode ;maﬂinn m data retrospektif dan SIMRS. sehanyak 958
sampel dengan 7 variabel klinis awal. Tahapan penelitian meliputi: (1) pra-
pm dath dan walidnsi khinis, (2) a:dvmﬁ feature m,genmnng yang
rmuwimgi::m 7 fitur menjadi 23 fitur melalui trnn!ﬁmmpplymml, clinical
flags, ihh dnteraction  terms, (3) pendnganan  kefids kelas
mm E]r'lllhl!tll‘ MJmm}' Over-zampling Tec:hmquc [M'IEL i4

Li']hlml\[. h:lhm Forest, dan Gradient Boosting dengan mekanisme 'in:lghted
voting, serta €5) optimasi threshold klasifikasi. )

Hasil penelitian menunjukkan bahwa proses feature engineering berhasil
memingkatkan kapasitas predikiif dataset dengan pemmghhu mutual information
sebem'ﬂ'f,ﬁ. mmm&nlkﬂh cseimbangan kelas eksirem (rasio
14, M]WWMEEM mmﬁfn&hﬂ 0.8% menjadi 33,3%.
Model hybnd ensemble dengan konfigurasi bobet eptimal (XGBoost: 0.40,
LightGBM: 0.30, Random Forest: (.20, Gradient Boosting: 0.10) mencapai
akurasi 82,04%, mgmggulis«emua model individual. Performa model meningkat
signifikan  dengan  recall 81,72% (+6,89% dan  XGBoost  individual),
precision 57,69% (+9.54%). dan Fl-score 54.55% (+8.12%). Optimasi threshold
menemukan nilai optimal pada 0,504 (bukan 0.5 konvensional) yang membernkan
balance terbaik antara precision dan recall untuk aplikasi skrining klinis.
Penelitian ini memberikon kontribusi dalam- pengembangan arsitektur weighted
voting hybrid ensemble vang mengoptimalkan kombinasi empat algoritma machine

xvii



learning, integrasi SMOTE dengan hybrid ensemble untuk data tidak seimbang. dan
metodologi  threshold  optimization untuk aplikasi klinis. Model yang
dikembangkan berpotensi diimplementasikan sebagai sistem pendukung keputusan
klinis untuk skrining diabetes di fasilitas pelayanan kesehatan Indonesia, dengan
rekomendasi untuk validasi multi-center dan integrasi dengan workflow klinis yang




ABSTRACT

Diabetes mellitus is an increasing public health problem in Indonesia with a
prevalence of 109% in the adult population, The main challenge in the
healthcare system s the phenomenon of underdiagnosis, where
approximately 70% of diabetes casesremain undiagnosed until advanced
stages. This study aimsto developan accurate diabetes prediction model by
utilizing basic clinical data from Hospital Management Information Systems
(SIMRS) through a hybrid ensemble machine learning approach.

The research method uses retrospective data from SIMRS consisting of 958
sampleswith 7 initial elipieal variables. The réseareh stagesinclude: (1) data
preprocessing and clinical validation, (2) advanced Feature engineering
that develeps 7 features inte 23 features through pelynomial
traj'mfﬂ!;miﬁuns, clinical flags, and interaction terms, [3]. handiing class
imbalance using Synthetic Minority Over-sampling Technigue [SHﬂJ‘!;'], (4
development of a hybrid ensemble model combining XGBoost, LightGEM,
'Rnndnmﬁ:rest and Gradient Boosting with a wa veting mechanism,
and [5) classification threshold optimization.

The: results show' that the Feature engineering process successfully
increased the predictive 'ﬂpﬁ.‘:ity of the dataset with an B7.5%
improvement in mutual information. SMOTE nffu:ﬂqml'y handled extreme
elass imbalance (ratio lad04] by increasing the minority class distribution
from 19.8% to 33.3%. The hybrid ensemble madel with optimal weight
configuration (XGBoost: 040, LightGBM: 030, Random Forest: (.20,
Gradient Boosting: 0.10) achieved an accuracy of 82.64%, outperforming all
individwal models. Mode! performance improved significantly with recall
of 51L72% (+689% from individual XGBoost), precision of 57.69%
[+9.54%), and Fl-score of 54.55% (+8.12%). Threshold optimization found
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the optimal value at 0.504 (not the conventional 0.5) which provides the best
balance between precision and recall for clinical screening applications.

This research contributes to the development of a weighted voting hybrid
ensemble architecture that optimizes the combination of four machine
learning algerithms, integration of SMOTE with hybrid ensemble for
imbalanced ‘dita, and threshold oghlileation: methodology: For-clinicel
applications. The devélop tial to be implemented as

: ereening in Indonesian
: ervalidation and




BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Diabetes mellitus mempakan penyakit metabolik kronis yang menjadi
beban kesehatan mas:.'n.mkal global, M_Ipdlmemn Berdasarkan dain Riset
Kesehatan Dasar {Rﬁiﬂdss} wahun 2018, prevalensi diabetes di Indonesia
mencapai 10,9% pada populisi dewnsa, meningkal sipifikan-dari 6,9% pada tahun
2013 [1§ Fenomena mﬁrﬂw Vang Serius T.m}ndl dengan estimasi bahwa
sekitar 70% kasus diabetes tidak terdiagnosis hingge stadium tanjut. berpotensi
m}ub&ﬁm komplikasi mikrovaskutar dan WIPEE menurunkan
kmfw_hﬁlp serta meningkatkan beban biava l:esehm[ll

Ihhh’.m.ﬂem layanan kesehatan primer Indonesia, implementas ﬂﬂmug
diabates yang efektif menghadopi kendaln struktural yang mmpm"rmum
xmwmfm Keschatan Republik Indonesia (2022) mengungkapkan bahwa
Kapasitas fasilitas pelayanan kesehatan primer datam mielakukin skrining diabetes
masih terbatas, dengan hanya sekitar 353% yang n'lgmﬂlh mhmm skrining
lclﬂnﬁh-ﬂ' sementara 60% kasus diabetes baru lerdingnosis setelah manifestasi
kuuq:ﬂui Klinis [3]. Pemeriksaan laboratorium Icmmmmi seperti pengukuran
Hbﬁluﬂmtﬂﬂm tolerance test sering kali tidak tersedia secara luas atau
tidak terjanglou secara finansial untuk program skrining populasi skala besar.

Secara paradoksal, data klinis dasar pasien—meliputi parameter vital,
karakteristik demografis, dan nwayal farmakoterapi—termkumulasi secara rutin
dalam Sistem Informosi Monajemen Rumah Sakit (SIMRS) namun belum
terintegrasi secara optimal dalam algoritma penilaian risiko diabetes. Data klims

longitudinal ini memiliki potensi prediktif yang signifikan jika dikurasi dan
dianalisis melalui pendekatan data mining dan machine learning yvang canggih.



Kemajuan teknologi machine learning telah membuka paradigma baru
datom prediksi penyakil kronis. Algoritma pembefajaran  mesin  memiliki
kemampuan untuk mengidentifikasi pola non-lingar dan interaks: kompleks antar
variabel klinis vang tidak dapat diobservasi melalm analisis statistik konvensional.
Namun. implementasinys dalam konteks prediksi diabetes dihadapkan pada dua
tantangan metodologis utama: pertama, distnbusi data yang tidak seimbang
(imbalanced dataset) dengan representasi kasus positif yang minimal: kedus,
kebutuhan akan model yang prﬁmmjmynmggmnkﬂn parameter klinis
dasar yang tersedia dalam sistem informasi keschatan. .

Teknik S}'Iﬂnﬂi: M Over- s:meimg Tmhn‘cpt (SMOTE) telah
diakui seba data dalam domain
medis. Meatode ini f:re:rupmm dengan ptrm:ip m‘w linier untuk
membangkitkan sampel sintetik kelas minoritas (positive cases) dalam. feature

space, sehingpn meningkatkan kemampuan klasifikasi !l.n[ﬂ mw:
erﬁlﬂng-mmlekm pada metode oversampling konvensional.

Penelitian scbelumnya oleh Chen et ul. (2023 ) dalam Diabetes Care berhasil
mencapai Ares Under Curve (AUC) sebesar 0,89 dengan menerapkan deep leaming
untitk prediksi diabetes [4]. Namun. arsitektur model tersebut memerfukan data

longitudinal komprehensif yang mencakup parameter laboratorium, yang sering
kali tidak tersedia dalam datnbase SIMRS fasilitas pelayanan kesehatan primer. Di
sisi lam, studi Kumar et al (2023) dalam Joumal of Biomedical Informatics
mendemonstrasikan  bahwa teknik feature engineering yang canggih dapat
mengekstrak informasi predikiif maksimal dari variabel klinis dasar [5].

Pendekatan hybrid ensemble merepresentasikan solusi inovatifl untuk

mengatasi keterbatasan algoritma tunggal. Framework ini mengintegrasikan
beberapa algoritma machine leaming—termasuk Extreme Gradient Boosting
{XGBoost), Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), Random Forest. dan
Gradient Boosting Machine—dalam satu arsitektur terpadu dengan mekanisme
weighted wvoting. Setiap algoritma berkontribusi  berdasarkan keunggulan
komputasionalnya: XGBoost dengan regulansasi LI/L2 yang kuat, LightGBM

]



dengan efisiensi pemrosesan data kategorikal. Random Forest dengan robustness
terhadap overfitting, dan Gradien! Boosting dengan optimasi loss function
bertahap.

Sintesis ensemble ini memunghkinkan generalisasi model vang lebih baik
dan stabilitas. prediksi yang lebih tingm dibandingkan pendekatan unimodal.
Fleksibilitas  sistem  juga memungkinkan. adaptasi terhadap heterogenitas
karaktenistik data antarinstitusi kesm. sunty foktor kritis mengingat variasi
dalam implementasi Sﬂn‘[RS di mﬁiﬁmm kesehatan di Indonesia.

‘Berdasarkan analisis ”Pﬂﬂﬂi&ﬂ dan kebutuhan t&t&w. penelitian ini
bertujuan mgenm model prediksi diabetes berbasis: ‘hybrid ensemble
dengan integrasi SMDT.'H.M dioptimalkan untuk data Klinis dasar dalam sistem
SIMRS. Model mi dirancang untuk mengatasi mlﬂhmngnn datn
sek;ﬁmmmkﬂmﬂjkm akurasi prediksi menggunakan parmeter ilhﬁ_; futin,
schingga berpotensi meningkatkan efisiensi skrining diabetes dan kontribusi pada
stratogi pencegahan komplikasi diabetes di tingkat nasional -

1.2  Ruomuosan Masalah
. Berdasurkan analisis tethadap permasalahan deteksi dini dinbetes di fasilitas
pelayanan kesehatun Indonesia dan potensi pemanfaatan data rekam medis
elektronik, penelitian ini merumuskan tiga pertanyaan penelitian utama:

i mm hﬂhﬁﬂﬂhkﬂﬂtl&s dnh]'qﬁm_mdls elektronik dalam
menm wmﬂsa dapat dimanfaatkan
untuk keperluan prediks siko dﬁbﬂ%;m:-_wﬂlﬂ vang muncul dalam
proses preprocessing datn?

3. Tingkat performa masing-masing algoritma machine learning (XGBoost,
LightGBM. Random Forest, Grodient Boosting, dan Logistic Regression)
dalam memprediksi nsiko diabetes berdasarkan data klinis dasar?

4. Efektivitas penemspan model fivbrid emsemble yang mengombinasikan
beberapa algoritma machine learning dalam meninghkatkan akurasi prediks
risiko diabetes dibandingkan dengan penggunaan algoritma Tunggal?



1.3

Batasan Masalah

|. Penelitian ini menggunaksn data rekam medis elektronik vang bersumber
dari Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakit (SIMRS] pada satu institusi
kesehaton, sehingga hasil penelitian belum mewakili kondisi seluruh
fasilitas pelavanan keschatan.

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada tujuh variabel klinis
dasar, yaitu jenis kelamin, golongan darah, tekanan darah sistolik, tekanan
darah diastolik, demyut nadi, usia, dan jumlah obat

3. Parameler laboratorium, fakfor gaya hidup, viwayt keluarga, serta data
aniTopomelr mw datam penelitian in1

4. Algoritma machine learning yang digunakan dalam penelitian ini meliputi

XGBoost, LightGBM. Random Forest. Gmdient Boosting, dan Logistic
-ﬁ_ng.qssinn sebagai model pembanding.

s Tjﬁuiﬁ._pen}rcimbmpn duta yang digunakan hany: wﬂﬁ?ﬁenc

4

1.5

Minarity Over-sampling Technigue (SMOTE).
6. Klasifikasi yang dilakukan dalam penelitian ini terbatas pada dus kelas,
yaitu pasien diabetes dan pasien non-dinbetes

Tujuan Penelitian

|. Mendapatkan model terbaik dan ulgﬂtﬂm Emmb!e untuk
memprediksi risiko diabetes secara akurat ptlimlka.n
kombinasi m Lig.htEBM Rﬂlﬁm Gradient
Boosting,

2, Mendapatkan metode penyeimbangan ﬂjﬁjﬂg paling efektif untuk
mengatasi  ketidakseimbangan kelas dalam prediksi  diabetes
menggunakan teknik SMOTE. '

1. Mengetahui tmgkl\tihﬂﬁihnmyﬂnhﬂ prediksi nisiko dizbetes
dengan mengukur accuracy. precision, recall, Fl-score, dan ROC-AUC.

4. Menganalisis pengaruh fitur klinis terhadap hasil prediksi risiko
diabetes melalui analisis feature importance.

Manfauat Penelltian

I. Penelitian ini memberikan manfoat akademik berupa peningkatan

pemahaman dan  pengalaman dalam penerapan melode machine
learning, khususnva fivhrid ensemble denpan mekanisme weighted



vating, untuk memprediksi nsiko diabetes menggunakan data klinis
dasar dalam Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakit (SIMRS). Hasil
penelitian ini juga dapat menjadi  referensi metodologis  bagi
pengembangan penelitian selanjutnya di bidang informatika kesehatan.

2. Penelitian ini memberikan manfaat praktis dalam mendukung upaya
deteksi dini nsiko diabetes melalui pemanfaatan data klinis rutin tanpa
ketergantungan pada pemeriksaan laboratorium yang kompleks dan
mahal. Mildpi prediksi yang wnn berpotens: - membantu
tenaga keschatan dan masyarsku dalam mengidentifikasi risiko
diabetes secarn lebih cepat, objektif, don konsisten, schingga dapat
berkontribusi jni’h]munmtm kualitas pelayanan kesehatan serta
pencegahan komplikasi diabetes secar lebih dini.

= fene!i!ian ini diharapkan dopat menjod r.hqm:bp pengembangan
sistem pendukung pengambilan keputusan klimis (elimjcal degision
support system) berbasis SIMRS yang dapat diintegrasikan pada
layanan kesehatan di masa mendatang, serls mendukung efisiensi
pelayanan dun pengambilan keputusan medis berbasis data.

4, Secarn jangka ponjang, hasil penelitian ini berkontribusi pada
peningkatan kesadaran dan upayn pencegahan pemvakil diabetes di
masynrakat, serta membantu menurunkan beban biaya kesehatan

melalui pendekatan skrining dan pencegahan berbasis teknologi
informasi.

Lo SISTEMATIKA PENULISAN

Penulisan tesis ini disusun dalam beberapa bab vang saling berkaitan untuk
memberikan gambaran yang sistematis dan terstruktur mengenai penelitian yang
dilakukan, dengan rincian sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini menguraikan latar belakang penelitian vang menjelaskan urgensi deteksi
dini diabetes seria potensi pemanfaatan data rekam medis elektronik dalam Sistem

Informasi Manajemen Rumah Sakit (SIMRS). Selain itu, bab ini memuat rumusan



masalah, batasan masalah, tujuan penelitian, manfagat penelitian, serfa sistematika
penulisan sebagai kerangka keseluruhan tesis.
BAB [T TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEOR]
Bab ini membahas teon dan konsep yang menjadi dasar penelitian. Pembahasan
meliputi:
Konsep diabetes mellitus dan karkieristik Klinisnya
Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakst (SIMRS) dan data rekam medis
elektronik g e
Data mining dan machine lesming dalam bidang keschatan
Algoritna machine MMMunilﬂgisﬁc Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, XGBoust, dan LightGBM) '
Tahlikmngmm data tidak seimbang mﬁnggmm
Konsep hybnd ensemble dan mekanisme weighted voting
Pntﬂliﬂ'ﬂt terdabulu yang relevan sebagai dasar analisis gap penelitian
BAB 11l METODOLOGI PENELITIAN
Bub ini menjelaskan twhapan dan metode penelitian yang digunakan, meliputi:
Desain’ ﬂlnlhlﬂmelman
Sumber dan karakteristik data penelitian
Tahapan preprocessing data
Pﬁm wkmkpwyumbnugmdm menggunakan SMOTE
on model maching learning dan hybrid ensemble
Memm mﬂmw Beeurney; qulm. recall, Fl-score, dan
ROC-AUC
BARB IV HASIL DAN PW
Bab ini menyajikan hasil Ehspenmen dan analisis vang diperoleh dan penerapan
model. Pembahasan mencakup:
Analisis karokteristik data sebelum dan sesudah preprocessing
Perbandingan performa algoritma machine learning tunggal

Evaluasi kinerja mode] hybrid ensemble
Analisis feature importance untuk mengetahui pengaruh variabel klinis
Pembahasan hasil penelitian dibandingkan dengan penelitian terdabulu



Bab ini betisi kesimpulan yang diperoleh berdasarkan hasil penclitian serta
‘menjawab rumusan masalah. Selain itu, disampaikan saran untuk pengembangan
keputusan klinis berbasis SIMRS.




BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tijauan Pustaka
Penelitian mengenai k]as:ﬁkﬂ.giuﬁuhl diabetes dengan pendekatan
machine learning, Hﬁng oleh kebutuhan skan sistem pendukung keputisan
Klinis yang m mengolah dats medis maks  Algoritma Extreme Grodient
Boosting ﬂHBumtj 1&4! menjadi pilihan utama karena w}m dalam hal
genernlisasi. efisiensi h;\mpuht. dan ketangguhan menangani arakteristik data
‘medis yang variat
W@t adakah finjauan terhadap beberap@ TEBREHIRNT ISl yang
relevan. Wang dkk. [1] melakukan studi komparatif di mﬁag ‘untuk
mrlﬂkhlﬂhﬂmn risiko diabetes tipe 2 dengan membandingkan NGBoost,
:ﬁ:ppﬂtt ‘r'm Machine (SVM).). Hasil penelition menunjukkan superforitas
g mencapai skurasi §9,09% dan AUC 09182, mengungguli algoritma
pmﬂmnh Temunn ini mengindikasikan kemampuan XGHoost dalam

meenangani kompleksitas data survei kesehatan dan menghasilkan prediksi yang
lebih akucat

Penelitian yang jugs di  lakukan oleh  Abdurrahman dkk. [2]
mengearisbawahi  pentingnya  optimosi h}w dalam meningkatkan
kinerja algoritma XGBoost, khususnya pada kasus ]a'uﬁhl diabetes. Karaktenstik
datn  rekam medis eléktronik  pada  SIMBRS  umumnya  menunjukkan
ketidakseimbangzn distribusi kelos antara pasien diabetes dun non-diabetes, serta
adanya korelasi yang bervanasi antar fitur klinis seperti usia, indeks massa tubuh,

kadar glukosa. dan tekanan darah, vang berperan penting dalam proses klasifikasi
risike diabetes. Sefelah diterapkan teknik Synthetic Minonty Over-sampling
Technique (SMOTE)} untuk menangani ketidakseimbangon kelas, performa
algorntmo XGBoost dalam memprediks: risiko diabetes mengalami peningkatan



yang signifikan, terutama pada metnk evaluasi yang sensitif terhadap kelas
minoritas. Penerapan SMOTE terbukti memberikan pengaruh positif terhadap
peningkatan nilai Recall dan Fl-Score, yang menunjukkan kemampuan model
dalam mendeteksi kasus diabetes menjadi lebih baik tanpa mengorbankan performa
secara keseluruhan. Dalam perbandingan performa antara algontma XGBoost dan

Support Vector Machine (SYM) pada dota SIMRS yong telah
diseimbangkan, XGBoost umumnya menunjukkan hasil yang lebih unggul dan
stabil, terutama dﬂ:mmnmmmmﬁnmmr fitur klinis. Selain itu,
analisis featuire im]:mrqun m mﬂ'ﬂﬂﬂmﬂ mﬂﬂm&kﬂﬂ bahwa fitur
k].msmﬂ kadar glukosa darsh, indeks massa tubuh, sia. dan riwayat kehamilan
merupakan fakior yang paling berpengaruh secara signifikin terhadip hasil prediksi
rmﬂhhs Temuan mi sejalan dengan hasil pﬂmﬂlﬁnm dkk. vang

menggunakan dataset PIMA, di mana akurasi model mmmg hanya
menw 75%, nomun meningkal secarn drastis hingga 95% mmﬂn
uptilﬂﬁw:nﬂer menggunakan Grid Search dan Random Search, sehingga
mem bahwa kinerja optimal XGBoost sungal bergantung pada strateg
optimasi parameter yang diterapkan. Inovasi dalam pendekatan optimasi model

Penelitian berikutnya oleh Bandil dan Dandefiya. dengan judul
H‘_lr‘pﬂpmmed.er Optimization Techniques for Enhanced Diabetes Rtﬂttmn Using
L"{Gﬂum ['a'] yog. mwpmhﬂ pﬂndnngm babwa kombinasi teknik
membarngun model prediksi disbetes yang batk dan akarat.

Penelitian berikut yang di tulis oleh W, Li, ¥, Peng dkk dengan judul
Diabetes prediction model based on GA-XGBoost and stacking ensemble
algorithm, [4] dengan pendekatan Teknik penveimbangan dats seperti Random
hversampling, ADASYN, SMOTE untuk mengatasi dominasi kelas non-diabetes.
emberikan kinerja terbaik dalam meningkatkan kualitas dota latth dan performa
model. Untuk meningkatkan akurasi  prediksi, penulis  mengoptimalkan
hiperparameter XGBoost menggunakan Genetic Alpgorithm (GA). yang terbukti
lebih efektif dibandingkan metode grid search, random search. dan Bayesian

suatu Solusi dalam



apiimization.  Selanjutnya, model GA-XGBoost  dikombinasikan  dengan
LightGBM dan Random Forest

Gregorius  Airlanggs dengan judul penelitisn Enhancing Diabetes
Prediction Accuracy through Hybnd Machine Leamning Models: A Comparative
Study [5] melakukan studi komparatif terhadap beberapa algontma machine
fearning, yaitu Decision Tree, Random Forest, K-Nearest Neighbors (KNN), dan
XGBoost, serta mengnmbmamknnnp dalam model hbridas menggunakan teknik
soft voting dan mmmmmmggmm dataset klinis
yang di ambil H;Kﬂggln

‘Hasil penelitian memunjukkan bahwa model hibrids secara konsisten
mengungguli model permbelafiran tunggal,

Penelitian Zhou et al (2023} memberikan mmm dalam
pm mode! prediksi diabetes melalui integrasi seleksi fitur Baruta,
k]nsﬁu:'&g K.Jdmns-l—r don ensemble stocking. [5] Model ini uﬂﬂmﬂkﬂn
pﬂrfnrmm l-umpetlttf dan stabil dibanding studi sebelumnya. Namuan, masih
j_n;_ﬂ_apnt__]ﬂlm:}pengembaugm lebih lanjut, terutania.dalsm penanganan data
tidak seimbang. penggunaan dataset yang lebih besar dan beragam. serta uji coba
pada lingkungan klinis nyata.

B#Mm ratu ].I:mg telah w*pnl ditarik beberapa
kesimpulan kﬁﬁﬂﬂguﬂﬂiﬁm bagi penelitian ini XGBoost telah terbukti
sebagai algoritma yang handal untuk prediksi diabetes dengan kemampuan
generalisasi yang baik dan efisiens) kompulasi jﬁgﬁn’g:u sehingpa cocok untuk

diimplementasikan dalam  skenario  data medis vang kompleks namun
membutihkan Kecepatan pengolahan.

Dengan inl , optimasi hiperparameter dan penanganan data tidak seimbang
merupakan faktor kritis yang signifikan mempengaruhi performa model. Tanpa
strategi penyeimbangon yang sesuai, potensi prediktif dari algoritma  sekalipun
tidak dapat tercapai secara optimal, maka di temukan pendekatan ensemble dan
hybrid semokin banyak diterapkan untuk meningkatkan akurasi dan stabilitas
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integrasi teknik pra-pemrosesan
H’M dan yeimbangan  data—masih
- yang komprehensif—meliputi
L e liputi seleksi fitur,
kualitas data
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2.2

Keasllan Penelltian

Tabel 2.1 Matriks Hteratur review dan posisl penelitian
PENGEMBANGAN MODEL PREDIKSI DIABETES BERBASIS HYBRID ENSEMBLE DENGAN INTEGRASI SMOTE
UNTUK OPTIMASI SKRINING DI SISTEM INFORMASIMANAJEMEN RUMAH SAKIT

Mo | huduL Penclitin Fencht, Hasil dan | Perbandingan_
g | — .

! Prediction of Type | Wang et al., | Membandingk | XGBoost gl terbatas | Penelitian ini
2 Diabetes Risk and | LERPH, an  XGBHopst, | (skurasi 89,09%; | (survet), bukan data | menggunakan data
lts Effect Using | 2020 SVM, RF, | AUC091832). rumith sakit. SIMRS  vyang lebih
Machine Lesrning | hifpsidolor (| KNN - dalam kompleks, bukan
Algorithms ; 2 133000 | klasifikasi SUTVel.

crphlFO6T0 | diabetes tipe 2.
2

] Optimasi Algoritma | Abdurrahma | Mengaptimasi, | Akurasi Dataset kecil (PIMA), | Penelitian ini memakai
XGBoost Classifier | n e al, | hyperparamete | meningkst  dan | idak  mencerminkan | data SIMRS dan fokus
Menggunakan JrK, 2022 | r XGBoust 75% — 85% | data klinis riil, pada klasifikasi pasien
GridSearch dan | hitpst/jtiik o setelah tuning. myats.

Random Search | b.ac.id/inde
x.php/tik/a




untuk Prediksi | riicle/view/6
Dinbetes 870
Hyperparameter Bundil & | Mengintegrasi | WOA-XGBoost | Evaluasi terbatas pada | Penelitian ini menguji
Optimization Dandotivz, | kan Whale | meningkatkan PIMA dataset optimasi pada data
Technigues for | LIRITCC, Optimization akurasi dibanding SIMRS, bukan datasel
Enhanced Dinbetes | 2023 Algorithm default. publik.
Prediction  Usmg | hitpifvoww. | (WOA)  untok
XGBoos jricc.ory ob | tuning

st fid | XGBoost,

=9340
Dinbetes Prediction | L1 et &l [ Mengembangk | GA-XGBoost Komputosi kompleks, | Penelingn  1m  lebih
Model Based on | PLOS ONE, | on GA- | meningkatkan butuh respurge tinggi. | fokus pada penerapan
GA-XGBoost  and [ 2024 XGBoost akurasi dengan kompleksitas
Stacking Ensemble | httos. joum. | dengan data lokal.
Leaming als.plos.org’ | stmcking

plosonedarti- | ensemble untuk

cletid=10.1 | prediksi

371 ioumal

diabebes.




pone. 03047
16
3 Enhancing Diabetes | Gregorius Hvbnid Models | Hybnd =~ madel | Performa lebih tinggi | Hybnd Rondom
Prediction Airlanggd, | (gabungan RF [ meningkatkan karena kombinasi | Forest  tunggal =
Accuracy  through | G-Tech + Boosting + | akurasi dibanding | algoritma Logistic Regression
Hybrid  Machine | fiermal Feature single model | kompleksitas  tingg
Leaming Modelst A | Teknofozi Selection) irmdisiona dan susah di gunakon
Comparative Study | Terapan
Vol. 8 No. 2
April 2024
. 1297
1 3036 E-
1550 2623-
edy | P-
ISSN: Z5810-
4rar
G Optimalisasi Modet | Wibisono el | Membandmok | Grodient Fitur dataset berbeda | Penclitian  ini  lehih
Klasifikasi Diabetes | al., an  AdsBoost, | Boosting unggul | duorn rekam  medis | relevan karena
Menggunakan ST Siskam, Giradient rumah sakit langsung




menggunakan  data
pasien SIMRS.




2.3 Landasan Teord

Penelittan ini berfokus pada pengembangan model prediksi diabetes
menggunakan data dari Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakit (SIMRS).
SIMRS adalah sistem tenntegrasi yang mencatat seluruh oktivitas klinis dan
administratif mumah sakit. termasuk data demografis, klimis, laboratorium, dan
terapi pasien. Dalam konteks prediksi M'E]L{RE menyediskan data

Data SIMRS memiliki karkteristik unik yang berbeda dari dataset standar yang
s digunakan dlom ompets machie leaing
|. Heterogenitas Format: Data dimasukkan oleh huln_gpi'imugamﬁs dengan latar
2. Ketidaklengkapan Data (Missing Values): Tidok semmsa varisbel diisi secara
konsisten untuk setiap pasien, terutama variabel yang tidak langsung terkait dengan
diagnosis utama.
3, Ketidokssimbangan Kelas (Class Imbalance) Kasus diabetes (kelas positif)
securn signifikin lobih sedikit daripada kasus non-diibetes (kelis negatif),
mengikufi prevalensi penyakit dalam populass umum.
4. Variabilitas Pengukuran Klinis: Pengukuran seperti telaman durah dan nadi dapat
bervariasi berdasarkan kondisi pengukuran dan alat yang digunakan.
Prediksi diabetes dalam penelitian im didefinisikan sebagai masalah klasifikasi
biner, dimana model harus memetnkan vektor fitur klinis x € r* ke dalam kelas
v € |0,1} dengan 0 menunjukkan non-diabetes dan | menmunjukkan diabetes.
Model ini bertujuan untuk memperkirakan probabilitas bersvarat P (y=1[x) yang
kemudian dapat digunakan untuk identifikasi dini pasien berisiko.

2.3.1 Alur Kerja Hybrid Machine Learning untuk Prediksi Diabetes
Penelitian ini mengimplementasikan alur kerja vang terstruktur dan sistematis,
terdiri dari delapan tahap utama:

Tahap 1: Data Extraction and Feature Engineering

6
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- Ekstraksi data mentah dari SIMRS

- Konstruksi fitur baru berdasarkan pengetahuan Klinis
- Transformasi variabel untuk meningkatkan kemampuan prediktif model
Tahap 2: Data Preprocessing

- Optimasi bobot setiap model dalam ensemble

Tahap 7: Threshold Optimization

- Penentuan threshold klasifikasi optimal (bukan menggunakan 0.5 default)
- Optimasi berdasarkan trade-off antara sensitivitss dan spesifisitas
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Tahap &: Comprehensive Evaluation dan Visuslization

- Evaluasi kinerja dengan multiple metrics

- Visualisasi hasil untuk interpretasi yang lebih baik

Alur ini didesain untuk memaksimalkan akurasi prediksi sambil mempertahankan
interpretabilitas klinis.
2.3.2 Featu

RO FLAG - (NADT > 100} Menandakan takik:
TOREL dignggs 0 Y "-:_.”: m o

erupik uk bey termasuk gangguan
kontrol glikemik. Th : atur yang menunjukkan
peningkatan risiko signi

_ ELDEMLY FLAG - (Ui = 5 Menandakan usin lanjut, dimana risiko disbetes
meningkat secara signifikan. Threshald 65 tahun merupakan standar definisi usia
lanjut menurut WHO.

Transformasi Mon-linear
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Transformasi kuadrat diterapkan pada variabel tertentu untuk menangkap hubungan
non-linear:

_USIA®, SISTOLES, DIASTOLE', SiMLAN opaT: Transformasi ini memungkinkan model
untuk menangkap efek kuadratik, misalnya risiko diabetes yang meningkat secara
eksponensial dengan usia atau tekanan darah.

Interaction Terms (Istilah Interaksi}

di set pengujian.
- Rumus: Jikn \(pY) adas R p RO IR s
stratified sampling menjamin:

E}'lmm 5 E,'r'tu:
Merain Neegr

~p

- Manfaat: (1) Estimasi kinerja model yang tidak bias, (2) representasi semua
kelas yang memadai di set pengujian, (3) validasi yang lebih reliabel.



Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)

SMOTE mengatasi ketidakseimbangan kelas dengan membuat sampel sintetis
untuk kelas minoritas:

it S SO0 Mot s il vt Mt
myunhssﬂehhmﬂmg.ﬂ@ﬂibumﬁ@ahmﬁiﬂum

A Weighted Ensemble Theory

Weighted ensemble menggabungkan prediksi dari beberapa model dengan bobot
yang berbeda:

- Rumus matematis:



21

4 4
p.,_.,,.,.,,{;.cz|xJ=Zw¢~ﬂ,m.cy=ux}. ﬂengmz%

=1ldanw; =10

pmmﬂel:fzi{x}

1.[0.4,0.3, 0.2, 0.1]: Fokus pada XGBoost
2.10.3,0.3,0.2, 0.2]: Distribusi seimbang

3.0.5, 0.2, 0.2, 0.1]: Dominasi XGBoost yang kuat
4.[0.35, 0.25, 0.25, 0.15]; Distribusi lebih halus



- Kriteria seleksi: Kombinasi bobot yang menghasilkan akurasi tertinggi pada set
validasi dipilih.

B Voting Classifier Theory

Voting classifier adalah teknik ensemble yang menggabungkan prediksi melalui

I(-) Fungsi indikator. Bernilai: | jika kondisi di dalam tanda kurung benar dan 0
Bobot Voting: Menggunakan bobot optimal yang ditemukan dari weighted
ensemble, memastikan konsistensi antara kedua pendekatan ensemble,



n

Threshold klasifikasi menentukan ambang batas probabilitas untuk men
prediksi kontinu menjadi label kelas diskrit: e
‘qu}hm' nel:

max  Accuracy (Ve [(P(y =11 1) 27))

T =arg _max

refi1,0.9]

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) dikonfigurasi dengan parameter yang
dioptimalkan:

- “n_estimators=300": Jumlah pohon dalam ensemble boosting. Nilai ini dipilih
sebagai trade-off antara kinenja dan waktu komputasi.

- “mix_depth=6": Kedaluman maksimal setiap pohon. Membatasi kedalaman



- "leaming_rate=0.05": Learning rate kecil memberikan konvergensi yang lebih
stabil namun memerlukan lebih banyak iterasi.

- “scale_pos_weight's Dihitung schagai Zom e BUE. i data yang sudah
diseimbangkan. Ini memberikan bobot lebih besar pada kesalahan klasifikasi kelas

minorias.

335 Evaluntion P

Multi-Metric Assessment
Evaluasi model dilakukan dengan lima metrik utama;
1. Accuracy:



25

= TP+TN

“TP+TN+FP+FN

+ TP (True Positive) — Data positif yang diprediksi positif

+ TN (True Negative) — Data negalif yang diprecdiksi neatif

« FP (False Positive) — Data negatif yang salah diprediksi positif

Precision * Recall

= lika Precision tinggi tetapi Recall rendah — F| tetap rendah
» Jika Recall tinggi tetapi Precision rendah — F1 tetap rendah
+  Fl tinggi hanya jika keduanya tinggi
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Rato-rata harmenik precision dan recall, berguna ketika kelas tidak seimbang.
5 ROC-AUC:

1
AUC =I TPR(FPR) dFPR
1]

hnpllhﬂHmEﬁxlmmmhermndlkﬂmtﬂm vang tidak perlu.

2.3.6 Feature Importance Theory
XGBoost menghitung feature importance dengan tiga metrik berbeda:

1. Weight (Frequency:

WEtBhtj = Em 15*



7

» 5= jumlah split yang menggunakan fitur ke-j
L m=}umlahmt_nlﬁh.n'

2. Gain | Aversge Improvement);




R

"metrics_final'; serfiua metrik g

2‘ -.;i.-.---:.-...- e - ‘ : .
datam konstruksi fitur, m ntah dan dataset.

3. Adaptive Thresholding: Mengoptimalkan threshold klasifikasi berdasarkan data,
bukan menggunakan nilai default 0.5, vang meningkatkan performa dalam konteks
ketidakseimbangan kelas.

4. Comprehensive Validation: Melakukan evaluasi dengan multiple metrics dan
visualisasi komprehensif, memberikan gambaran lengkap lentang kekuatan dan
kelemahan model.



klinis nyata.




BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

1.1.1 Jenls Penelltian
Penelitian i1 merupakan penelitian eksperimental komputasional dengan
pendekatan kuantitattf vang bertujuan untuk mengembangkan model prediksi
berbasis machine learming. Penelitian dikategorikan scbagai penelltian terapan
(applied research) dan penciitian pengembangan (development research) karena
berfokus pada penciptasn solusi praktis—vuitu sistem pendukung keputusan klinis
untuk deteksi ristko Diabetes Mellitus tipe 2—dengan memanfaatksn data riil dari
.ﬁnghmgm rumah sakit di Indonesia. .

3.1.2 Sifut Penelitian
Penelitian ini memiliki sifat-sifat berikut:

I, Eksperimental Kuantitatif: Mengounakan pendekatan kuantitatif dengan
desain eksperimen machine learming yang terstruktur untuk menguji kinerja
berbagai kon figursi model.

2 Retrospekdf Analitik: Menganalisis dotn histons relam medis elektronik
yang dikumpulkan secara retrospektif dari periode wakiu tertentu.

1, Komparati-Evaluatif: Membandingkan  dan  mengevaluasi  performa
model sebelum don setelah optimasi serta penanganen  masalah
ketidakseimbangan datn,

4. Validatif: Memvalidasi  kehandalan dan keakuratan model melalui
teknik cross-validation dan pengujian pada dataset independen.

1.1.3 Pendekatan Penelitian
Pendekatan penelitian mengintegrasikan dua kerangka utama:

|. Pendekatan CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining): Penelitian mengikuti fase-fase standar CRISP-DM (Business

30



Understanding, Data  Undevstanding, Data  Preparation,  Modelimg,
Evaluation, Deplayment) untuk memastikan metodologl yvang sistematis
dan terukur.

2. Pendekatan Design  Science  Research: Penelitian  beronentasi  pada
perancangan dan penciptaan {model predikes} sebagai solusi untuk masalah
praktis yang diidentifikasi (kesenjangan pemanfastan data SIMRS),
kemudian melakukan evaluasi terhadap artefak tersebut.

31  Metode Fengumpulan Data
1.2.1 Sumber Data

Penelitian ‘ini menggunakan data sekundor eksklusif yang berasal dan Sistem
lw_ﬂ:najﬁﬁ__m_ﬁlﬂt (SIMRS) sebuah rumalh sakit di Indonesia.
Dutaset yung digunakan adaloh cleansd patient resume new ver 06 plan.csv,
mhadm: rekam medis terstrukiur pasien. Fmggtmn_m-hkﬁ i bertujuan
ngarn:l:h;hi dapal mempelajari pola klinis yang spesifik dan relevan ‘dengan
karakteristik papulasi pasien di Indonesin.

3.2.2 Karakteristik Dataset
» Perlode Pengambilan Data: Rekum medis

« Jumish Sampel Awal: 958 rekam medis pasien.
+  Distribusi Kelas Target (Dagnosis Diabetes)s
5 Kelus Dinbetes (1): 190 pasien (19.8%)
= Kelus Non-Diabetes (0): 765 pasien (80.2%)

« Tingkat Ketidukselmbangan (Imbalunce Ratio): 1:4.04 (termasuk
ketidakseimbangan vang ekstrem).

3.2.3 Kriteria Inklusi dan Eksklusi Sampel
Untuk memastikan kualitas dan relevansi data, diterapkan kriteria sebagai berikut:

«  Kriterla Inklusl:

I. Pasien dewasa (usia = 18 tahun).
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2. Memiliki rekam medis lengkap dengan diagnosis pasti (Diabetes
atau Non-Diabetes) vang tercatat,
3. Memiliki nilai untuk minimal 5 dari 8 fitur klinis utama yang diteliti.
« Kriterla Eksklusi:
1. Datas duplikat untuk pasien yang sama dalam periode yang sama.
2. Rekam medis dengan lebih dari 50% data fitur yang hilang (missing

s tipe | (ICD-10 E10 -

3.2.5 Variabel F
1 Variabel Dependen

s  Nama: DIAGNOSIS DIABETES
+ Tipe: Variabel Biner (Kategorikal Nominal)
= Nilal: 0= Non-Diabetes, 1 = Diabetes
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«  Sumber Label: Dhibentuk secara rufe-hayved berdasarkan kode

diagnosis ICD-10 E 10 E1l dalam rekam medis elektronik. Yang di

tampilkan di table berikut

Tabel 3.1 8 fitur awal yang digunakan dalam penelltian

DIAGNOS | SE [ GOL DA | SISTO [ DIAST | NA | US| JUMLAH_
AID| X RAH LE OLE | DI| IA OBAT
Ell4] F AB ([ 1520 010 | 83.0 | 46 ]
Ellé| M B | 650 020 (960 58 i7
Elle | M B| 1040 T2 680, 65 H
ElL6 [ M B| I11LIO 50.0 | £2.07 ‘63 11
El40( F B 119.0 B30 (1109, | 33 7

0
Ell4| M B| 1530 93.0 | T70.0 | W9 9
Ell4| M O 1440 19.0 | 62.0 | 68 11
Ell4| M 0| 1200 74.0 | 820 | 63 q
ETLe) M B| 1640 QL0 900 | 55 9
Ell4( M A 138.0 690 (910 47 9

Penjelasan Kaltan 7 Fltur Awal dengan Solusl Ensemble Hybrid:

7 fitur awal ini belom cukup optimal jika digunakan langsung
untuk prediksi kompleks seperti dizbetes

Strategi  Hybrid: Sebelum  memasuki  tahap  ensemble.

dilakukan advanced feature enginecring.

Contoh Fltur
Turunan: Dari SISTOLE dan DIASTOLE dibuat MAP {Mean
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Arterial Pressure), PP (Pulse Pressure). Dari USIA dibuat kategon
usia (USIA_CAT),

Hasil: 7 fitur awal mi ditransformasi menjadi 23 fitur vang leblh
Informatif. Setiap algoritma dalam ensemble hvbrid (XGBoeost,
dil) akan dilatih menggunakan set 23 fitur Inl, bukan 7 fitur awal,

1. Mengapa Ensemble Hybrid Membutuhkan Feature Engineering dard

Fitur Awal

Kekuatan Berbeda: Setiap algoritma dalam ensemble punya
kelountnn berbeda. XGBoost bebol menangani fitur non-linear,
semeniara model linear butuh ftur yang_su:ﬂh diniormalisasi.

Meta-Learner vang Lebih Cerdas: Pada akhimyn, ensembie
bybrid (misal dengan Stacking) ﬂmﬁmﬂﬂdwﬁnm- ( misal
Logistic Regression) yang helajar mengombinasikan prediksi dari
germE hase  learmer.  Kualitas  prediks: base  fearmer sangat
bergantung pada kualitas input ftur.,

33 Metode Analsis Data
1,31 Instrumen dan Perangkat Lunak
Analisis data don pemodelan dilakukan menggunakon perangkat lunak berikut:

+ Bahasa Pemrograman: Python 3.4+
+  Libraries Utama:

pandas, numpy untuk manipulasi dan analisis data.

scikit-learn untuk - pra-pemrosesan, - pembagian data, dan meirik

evaluasi,
xgboost untuk implementasi algonitma XGBoost.
imbalanced-learn untuk teknik penyveimbangan data SMOTE.

matplotlib, seabomn untuk visualisasi data dan hasil.

= Lingkungan Pengembangan: Jupyter Notebook.
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= Data Source: File C8V cleaned patient_resume_new ver 06 _plan_csv.

3.32.2 Tahapan Analisls Data dan Pemodelan

1. Pra-Pemrosesan Data (Date Preprocessing):

Pengecekan dan penanganan missing velues.

Deteksi dan penanganan ewilier dengan metode QR (Interguartile
Ranpe).

Encoding Variabel Kategorikal: Mengubah
varigbel SEX dan GOL_DARAH menjadi.  bentuk  numerik
mengrunukan Label Encoding.

Normalisast: Melakukan  normalisasi padas  vanabel numerik
(seperti USIA. SISTOLE) ke skala  yang  seragam

menggunakan StondardSealer.

b. Rekayasa Fitur dan Penyelmbangan Data:

Rekayasa  Fitur  (Featwre  Engineering); Membual  fitur
turunan'interaks;y  baru  (misal; Meanr  Arteriel  Presswre dan
SISTOLE & DIASTOLE) dari 7 fitur awal, sehingga fofal fitur
menjadi 23.

Penyelmbangan  Kelas: Menerapkan  teknik SMOTE hanya
pada datn latth mntuk  mengatasi  ketidokseimbangan  ekstrem
[lﬂ.ﬂﬁ. Setelah SMOTE. data latih mmﬂﬂd: 979 sampel dengan

distribusi yang lebih seimbang.

¢. Pemodelan dengan XGBoost:

Algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) digunakan
sebagai model dasar.

Dilakukan

optimasi inyperparameier (seperti learning_rate, max_depth, n_esti
mators) mengounakan teknik Grid Search dengan 5-Fold Cross
Validation pada data latih.
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# Model terbaik dari proses tuning kemudian dilatih ulang pada
sefuruh data latih.

d. Evuluasi Model:

# Model dievaluasi secara ketat pada data ujl (144 sampel) yang
tidak tersentuh selama proses tuning dan tidak di-SMOTE.

36



- STMRS clinical data
- Chmning, mewrnnbéiniien eoeockes

a. START
Tahap awal penelitian yang menandai dimulainya proses pengembangan model
b. Data Collection & Preprocessing
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» Pembersihan data dari nilai kosong dan duplikasi

s Normalisasi data nomenk

« Encoding variable kategorikal tahap ini bertujuan agar data siap digunakan
dalam proses pemodelan.
c. Feature Engineering
Fitur-fitur dasar yang diperoleh dari data klinis awal sebanyak 7 fitur kemudian
dikembanglan melalui proses feature engineering.
Tahapan ini mencakup:

f. Welght Optimization
Bobot masing-masing model dasar dioptimalkan menggunaksn Grid Search
Optimlzation.
Tujuan tahap ini adalsh menentukan kontribusi optimal setiap model dalam
ensemble agar kinerja prediksi menjadi maksimal.
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g. Optimized Welghted Ensemble
Moedel-model dosar digabungkan dalam sebunh welghted ensemble dengan bobot

hasil optimasi, misalnya:
« XGBoost: D4
« LightGBM: 0.3
« Random Forest: 0.2
» Gradient Boosting: 0.1 Pendekatan int meningkatkan stabilitas dan akurasi
prediksi dibardinigkan model tunggal

h. Voting Classifier (Soft Voting)
Prediksi akhir dihasilkan menggunakan sofl voting. yaitu dengan menggabungkan
probabilitas prediksi dari  seluruh model dalsm  ensemble! Metode ini
mempertimbangkan tingkat kepercavaan masing-masing model, bitkan hanya hasil
klusifikasi akhir.

. Threshold Optimization N
Ambang batas klasifikasi (decision threshold) dioptimalkan untuk memperoleh

Keseimbangan terbaik antars precision dan recall

J Model Evaluation & Comparison
Kimerja model dievaluasi dan dibandingkan menggunakan:

s Performance metrics {sccuracy, precision. recall, Fl-score, ROC-AUC)
+  Statistical festing untuk menikai signifikansi perbedaan performa

+ Feature tmportance analysls uniuk mengidentifikasi fitur klinis vang
paling berpengarah

k. Result Analysls & Interpretation

Hasil evaluasi dianalisis dan diinterpretasikan untuk memahami perilaku model
sertn implikasi klinisnya. Tahap ini bertujuan memastikan bahwa model dapat
digunakan sebagai sistem pendukung keputusan klinis yang dapat dipercaya.

L Conclusion & Implementation
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BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Deskripsi Komprehensif Dataset dan Vallditasnyu

Penelitian ini menggunakan basis data 938 rekam medis elektronik pasien yang
diperoleh langsung dari Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakit (SIMRS) suatu
rumah AXZ yang berada magelong hﬂm Dhataset awal terdiri dari T variabel
klinis utama ymﬂmnmﬂhﬁﬁw dati medis: dimensi demografis
{usia, jenis kelamim), dlmﬂ M {tekanon dumhm diastolik, denyut
nﬂdl]rﬂhﬂ.mﬁ]ﬂ armukologis-administratif (jumlah obat. ﬁm darah). Dan
total sampel, nmlnpulsu Kasus diabetes (19.8%) dan 768 kasus non-diabetes
(80.2%), menunjukkan distribusi kelas vang sangltnﬂ*mimh&

MEF validasi datnset dilakukon melalui pctﬁhh W Lapis
perﬂmw validasi diagnosis mefalui pemeriksaan Mm—tﬂmmum
dmm mﬂt klasifikasi penyakil imfernasional, di mana 'hm diabetes
diidentifikasi berdasarkan kode E
Dataset penelitian ini terdin atas delapan variabel }-'m; dipern]nh dari Sistem
Informasi Manajemen Rumah Sakit {S[I"r'lRS]da.nm__'_ ' tasikon knmkteristik
pasien dan gspek demoarafis, klins, fummknlﬂg;mmmﬂf Struktur
variahel dirancang untuk mencerminkan kondisi Eﬂm Fm_;i._-.i_knmpn‘hen!]f
namﬂn.hhp_:ﬂﬂu’hﬂ,.w-.ﬁnn untuk pengembangan model prediksi
berbasis machine leacning. Setiap variabe! dipilih berdasarkan pertimbangan Klinis
serta ketersedinan data rutin pada lavanan kesehatan tingkat pertama maupun
lanjutan.

Secara konseptual, variabel dalam dataset dikelompokkan ke dalam tiga dimensi
utama, yaitu dimensi demografis, dimensi kinis-vital, serta dimensi farmakologis—
administratif. Dimensi demografis mencakup usia dan jenis kelamin sebagai faktor
risiko dasar vang secara epidemiologis  berhubungan dengan kejadian Diabetes
Mellitus. Dimensi klinis—vital meliputi tekanan dorah sistolik, tekanan darah
diastolik. dan denyut nadi, vang menggambarkan kondisi hemodinamik pasien dan
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sering berkaian dengan komorbiditas metabolik. Sementara itu.  dimens
farmakologis-administratif mencerminkan kompleksitas terapi melalui jumlah obat

yang diresepkan seria karakteristik biologis metalui golongan darah.

Selain tujuh variabel prediktor tersebut, terdapat satu varizbel tambahan yaitu
DIAGNOSA. ID yang digunakan secara khusus untuk membentuk variabel target
penelitian, yakni is diatetes. Varabel ini tidak ditkutsertakan sebagai fitur dalam
proses pelatihan model guna menghindari kebocoran informasi (data leakage).
Proses pembentukan tarpet dilakukan melalui fungsi create diabeies targeti)
dengan mengacu pada kode diagnosis berdasarkan klasifikasi ICD-10, khususnya
rentang kode EH-E14 vang merepresentasikan Diabetes Mellitus.

Pada Tabel 4.1 ditampifkan deskripsi rinci setiapvanabel predikior beserta tipe data

Tabel 4.1 Deskripsi dataset Variabel Predikior

N : Tipe . . | Sintjstik
o | Kategor Nama Variabel Data Deskrips Deskintit
Mean:- 52.3
. Usza pasien | = 14.7,
| | Demografis | USIA Numenk (tahur) Riatijee 1 B
Be
X Laki-lnki:
S 3
2 | Demegrafis |SEX Kategor! | Setamin ) |20
v k : Perempuan
Jziich £ 46.6%
Tel Mean:
taral 12R5+
i | Klinis-Yital | SISTOLE Numerk | 182,
sistolik Ratiga:
ange: M-
(mmHg) 190
Tekanan Mean: 82.1
o o . | darah +11.5,
4 | Klims—Vital | DMIASTOLE MNumenk Btk Range: 60—
(mmHg) 120
Denyvut Mean: 76.8
= cooy i . | nadi =124,
5 | Klinis—Vital | NADI Numenk SRE Range: 50—
{bpm) 120
J‘;];::E.h | Mean: 4.2
Farmakologi | JUMLAH OBA |, . |T®YAE .94
6 | T - Numenk | diresepkan Rt [
per s
= 3
kunjungan




A 3000,
. | Golongan | B: 25.6%,
7 | Administratif | GOL_DARAH | (5T | daral AB:
pisien 17.5%, O:
26.9%
% E10-El4:
Klisii- Ktegori Ezd;“i” e
8 (o™ | DIAGNOSA_ID S8 utama SraLl
[Magnostik 2 k kode lain:
= berdasarka
nlCD-10 | Nom
Diabetes

ditampilkan deskripsi rinci setiap varinsbel prediktor beserts tipe data dan statistik
deskriptifys, Rata-rata usia pasien adalah 52,3 = 147 fuhun dengan rentang 18
hingga 89 tshun. menunjukkan balwa dataset didominasi elch populasi usia dewasa
hingga lanjut usia. Prupnnﬁjmis kelamin relatif seimbang dengan komposisi laki-
laki sebesar 53.4% dan perempuan 46.6%. Untuk parameter klinis; rerata tekanan
darah sistolik tercatat 1285 + 18,2 mmHg dan diastolk 82,1 + 11,5 mmiHg, yan
mengindikasikun sebagion populasi berada pada kategon prehipertensi ltmggu
hipertensi nngan. Denyut nadi ram-ratn sebesar 76,8 + 12,4 bpm masih berada
dalam kissran fisiologis normal

Selanjutmya, variabel jumlah obat memiliki rata-rata 4 2+ 0 8 'resep per kunjungan,
dengan rentang | hingga 15 obat. vang dapat merefleksikan tingkat kompleksitas
kondisi klinis pasmn Distribusi golongan darah menunjukkan pmj:anl terbesar
pada golongan J'L{w.ﬁ], diikuti O (26.9%), B (25,6%), dan AB (17.5%). Secara
keseluruban, karakteristik ini memberikan gambaran swal mengenai struktur data
yang digumakan dalam penelitian serta mendukung tahapan analisis lebih Tanjut
dalam pengembangan ma.‘h[p‘uﬂkﬁmﬁﬁpm Mellitus.

Dataset penelitian mi ferdin atas delapan variabel vang diperoleh dan Sistem
Informasi Manajemen Rumah Sakit {SIMRS) dan merepresentasikan karakterstik
pasien dari aspek demografis, klimis, farmakologs. serta ndmimistratif. Strultur
varigbel dirancang untuk mencerminkan kondisi pasien secara komprehensif
namun tetap sederhana, sehingoa relevan untuk pengembangan model prediksi
berbasis machine learning. Setiap variabel dipilih berdasarkan pertimbangan klinis
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serts ketersedioan data rutin pads layanan kesehatan tingkat pertama maupun
lamjutan,

Tabel 4.2 dengan Medel Machine Learning

Jenis Varabel Digunakan untuk

USIA, SEX, SISTOLE, DIASTOLE, NADL | ..
JUMLAH OBAT. GOL DARAH Fitur Input. (X)

DIAGNOSA ID — DIABETES Varabel Target (v)

Dalam penelitian ini tujuh variabel uiama yaitu USIA, SEX, SISTOLE,
DIASTOLE, NADI, JUMLAH OBAT, dan GOL DARAH digunakan sebagai
fitur input (X} Varisbel-variabel tersebut merepresentasikan kondisi demografis,
fisiologs, serty aspek hn;npallim yang secarn kiinis memiliki potens keterkaitan
dengan risike Diabetes He{l‘mm Seluruh fitur ini diproses melalui tahapan
preprocessing - seperti encoding untuk dsta Kategonk dan normalisasi atao
standonsasi untuk data numenk sebefum  dimasukkan ke dalom algoritma

pembelajaran mesin.

Sementara itw, vurizbel DIAGNOSA 1D tidak digunakan secara langsung dalam
pelatiban model. Variabel ini terlebih dahulu ditransformasikan meniadi variabel
biner bernama disibetes atau is_diabetes, yang berfungsi sehagai variabel farpet (y).
Proses transformasi dilakukan dengan mengacu paﬁ klasifikasi kode diagnosis
berdasarkan [CD-10, khususnya rentang kode E10-E14 yang merepresentasikan
kasus Dibetes Mellitus, Dengan demikian, model tidsk mempelajari kode
diagnmﬁm eksplisit, melankan mempelajari pola ﬁiheristik pisien yang
mengarah pada statos diabeles.

Tabel 4.2 menjelaskan secars nngkas punﬂmu pern variabel dalam model
maching learning. Pada tabel tersebut terfihat bahwa kelompok vanabel USIA

hingga GOL DARAH ditempatkan sebagai  fitur input (X)), sedangkan
DIAGNOSA ID yang telah dikonversi menjadi vanabel DIABETES digunakan
sebagal vanabel target (y). Pembagian ini menjadi dasar dalam proses pelatihan
model, karena algoritma akan membangun fungsi prediksi berdasarkan hubungan

antara X dan .



Dengan struktur seperti ini, model yang dibangun diharapkan mampu melakukan
generalisasi terhadap data pasien baru tanpa bergantung pada informasi diagnosis
yang sudah diketahui sebelumnya. Pendekaton ini juga menjaga validiins
metodologis penelitian, terutama dalam menghindan bias akibat penggunaan
variabel yang secara langsung merepresentasikan label kelas.

4.1 Hasll Feature Engineering dan Transformas! Data

Tahapan feature englnesring dantra sforma:  data dilakukan untuk memastikan
bahwa selurul varisbel \'mgd[gmﬁan lhlﬂn proses pemodelan teloh berada
dalam format yang sesusi dan representatif Data mentah yang diperoleh dari
SIMRS pada dmw ‘masih bersifat ndnmush'lﬂfﬂ klinis putin, sehingga
‘memeriakan penyesuaian sohelum dupat mprmﬂniﬁﬂm machme legrning,
Prosés ini tidak hanya bersifat teknis, tetapi juga memy angh
kl mhwhﬁmnnﬂ vang dihasilkan tetap bermakna secarn medis.

an’ rasionalitas

Pada tabap awal, dilakukan pembersihan data (data cleaning) untuk menangani
milai kwhug. inkonsistensi format, serta potensi duplikasi data pasien, W?mnbd
numerk seperti USIA, SISTOLE. DIASTOLE, NADI dan JUMLAH OBAT
diperiksa distnbusinya untuk mengidentifikasi kemungkinan eutlicr ekstrem yang
dapat memengaruhi performa model. Sementara itu, varishel I:ttnguﬁ'.k-llperﬁ SEX
dan GOL_DARAH ditinjau konsistensi penulisenuya agar tidak: terjadi perbedaan
]nhel'.wwmn kuiegudw:iaﬁh.

Selanjutnva, difakukan proses transformasi ilata agar dapat diterima oleh algoritma
pembelajaran mesin. Variabel Mdﬂmﬁ,ﬂ:&m@mﬂm teknik encoding
(misalnya label encoding ataw ome-kot eneoding) sehimgpa dapat direpresentasikan
dalam bentuk numerik. Variabel numerik distandarisasi menggunakan teknik
scalimg untuk menyamakan rentang nilai dan mencegah dominasi variabel tertentu
dalem proses pelatthan model. Tahap ind penting terutama pada algoriima yang
sensitif terhadop skala data.

Selain transformasi dasar, dilakukan pula pembentukan variabel target melalui
fungsi creare diabetes targerf), Variabel DIAGNOSA 1D dipetakan ke dalam
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kategori biner berdasarkan Klasifikasi ICD-10. di mana kode EIO-El4
dikategorikan sebagai kasus diabetes (1), dan kode di luar rentang tersebut sebagai
non-diabetes (0). Proses ini memastikan bahwa targel vang digunakan dalam
pemodelan benar-benar merepresentasikan kondisi klinis pasien secara terstandar.

Hasil dan keseluruhan tahapan feanre engineering dan transformasi ini
menghasilkan dataset akhir yang telah bersih, terstruktur, dan siap digunakan pada
tahap pelatihan model. Dengan data yang telah melalui proses ini, model
diharapkan mampu mengenali pols secara lebih optimal serta menghasilkan
performa prediksi._-m lebih jtalﬂ l;hnd;pll .c'ﬁpeﬁanggungjﬂwnhknn SeLar
metodologis,

4.2.1 Proses Festure Engineering Ekstensif
Proses featire enginecerimg pada penelitian ini dilskukan secara lebibh mendalam
{ekstensify dengan tujuan meningkatkan kemampuan model W_pnla
kompleks yang mungkin tidak terlihat secars langsung dari variabel asli.
Pendekatan ini tidak hanya berfokus pada transformasi teknis, fetapi juga
mengintegrasikan pertimbangan klinis agar fitur yang dihasilkan lclg?#milikj
makna medis: Dengan demikisn, model tidak sekadar memproses data sumerik.
melsinkan jugs merepresentasikon kondisi keschatan pasien secara lebih

dalam proses mi sdalah pﬂnbmlltm_ﬁm polinomial untuk menangkap hubungan
nnn-liih_#;_ ‘Fﬁhﬂ mumerik seperti  USLA, EISTQLE, DIASTOLE, dan
JUMLAH_OBAT ditransformasikan ke bentik kissdiaf (misalnys USIA? dan
SISTOLE?), Transformasi ini didasarkan pada asumsi bahwa peningkatan risiko
Diabetes Mellitus tidak selalu meningkat secara linear terhadap usia atau tekanan
darah. Sebagai contoh, lonjakan nsiko pada kelompok usia lanjut dapat meninghat
lebih tajam dibandingkan pada kelompok usia produktif. Dengan memasukkan
komponen kuadrat, model memiliki fleksibilitas lebih dalam membentuk batas
keputusan (decision boundary).



Proses kedua adalah pembentukan indikator klinis berbasis ambang batas medis
{clinical threshold-haved flags). Fitur seperti HYPERTENSION_FLAG dibentuk
berdasarkun kriteria tekanan darah =140/90 mmHg yang umum digunakan dalam
praktik klinis. Selain ite, TACHYCARDIA_FLAG dibuat untuk mengidentifikasi
pasien dengan denyut nadi =100 bpm, POLYPHARMACY SEVERE untuk
pasien dengan konsumsi =7 obat, serta ELDERLY_FLAG untuk usia =65 tahun.
Indikator-indikator ini mengubah nilai kontinu menjadi representasi kategorikal
berbasis risiko, sehingga membantu model mengenali kondisi klinis penting secara
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Terakhir, varisbel kategorik seperti GOL DARAH ditransformasikan
menggunakan teknik ome-hot emcoding untuk menghindari asumsi hubungan
ordinal antar Kategori, Variabel jenis kelamin dikonversi menjadi representasi biner
(IS MALE dan IS FEMALE) agar dapat diproses secara numerik oleh algoritma.
Hasil dari keseluruhan proses ini adalah peningkatan jumlah fitur dari tujuh variabel
awal menjadi sejumlsh fitur turunan yang lebih kaya informasi, sehingga
memperkuat kapasitas model dalam mempelajari pola risiko Diabetes Mellitus

i obust, D berikut kode gambar 4.1 Feature

e e e — — o — R—
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e P -
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dalam proses ini adalah pembentukan fitur polinomial untuk menangkap hubungan
non-linear. Variabel numerik seperti USIA. SISTOLE, DIASTOLE, dan
JUMLAH_OBAT ditransformasikan ke bentuk kuadrat (misalnya USIA® dan
SISTOLE?). Transformasi ini didasarkan pada asumsi bahwa peningkatan risiko
Diabetes Mellitus tidak selalu meningkat secara linear terhadap usia atau tekanan
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darah. Sebagai contoh, lonjakan ristko pada kelompok usia lanjut dapat meninghat
lebih tajam dibandingkan pada kelompok usia produktif. Dengan memasukkan
komponen kuadrat, model memiliki fleksibilitas lebih dalam membentuk batas
keputusan (decision bourdary).

Proses kedua adalah pembentukan indikator klinis berbasis ambang batas medis
{clinical threshold-based fags). Fitur seperti HYFERTENSION_FLAG dibentuk
berdasurkan kriteria tekanan darah =[40/90 mmHg yang umum digunakan dalam
praktik klinis. Selain it, TACHYCARDIA_FLAG dibuat untuk mengidentifikasi
pasien dengan denyut nadi =100 bpm. POLYPHARMACY SEVERE untuk
pasien dengam konsumsi =7 obat, serta ELDERLY_FLAG untuk usia =65 tahun.
Indikator-indikator ini mgnh-hmm kontinu menjadi representasi kategorikal
e ko, 46hing MRS el micogegll Beile kI pesting secars
cksplisit

Tahap ketign adalah pembentukan fitur interaksi (inferaetion featmes), Dalam
per%n hﬂ, interaksi antam usin don hipertensi dqu:rcsethﬁh dalam fitur
AGE | H‘ RISK. sedangkan internksi amiarn usin dan polifarmasi  berat
&Epm dalum AGE MED RISK. Pembentukan fitir i Marka.n
pada w bahwa kombinasi faktor ristko pﬂﬁ]:m.um lanjut usia dapat
memberikan dampak yang lebih signifikan denndmﬁp ‘masing-masing faktor
secarn terpisah. Dengan adanyn fitur interaksi, model dapat menngkap efek
sinergis yang sering kali terlewat dalam analisis I:ﬂmmuml. -

Terakhir, variabel kategorik seperti GOL DARAH ditransformasikan
menggunakan teknik onehiol encodimg untuk menghindani asumsi hubungan
ordinal antar kategori. Variabel jenis kelsmin dikonversi menjadi representasi biner
{I5 MALE dan IS_FEMALE) agar dapat diproses'secara numerik oleh algoritma.
Hasil dan keseluruhan proses ini adalah peningkatan jumlah fitur dari tujuh variabel
awal menjadi sejumlsh fitur tunman yang lebith kaya informasi. sehingga
memperkuat kapasitas model dalam mempelajari pola nisiko Diabetes Mellitus

ser
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Transformasi dats melalui festure engincering menghasilkan fitur-fitur baru yang
lebih informatif, baik dalam bentuk pelinomial, indikator klinis, interaksi risiko,
maupun encoding kategorik. Output dari proses ini menjadi dataset final yang siap
digunakan untuk tahap pelatihan dan evaluasi model prediksi diabetes

Hasil Tronsformasi gambar 4.2

'BII-I'ﬂdtl!n‘t 558 samples, 7 features
Dizbotes u—nh 99 {19, EIJI

Peningkatan jumlah fitur ini bukan sekadar penambahan variabel secara mekanis,
melainkan hasil duri pembentukan fitur polinomial, indikator Klinis berbasis
ambang batas, fitur interaks, serta encoding variabel kategorik. Perlu ditekankan
bahiwa meskipun jumlah fitur meningkat lebib dari tiga kali lipat, setisp fitur yang
dibentuk tetap memiliki justifikasi klinis maupun matematis. Hal ini penting untuk
menjaga keseimbangan antara kompleksitas model dan interpretabilitasnya.



Dengan struktur akhir sebesar 23 fitur, model memiliki kapasitas lebih besar dalam
menangkap pola non-linear dan interaksi antar faktor rsitko. Mamun demikian,
penmmgkatan dimensi fitur juga memerlukan pengendalian melalui validasi dan
evaluasi performa untuk memastikan tidak terjadi overfitting, Oleh karena itu, tahap
feature engineering dalam penelitian ini tidak hanya berorentasi pada ekspansi
fitur. tetapi juga pada optimalisasi representasi data yang relevan terhadap prediks
Dhabetes Mellitus.

4.2.2 Hasll Transformasi Data

Setelah proses feamre engincering dilakukan secarn, ekstensif, struktur datoset
mengalami perithaban yang cukup signifikan. Jumlah fitor yang semula terdini dari
T xmﬂﬁﬂmhmwﬂi!ﬂfnﬂ yang merupakan kombinasi antara 7
fitur nﬁgm.ll dan 33 ﬁtﬂr hﬁﬂ Tekayasa, Pmamﬁﬂlﬂ. ini memperluas ruang
representasi data (featre space), sehingga model memiliki lebih banyak informasi
untuk mengenali pola risiko Diabetes Mellitus,

Mcﬁqﬁﬂtjmnhh fitur meningkat, jumlah sampel tetap sehanyak 958 Mﬁ'nﬂ
Hal ini menunjukkan bahwa transformasi yang dilakukan bersifat horizontal
[ptmm Enh-m} bukan vertikal (penambahan baris), Dengan slmhw akhir
tersebut, dateset menjadi lebih kaya secam informasi litplpmungubah komposisi
populasi penelition. Secara metodologis. langkah ini hﬂﬂﬂm meningkatkan

kapasitas model dalam menangkap hubungan kompleks, terutama pola non-linear
dar interaksi antarvariabel.

Berdasarkan analisis distribusi fitur baru, beberapa temuan dapat dirangkum
sebapai bertkut:

a. Fitur Palinomial Varisbel kuadrat seperti USIA®, SISTOLE?, dan DIASTOLE?
menunjukkan distribusi vang lebih menyebar dibandingkan variabel aslinva. Hal
ini mempertegas adanya variasi nilai ekstrem pada kelompok wsia lanjut dan pasien
dengan tekanan darah tingg. Distribusi yang melebar ini memungkinkan model
membentuk batas keputusan yang lebih fleksibel terhadap kasus bensiko tinggi.

b. Fitur Clinical Flags {Bimer) Varabel seperti HYPERTENSION FLAG,
TACHYCARDIA FLAG, ELDERLY FLAG, dan
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POLYPHARMACY SEVERE memiliki distribosi kategorikal 0 dan 1. Proporsi
nilai | relatif lebih kecil dibandingkan 0, yang mencerminkan bahwa tidak seluruh
pasien berada dalam kondisi nsiko tinggi. Pola ini tetsp konsisten dengan
karakteristik dataset yang memang didominasi oleh kosus non-diabetes.

¢, Fitur Interaksi Fitur seperi AGE BP RISK dan AGE MED RISK
menunjukkan distribusi yang cenderung skewed ke kanan (nght-skewed), karena
hanya pasien dengan kombinasi faktor risiko terlentu yung menghasilkan nilai
tinggi. Hal i mfnginr.likzsikan bah:mr‘dﬂ ﬁlhrE,‘!S antar faktor memang hanya
muncul pada subset populasi tertentu.

d. Hasil Encoding Varisbel Kategorik Proses onehot encoding pada
GOL. DARAH menghasilkan beberapa variabel dummy amgm distribusi
mptmaj sesuai kompe awal populasi. Ser:ﬂﬁii&,mnheijenm kelamin
M ditrans formasikan kc bentuk biner memmjukkan distribusi yang relatif

seimbang. sejalan dengan proporsi laki-laki dan perempuan pada dataset awal.

Secarn m‘uhm hasil transformasi dits menunjuldan hnl'rnﬂhbﬂtﬂ’ﬁnm
yang dibentuk tetap mempertchankan  karakteristik  populasi ashi, namun

mnhmw“mm yang lebih eksplisit terhadap kondisi risiko klinis, Dengan
demikion; dataset akhir yang terdiri dari 30 fitur tidak hanya lebih kompleks secara

matematis, tetapi juga lebih informatif secara klinis, sehingga mendukung proses
PeIERNE Mol yang lehib optitzabdan terarsh

Setelah fitur-fitur baru dibentuk melalui proses feature engineering, tahap
mmmmm chrh'ﬂmﬁ ﬂﬁ:lrmtnk memastikan hahwa
fitur tambahan tersebat memiliki makea klinis, fidak bias, serta mampL
meningkatkan kapasitas prediktif model,

Kode pada Gambar 4.3 analisis distribusi ini digunakan untuk melakukan analisis
statistik terhadap fitur hasil transformasi melalui beberapa tahapan, yaitu distribusi
e¢linical flags, distnbusi kategor: golongan darah, distnbusi gender, statistik fitur
polinomial, analisis interaction terms. validasi jumlah fitur, serta estimasi mutual

information
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Gambar 4.3 Analists Distribusi
secara keseluruhan. kode ini digunakan untuk mengevaluasi hasil festure
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ini memastikan bahwa fitur tambahan yang dibentuk tidak hanya valid secara
prediksi diabetes.dan mendapatkan hasil yang Diperoleh oleh gambar 4.4 Cutput
Analisis Distribusi:

il snallais olstribal ritur snginmersd;

« Punigeatan kepaito gredictifc 97,58

Gambar 4.4 Output Analisis
Dimana Hasil Transformasi analisis distribusi fitur efinical fays, diperoleh bahwa
4507 sampel memenuhi kriteria HYPERTENSION FLAG, menunjukkan
bahwa hampir setengah populasi memiliki tekanan darh =140/90 mmHg.
Sementara itu, TACHYCARDIA_FLAG teridentifikasi pada 12.0% sampel, yang
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berarti hanya sebagian kecil pasien memiliki deryut nadi =100 bpm. Kondisi
POLYPHARMACY SEVERE ditemukan pada 8.0% pasien, mengindikasikan
bahwa polifarmasi beral bukan kondisi dominan dalsm datasel. Adapun
ELDERLY FLAG muncul pads 250% sampel, mencerminkan proporsi pasien
usia =65 tahun yong cukup signifikan dalam populasi penelitian.

Distribusi golongan darah hasil one-hot encoding menunjukkan bahwa kelompok
terbesar adalah BLOOD_A sebanyak 350 pasien (36,5%), dilkuti BLOOD B
sebanyak 280 pasien (29.2%). BLOOD_ O sshanyak 153 pasien (26,4%). dan
BLOOD_AB sebanyak 75 pasien U.SH;. ngm ini relatif seimbang tanpa
adanya dominasi ekstrem ﬂnm lertentu. Pada distabusi jenis kelamin,
tercatat 520 pasien laki-laki (54,3%) dan 438 pasien perempuan (45,7%). schingga
struktur demografis tetap konsisten dengan dataset awal.

Annlisis statistik terhadap fitur polinomial mammm W‘“ skala nilai
secarn signifikan akibat transformasi kuadrat. Rata-rata 'ﬂﬁh‘ m sehesar
25003 m standar deviasi 1500.7. Uniuk SISTOLE?, M IHWpaJ
19.800.5 dengan standar devissi 3500.2, sedangkan DIASTOLE? memiliki rata-
mte 90003 dengan standar deviasi 1800.5. Variabel JUMLAH OBAT?
menunjukkan mta-rata 25,6 dengan standar deviasi 15,3, Nilai deviasi standar vang
cukiip besar menunjukkan adanya variasi vang luas pada nilai ekstrem, yang secara
matemislis memperkuat kemampuan model dalsm menangkap pola non-linear.

Pada fitur interaksi, terdapat 320 kasus (33.4%) dengan nilai AGE_BP_RISK >0,
Sebaliknya, AGE_MED_RISK > 0 hanya ditemukan pada 65 kasus (6.8%),
memumjukkan bahwa kombinasi usia lanjut dan pelifarmasi berat relatif jarang

namun letap penting secara kKlinis.

Validasi transformasi menunjukkan bahwa jumlah fitur meningkat dari 7 fitur
original menjadi 23 fitur setelah rekayasa, dengan total sampel tetap 958. Hal ini
menegaskan bahwa transformasi dilokukan secara konsisten tanpa mengubah
struktur observasi,
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Lebih lanjut, estimasi mutual information menunjukkan peningkatan rata-rata nilai
dari 0,08 pada fitur original menjadi 0,15 setelah feature engimeering, Dengan
demikian, terjadi peningkatan kapasitas prediktif sebesar XT.5%. Angka i
mengindikasikan bahwa fitur hasil rekayasa memberikan tambahan informasi yang
substansial terhadap varabel target dibandinghkan fitur dasar saja.

Secara keseluruhan, hasil transformasi data menunjukkan bahwa proses feature
engincering tidak hanya memperbanyak jumlah fitur, tetapi juga secara nyata
meningkatkan kualites informasi yang fersedia bagi model. Fitur-fitur baru yang
terbentuk memiliki' distribusi_yang rsional secara klinis dan mendukung
peningkatan kapasitas prediksi terhadap risiko Diabetes Mellitus.

4.3 Implementasi dan Hasll SMOTE

4.3.1 Raslonalisasi dan Implementasi SMOTE

Daltm  Kkonteks ketidakseiumbangan kelus dan  konsekuensi Rﬁm—ﬁ.&e
negative yang serius  (pasien  dinbetes tidak terdiagnosis), pmikiln i
memilih Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). SMOTE dipilih
h]pndl teknik sviersampling sederhana (seperti random: Mslmpﬁﬂﬂ karena
ﬁdlkﬂkﬂdm menduplikasi sampel minoritas, melainkan membuat sampe! sintetik

baru melalui inferpolasi limer antara sampel miuun:ﬁ:mwm sehinggn
mengurangi risiko everfitting dan memngkatkan vanast data.
Transformasi ini mengubah lingkungan belajur untuk model menjadi jauh lebih
seimbang. memunpgkimkan pembelijran vmg hlﬂ Hll terhadap kedua kelas.

Namun, rasio 2;1 masih mencerminkan ke 54 ] tertentu yang realistis
secara klinis karena dalam populasi mil, mit—diubtﬁ:s memang lebih banyak

daripada diabetes,

Validasi Kualitas Sampel Sintetik

Setelah penerapan SMOTE dilakukan untuk menyeimbangkan distnbusi kelas,
langkah penting berikutnya adalah melakuksn validasi terhadap kuoalitas sampel
sintetik vang dihasilkan. Tahap ini bertujuan memastikan bahwa data sintetis tidak
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Gambar 4.5 Sampel Smote
Validasi yang dilakukan melaluj analisis visual distribusi fitur sebelum dan sesudah
SMOTE. Beberapa variabel utama seperti USIA, SISTOLE, DIASTOLE. NADI,
JUMLAH_OBAT, serta HYPERTENSION FLAG dibandingkan menggunakan
histogram berbasis densitas. Visualisasi ini memperlihatkan tiga kelompok
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distribusi: kelas mayoritas (non-diabetes asli), kelas minoritas asli (disbetes asli),
dan kelas minoritas sintetis {diabetes hasil SMOTE)

Hasil Output dari Implementasi:

etap relat smlul (653 sampel atau
66,7%), sedangkan kelas Il!mﬂrliﬁmeumgk:tngmﬂnn menjadi 326 sampel
(33.3%). Dengan demikian, terjadi penambahan 166 ssmpel pada kelas disbetes,
atau peningkatan sebesar 103,8% dibandingkan jumlah awal kelas minoritas,

Perubahan ini berdompak langsung pada rasio kelas, yang semula 4.09 : | menjadi
2,00 : 1. Artinya, tingkat ketidakseimbangan kelas berkurang sebesar 51,1%. Rasio



2 : | dimlai lebih proporsional dan tetap realistis secara klinis, mengingat dalam
populasi nyata kasus non-dinbetes memang lebih umum dibandingkan diabetes.

Dari sisi implikasi metodologis. peningkatan ukuran dataset sebesar 165 sampel
{+20.3%) memberikan lebih banyak varasi data bagi model selama proses
pelatihan. Penambahan ini memperluas representasi kelas minortas tanpa
mengubah struktur kelas mayoritas, sehingga bias terhadap kelas dominan dapat
ditekan,

Penting untuk dicatat hghwa proses mmdltemplmn padn data training.
Data testing tetap dlpu!‘tnhﬂuhﬂ.ﬂﬂm distribusi aslinya, yaitu sebanyak 144
sampel dengan F!:q]urn m abetes sekitar 20,1%. mmﬂ ini menjaga
validitas evatuas: model karena pufénma diufi pnd.n Mhnﬁ dunia nyata { real-
world distritution), hmpil data yang telah lis

Secara keseluruhan. hesil balancing menunjukksn bahwa SMOTE berhasil
mﬂuwprwki-dumbusl kelas secara signifikan tanpa menghilangkan karakteristik
pup:uhp asli. Rasio yang lebih seimbang ini diharapkan dapal meningkatkan
sensitivitas modef terhadap kosus diabetes sekaligus menjaga E;enernjlsm‘m data
:ﬁ}fmg'lﬂlkmm.lml oversampling,

Satelul mhruh tahapan feature enmgincering  dan’ Wﬁnhml kelas
menggunakan SMOTE selesai dilakukan, langkzh berikutnya adalah membagi
dataset ke dalam data. lataly { training sct) dan data u;i(mﬁﬂ! et} Pembagian ini
manl[nkm. hhaphmt dﬂlm:u pengembangan model machine Tcnnung karena

w gem#glﬂpﬁﬁiﬂﬂel terhadap data yang
betum pe:mh dillhal sehvr.'lumu}ru.

an secara sintetis.

Dalam penelitian ini, dataset dibagi menggunakan pendekatan strarified split untuk
menjaga proporsi distribusi kelas pada data uji tetop merepresentasikan kondisi asli

populasi. Dan total 958 sampel. sebanyak 814 sampel digunakon sebagai data
training dan 144 sampel sebagai data testing. Proporsi ini setara dengan pembagian
sekitar 85% untuk pelatihan dan 15% untuk pengujian, vang dinilai cukup untuk
memberikan ruang pembelajaran optimal sekaligus evaluasi yang representatif,



Distribusi  kelas pada  data  traming  sebelum  SMOTE  menumjukkan
ketidakseimbangan yang cukup tinggi. dengan dominasi kelas non-diabetes,
Setelah SMOTE diterapkan, jumlah sampel training meningkat menjadi 979
observasi dengan rasio kelas 2:1. Sementara itu, data testing tetap dipertahankan
dalam distribusi aslinya (sekitar 20% diabetes), sehingga evaluasi performa model

mencerminkan kondisi nyata di lapangan.

Selain pembagian data, dilakukan pula tahap persiapan modeling yang meliputi
standarisasi fitur numerik dan penyelmsﬂﬁur kolom antara data training dan
testing. Proses stw dilakukan untuk memastikan bahwa variabel dengan
skala besar "mw Sim m MﬂLﬁmmndunuuan proses
pembelajaran model Transformasi ini diterapkan berdasarkan parameter vang
dm thn data tﬂﬁﬁng.ﬂluhmudlan dlapllhﬂm.ﬂdn data testing guna
menghindari kebocoran informasi.

Dengan struktur akhir berupa 23 fitur ferransformasi den data. #mhinnms telah
issimbangkan, dataset sinp digunakan untuk thap p-elallhﬂnﬁﬂlm
T""“PW ini memastikan bahwa model dikembangkan dulmhmﬂ;ﬁﬁvang
htk.unuﬂi. bhxd:m data leakege, serfa dievaluasi secara ubj:lﬂfmw::kan
distribusi data yang merepresentasikan populasi klinis sebenamya. Dan berikut ini

AHalah K80z duri pembagian data '

Pembagian dilakukan dengan parnmeter test_size #ﬂ.l‘ﬁrjﬂg berarti 85% data

Mmmm 15% sebagai data festing, Selain itn, digunakan
m#“ﬂm nemastikan reprodusibilitas hasil, sehingga eksperimen
dapat diuh‘l'fg ‘denpan 'ptmhngi'un dats yang sama. Stratifikasi dilakukan

berdasarkan variabel target (), sehingga rsio kelas pada kedua subset tetap terjaga
dengan menampilkan gambar 4.7 pembagian data
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Gambar 4.7 Pembagian Data
Gambar 4.7 pembagian data
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Berdaserkan analisis distribusi kelas dan validasi statistik menggunakan uji Chi-
Square, pembagian dataset menjadi §5% data training dan 15% data testing dapat
dinyatakan valid apabila distribusi kelas tidak berbeda signifikan (p-value > 0.05).
dievaluasi secara objektif tanpa bias distribusi kelas. Setelah pembagian data ini
miaka bisa dilihat output nya dengan gambar 4.8

¥, BTRETINIER RPLET

Gambar 4.8 hasil pembagian data
Hasil pembagian menunjukkan bahwa dari total 958 sampel, sebanyak 814 sampel
dialokasikan sebagai data training dan 144 sampel sebagmi data testing. Proporsi
kasus diabetes pada data training adalah 0,198 (19,8%), sedangkan pada data testing



sebesar 0.201 (20.1%). Perbedaan yang sangat kecil ini menunjukkan bahwa proses:

Tahap pra-processing final dilakukon untuk memastikan bahwa data yang

.

vk - 4|l L
Wil e vl r—e

uumkdmhmnlehﬂmnhmmmlmung. Tlhw ini meliputi penanganan
missing values sertn persiapan feature scaling untuk model tertentu. Analisis Pr-
processing final yang di lihat dengan gambar 4.9

Lanjutan gambar kode
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2. DATA FEEFROCESIING

1. Masdling mianing Valwos:
+ SESTOLE: 1% missing (1.6%)
- DIASTOLE: I8 missing (2.1E)
« BADE: P misaing (2.6H)

1. ispctasi Stravegd: o
« STEVME {remerik)c median - 13888
+ DLASTERS (mumerik): modian - 8580
o BEDE [newerik): medion = TN

- :"Pﬁ::'f'w_' '
ed ko H‘:l'l_::I_J = =

Gambar 4.10 Hasil Pra-processing
pada gambar 4.10 pra posesing final



Pada tahap ini dilakukan proses dolz preprocessing untuk memastikan bahwa
dataset berada dalam kondisi optimal sebelum digunakan dalam pemodelan
machine leaming. Proses preprocessing diawali dengan identifikasi missing values
pada beberapa variabel klinis. Hasil pemeriksaan menunjukkan bahwa variabel
SISTOLE memuliki 15 data lang {1,6%), DIASTOLE sebanyak 20 data (2,1%),
dan NADI sebanyak 25 data (2.6%). Persentase nilai hilang vang relatif kecil, vaitu
kurang dari 5%, menunjukkan bahwa datsset masih representatif dan tidak
memeriukan penghapusan baris data, sehingga pendekatan imputasi dipilih untuk
mmpertuhanknnjumhhzwnme]. S

Strategi imputasi yang dlmm imputation pada selurub variabel
numerik yang memiliki nila kosong. ‘Median dipilih karena lebilirobust terhadap
outlier dibandingkan mean, serta lebih sesuai untuk karakteristik data medis yang
Wkﬂi tidak berdistribusi normal. Nila medht mw dolam proses
imputasi adalah 130 untuk SISTOLE. 85 untuk DIASTOLE, dan 78 tintuk NADI.
Setelah proses imputasi dilakukan, seluruh missing values berhasil distasi sehingoa
til:lﬂkhﬂhptl:gj nilai kosong dolam dateset. T

Selunjutnya dilakukan persiapan festure scaling terhadap 21 fitur numerik dalam
dataset. Proses standarisasi menggunakan metode StandardScaler yang mengubah
distribusi data sehingga memiliki rata-rata (mean) 0 dm#ﬂlﬂ!tfﬂm 1. Feature
scaling diterapkan khusus pada algoritma Support Vector Machine (§VM) karena
algoritma tersebut sensitif terhadap perbedaan skala fitur fetapi di dalam penelitian
ini svm tidak di pakai. Sementara itu, mode berbasis pohon seperti Random Forest
tidak memeriukan proses normalisssi karena mekanisme pemisahan datanya
didasarkan pada nilai ambang (threshold), bukan pada perhitungan jarak antar data.

Selain itu, dilskukan proses éncoding terhadap variabel Kategorikal vang terdir dari
varabel SEX dan GOL DARAH. Vanabel SEX dikonversi ke dalam bentuk
numerik dengan pemetaan M sebagai | dan F sebagai (0, sedangkan variabel
GOL _DARAH dipetakon menjadi A =10, B= 1, AB =2, dan O = 3. Transformasi
ini dilakukan agar seluruh fitur dalam dataset berada dalam format numerik
sehingpa dapat diproses oleh algoritma machine leamning tanpa mengubah makna

informasi yang terkandung di dalamnya,
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Untuk menjaga konsistensi proses transformasi data serla mencegah terjadinya data
leakage, seluruh tahapan preprocessing diintegrasikan ke dalam pipeline yvang
mencakup penggunaan Simplelmputer dengan strategi median dan StandardScaler
untuk normalisasi. Pendekatan ini memastikan bahwa proses transformasi pada data
pelatihan dan data pengujian dilakukan secara konsisten.

Setelah seluruh tahapan preprocessing selesai. diperoleh dataset akhir dengan total
95% sampe| dan 23 fitur. Dari jumlah tersebut, sebanyak 190 sampel (19.8%)
merupakan kasus diabetes, sednngkuu.ﬁﬁujl termasuk dalam kategori non-
disbetes. Distribusi’ mi menuu_wﬁkm. uhup ketidakseimbangan kelas (class
imbalance). an{:W‘pndu ap se lﬁpcrlulﬂtghﬂk penanganan khusus
sepe:m SH;'IE uniuk mw pﬁl’mmu model dalam mendeteksi kelas

4.5 Hasll Pengembangan dan Optimasi Model

Setelah melalui tahap feature engineering ekstensif, penyeimbangan data dengan
SMOTE, dan pembagian data secara stratified, memasuki tahap inti yaitn
mmel prediktif. Proses pengembangan dilakukan secara sistematis
‘dan bertahap, dimulai dari implementasi model individual dengan

Lmh.rmsn defaudr, kemudian dilanjutkan dengan upunmllt’q:nrpmwer dan
diakhiri dengan analisis komparatif untuk memilih mnihl ﬁﬂk

4.5.1 Implementasi Model individual Kode:

Selanjutnya peneliti mengimplementusikan empat algoritma klasifikasi vang
merepresentasikan pendekatan tree-based modern: Random Forest (RF) sebagai
metode bagging klasik, Gradient Boosting (GB) sebagai fondasi metode boosting.,
XGBoost {XGB) sebagal implementasi gradient boosting yang dioptimasi, dan
LightGBM (LGB} sebagai pengembangan gradient boosting dengan efisiensi
komputasi tinggi. Pemilihan keempat algoritma ini didasarkan pada, kemampuan
menangkap hubungan non-linear, serta robustness terhadap outlier dan missing
values yang umum ditemul dalam data medis selanjutnya penelitian ini masuk ke
tahap model untuk mencan hasil individual dengan gambar 4.10

68



& om0y TWTHEE S e Ay (LTI
-'l.-ﬁ:'uﬂ itk m iNOSvibiss mumel SpRrFodsmutE bias vt |
[ e

i mt-liI-l_l-:l-!._l'.s-el.l.n.ﬂ.i.na||4:|||'|l||1.d_l|||||l.r W R, p_:p-l'. §_prohats
““Wanpri wrreh sunlazse derasl essglte '
¥ Elc werries
mz - ;—'—,‘_—-1,,_1'“- §_aredl
PUOE = Presiukn_SSOTRCY_TrE, Y_Bred, Jare diviviond)
rec’ o recall_seoreiy trur. y _preed. reru_divisbos-g)
1 » FL zcora{y_trus, y_prod, zare_dirizies-)
W IC0ED = TDC_mac_tioewly_tri, y_prsal

Jbmisie'Ioem, 0 S _
“tn'z en, “Wp: Kpe CRWiE En

mmirice agh - detailsd el & ¥_pred mph pron)
Pl (] i L (meteirs_sgni’ syt J1iaF) {mwtrdes_wps{ mreciaies ] 40 |mEtr1
e _uggh] frecald’] L AT {metrica_aph] ' F_scors! ] LA Turtrice_aghl se s | A0

# i gt

vpred_Lgn - Lge el presicsis_tosz)

swtrien_bgh = devailed_wodel_mealiarion “Cipmiasd, y_tesz. jopred_fgs, _prodbgh_proma)

Erdet (7] Ligwsts 1abe) (metries U] ‘seuracy | an) (meteies lghf prectiion’ |1 ) Lmtr
s Tgh{ wexall" | a0} [estrica_lah[F2 o= }i.8F) [merriea dgh[ Tuws_s="): 7

& el ForTet
-y prod_rf - rf_model. grotict(N_test)
vt rf - iuud_-hl.mh-u—q Manges SewEit, yovest, p_predoed, !,.nt,r'l'_r-h!l
wrdrl (7] Rartom Py "H"ﬂﬂ‘ el B ] (metries o] prwzizean | #F) =
wtrice | remal)T] roaF) L TR T RCTI = E etz pf] aur e e LaFT)

69



& s N [WORSL eSS ) T TR
prlan (U] Seraiis TEEIVIOGAL SOON] FEEFURRAALT ki VLINT)
prins ==

el grteilad ssnl conlistiordmnde]l neme, y_truz, §_oesl, y sechall
S oy emra evlars s ) wengt
# =L Wi

asr - asurany_ groroiy_trew, ppred)

PO = BrETERAON_scors{y_trur, §_pred; sern_divicior )
= recnl]_sesrely_irae. ¥ mred, eeem divisien-d]

#3 o« FL_ssmre(y trem, y_pres, serm diession-a)

J4EBIORE = POC_BUE BENFELY_TruE; y_pestia)

II'I.H.II_I'I... - .#'J

e, aetc i el m

Fporw” o lR] -
PrEwEl -

# ElBsrzy
mtrics g - detailed wodel | y_mred_ugs pruea)

pruntl"'i WU TIUEE) l-'tl."lﬂ‘,l.ﬂ o B [-'.FII:I“_-II wRCILnn’ ZLEr] [mezrn
£ nge] fresuil’] ary fctrics_aghl 02 sceru’ Ji-80 imetrics mghf e = Al

& i L i

ypred_lgs - lgk nmiel predick(d_test)

wrtrice_lgy - setalled_mdel svalastiond | pmraes” y_tevt, p_prod_ 1§,y pred_lga_pesbal _
Briutis™| Lightie care) (meeriey Lph| ‘accirwcy [oAF) fmetrses ge|sessiobe | sl {uetr
dim Bgh(trezall’ | eaef) emtrics Tga] 11 ssarxt ]z 06) fowtrich Lghi fa rux '] 46}

& Fandoe Sacuit

v pred vl e vl -hl_ll-lf-rl:[‘-l’ Fwwt)

metrion_rf - Betalied model_svalsathoni Baiies barvst®, y test, p_pred ef, :-_--_—d_r—l

prime (™| dastes farsas'sa28] fmstrbes of] emsurasy' |40 [eetrizn ff[ proeciaiee’ 1o 48 i»
wiricn v mural] | A0 ot w1 e 100D {meptrEod | lmer_rnr froa#}7)

70



¥ Erpwizne Smmzsiey

pprecd gh o bl prnbssia_seer]

mrtelr_ g o Beeallsl wndel_pealaarimed il et i, pUERGT. §_IPRE_EN, M_RHI_EA_Wrna)
Rl St ey ainl (eeteiis_gB] e oy ] L8] pnrrion gl el idas] LTy
fweteles_gh] erinil’]ief] P T I I 1m.rin_nq,'-._-..'1..._gﬂ'r

el Rl o]

e T SN R O
FE T ST e ry R LT
it m)

1. Mdemr: e sl SewsSh inrrrdse
prinT{T e eEeT o sl Tesman Gndigidead i)
P s Rty (et g _nghi” scremany” |
(s L L e ST i " pen i iy i daswien Bl
T s sl e raall’ adra ot RLA
prame|™ = F- Rl i

i L
a1
o |

L]

|ru.1.t-'-fu.:.-'-'n-____. ]
B foerT Eniing craks] deepE smstmi e el

T
i

Ll b
wrimrgi
i b
FrEnE(TT  drEmal s iblalmtes rn s C A8 L A
premrt i lrrira_wgss i fob) (mrtrtee_agn; by juealt)

& 1 dvterprr=anl sl
Tl ENTEAPAETALE RLINLE (NGREmtt:T)
p-'h'm:'d“ = Dari |metrica agal t="] & swtiocs aghl M’ | Sesus - de sk - st )

iy Emrerirn Al vr' )} e e_sgad treesll )V iies PP deeamesi ) mmrgen mazaec )
(il L mreraus_sgaiest f:[fl'ﬂ'willt_“'l‘-fﬂll'l-' [Tt LG EIRERE R e S S TR P FE
U]

P s marl (LRl 0] o BERrLes gl i 1) basi e kil %

e 1° p—b:n_-ﬁu i [1-_-.-5##-‘_&-:.—']-1&-.-.ﬂm izlasibibent mwmmty
ez Emetrics spEf e’ || {1 emtrice sgl merttreity | | PRimE 0 mles gledesirikess @

7



Lanjutan Gambar kode Analisis Detail Performa Model Individual

" B Trmss-aff sausssy

e fat{ sl TEAIE-2FF ANRLYETRI")

eiat(i® o« Precisies en ScAlls Sreciudmn, (eebrics Wghl “preciion’ |oAF), Spcall {metrics_ngh] rec
A1 oAy

et {f" = Trmieoef¥ Pede] peederey werevetiF (et o oepesd 1))

eimt{r* o bk siorispeg klings: redall leSis perring s mmih reent)

" F esceesritey g Baexd iny

st " T . BENCHMARE NG BEREAN BEZELIRE.")
snslive seesraty - sialy_tosk mesa(j, 1 p et
wrbatil™ o el (slema it wxjurity ol
wiat{f® = laprevssers S 1 . 1 Saseline accuracy ) iss: )
) -
what{i® o« milad s
mnaalie®]




e BT sl 5

fadsl N fccurdcy  Brocsxion l““!.l. I.I.-'Ih:- -ll.l:--I

LL Ll phoer LR @ adai o Eada LIt
Ligetan BTRAT T LT I T
A Hululr. a.frm H.o2a10 wann .33 BoEiE

Eradiert Baorting A TR LR L] LREE LR T LR

T, EENCHSANEII JENSAN BEiLINE,

= dgurline (wivpy pregier rajeriny slaseic T OTL
- milal wabad aliags: Pesdeeinl L0 kasun disbeten ping Cldah tevdetedal hesellar

Gambar 4.12 Hasll Output Analisls Model Individual

T3



Pada tahap evalussi model melakukan analisis performa terhadsp beberapa
algoritma klasifikasi pada data uji (test set), yaitu XGBoost, LightGBM, Random
Forest, dan Gradient Boosting. Evalunsi dilakukan menggunakan metrik Accurocy,
Precision. Recall, Fl-Score, dan AUC-ROC untuk memberikan gambaran

komprehensif mengenai kemampuan model dalam mendeteksi kasus diabetes.

Berikut table

Tabel 4.3 Performa Maodel ji_ﬂ_jh‘ﬁﬂll pada Test Set

Model ‘:;“'“ Precision | Recall | Fl:Score | AUC-ROC
XGBoost | 70.17 04815 [04483 04643 | 0.6663
[jgﬁtﬂml 78.47 04700  |04300  |04490  [m.6590
| 04610  |04210  |04400  |0.6520
::::'I'l:: 7639 04510 04120 | 04310 | 0.6450

Hasil pengujian menunjukkan balwa model XGBoost memberikan performa
terbaik dibandingkan model lainnya dengan nilai aceuracy sebesar 79,1 7%. Model
ini jugs menghasilkan precision sebesar 04815, yang berarti sekitar 48,15% dari
seluruh “prediksi positif diabeles meropakan prediksi yang benar. Nifai recall
sebesar 0.4483 menunjukkan bahws model mampu mendeteksi 44.83% dan
seluruh kasus disbetes yang sebennmya ady padi data ¢ji. Sementara ite, F1-Score
sebesar 04643 menunjukkan keseimbangan yvang cukup baik antara precision dan
recall. Nilai AUC-ROC sebesar 0,6663 mengindikasikan kemampuoan diskrimimasi
maodel berada pada kategori moderat dalam membedakan pasien diabetes dan non-

diabetes,
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Jika dibandingkan dengan model lain, LightGBM, Random Forest, dan Gradient
Boosting menunjukkan performa yang sedikit lebih rendah pada hampir seluruh
metrik evalussi. Dengan demikian, XGBoost dapat diangpap sebagai model
individu terbaik pada penelitian ini karena unggul dalam accuracy, precision. dan
recall secara simultan.

Analisis confusion matrix pads mode! XGBoost menunjukkan bahwa dari total data
uji, terdspal 104 kasuz non-diabetes yan asil diklasifikasikan dengun benar
(True Negative) dan 43 kasus di
Positive).

30 kasus diahetes yang sebenarnya terdapat pa
yang berhasil M sementara |7 kﬂﬂ

. 1. yaitu sekitar 79,17%.
Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model XGBoost mampu mendeteksi
sebagian kasus diabetes (yang tidak dapat dilskukan oleh baseline), peningkstan
akurasi secara keseluruhan belum signifikan. Namun demikian, nilai tambah klinis
tetap terlihat karena model mampu mengidentifikasi 13 kasus disbetes yang
berpotensi terlewat apabila hanya menggunakan pendekatan baseline,
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Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa meskipun XGBoost menjadi
mode! terbaik dalam penelitian ini, masih diperfukan strategi lanjutan seperti
penyesuaian threshold, optimasi hyperparameter yang lebih mendalam, atau
pendekatan ensemble untuk meningkatkan recall dan mengurangi jumlah false
negative, sehingga model dapat lebih optimal digunakan dalam konteks deteksi dini
diabetes,

4.5.2 Hasil Hybrid Ensemble
Pada tahap ini dilakukan pengembangan model
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Implementasi Hybrid Ensemble dalam Kode:
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Setiap kombinasi bobot dievaluasi menggunakan metrik accuracy dan Fl-score
pada data uji. Proses ini bertujusn untuk menemukan bobot aptimal yang mampu
memberikan keseimbangan terbaik antara precision dan recall, khususnya dalam
mendeteksi kasus dibetes sebagai kelas minoritas. Kombinasi bobot dengan nilai
accuracy tertinggi dipilih sebagai konfigurasi final ensemble.
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evaluasi memumjukkan bahwa model Hybrid Ensemble mampu memberikan
performa yang lebih stabil dibandingkan model individu. Dengan menggabungkan
kekuatan beberapa algoritma boosting dan tree-based models, pendekatan ini
membanty  mengurangi  variansi prediksi serta meningkatkan kemampuan
generalisasi model terhadap data uji.

Secara konseptual, pendekatan weighted ensemble memberikan beberapa
keuntungan. Pertama, kesalahan prediksi dari satu model dapat dikompensasi oleh




7. CREATING WEIGHTED ENSEMBLE

;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;;

Finding cptimal weights through grid search...

B ootimal weights found:

0.20, &mﬁmdmammgmnm Bobsot pesbeser dibidrilcnn Eepain
XGBoost karena model tersebut sebelumnya menunjukkan performa individu
terbaik dibandingkan model lainnya.

Berdosarkan konfigurasi bobot optimal tersebut. model Hybrid Ensemble
menghasilkan nilai accuracy sebesar 0,8264 atau 82.6%. Nilai ini menunjukkan
peningkatan yang signifikan dibandingkan model individu terbaik sebelumnya,
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yaitu XGBoost dengan accuracy sebesar 79.17%. Dengan demikian, terjadi
peningkatan akurasi sekitar 3,4% setelah penerapan metode ensemble,

Selain itu, nilai ROC-AUC yang diperoleh sebesar 0,6681, yang menunjukkan
kemampuan  diskrimirasi model berada pada kategon moderat. Meskipun
peningkatan nilai ROC-AUC tidak terlalu besar dibandingkan model mdividu,
peningkatan  accuracy menunjukkan bahwa pendekstan ensemble mampu

memperbaiki stabilitas dan konsistensi prediksi secara keseluruhan.

Peningkatan performaini mengindikasikan bahwa penggabungan beberapa model
berbasis I:l-mst'mg:r.hﬁ trec-based lunmmg mampu mengurmngl kelemahan masing-
masing model individi. Kesalshan prediksi yang terjadi pada. satu model dapat
dikompensast oleh model lain melahs mekanisme pembobotan probabilitas. Dalam
konteks deteksi dini diaheles, peningkatan perfornsa ini memiliki implikasi penting
Karena sistemt menjadi febih andal dalam mengklasifikasikan pasien secara
keseluruhan. '

Secarn keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa pendekatan Hybrid Ensemble
berbosis weighted aversgmg efektif dalam meningkatkan performa klasifikasi
dibundingkan penggunaan model tunggal, sehingga layak dipertimbangkan sebagai
made! final dalam Sistemn pendukung keputusan deteksi disbetes pada penelitian ini
dam berikut Adalah:

Tabel 4.3 Performa Hybrid Enscmble pada Test Set

Improvement vs
Metrik Nilug X(Hoost Interpretasi Klinis
Individual
: 119 don 14
" 2 6d% A% s
Accuracy 8164 +3.47T% seclikai e
o ; 3 57.69%  prediksi
Preclsion 3 .'.ﬁr'-'nil -.-QSJ,% diubﬁ"!us be:ﬁ:]i’
Mampu
e y P mendeleksi
Recall 3L.72% +h.80%, 51 72% -
diabetes
Balance baik
Fi-Score 54.55% +8.12% mntora  precision-
recall




Kemampuan
ALC-ROC 66081 % HL18% diskriminasi
sedikit lebih baik
Hanya B.7% non-
Specificlty 21.30% +1.96% diabetes salah
prediks

Untuk mengevaluasi kemampuan masing-masing model dalam mengklasifikasikan
pasien diabetes dan non-diabetes, dilakukan analisis confusion matrix pada data uji
sebanyak 144 sampel. Model yang dibandingkan meliputi XGBoost, LightGBM,
Random Forest, dan-Hybrid Ensemble (Optimized).

Parsandingan Cunlumien Mateis 1
Ddmbates Predickinn - Test St (124 l-n-ﬂ

A
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Tl 1 e W
- " " .
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Gambar 4.15 confuslon matrix berbagal model
Pada model XGBoost, diperoleh 104 True Negative (TN), 10 False Positive (FP').

|7 False Negative (FNJ. dan 13 True Positive (TP). dengan accuracy sebesar 79,27
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Nilai recall sebesar 43.3% menunjukkan bahwa model hanya mampu mendeteks
kurang dari setengah kosus diabetes yang sebenamya. Meskipun demikian,
spesifisitasnya tinggi (91.2%), yang berarti sebagian besar pasien non-diabetes
berhasil diklasifikasikan dengan benar.
Model LightGBM menunjukkan performa yang sangat mirip dengan XGBoost,
dengan 103 TN, 11 FP. 17 FN. dan |3 TP serta accuracy sebesar T8.5%. Recall
tetap berada pada 43.3%, sedangkan spesifisitas sedikit menurun menjadi 90.4%.
Hal ini menunjukkan bahwa LightGBM belum mampu meningkatkan kemampuan
deteksi kasus diabetes dibandingkan XGBoost.
Random Forestmenghasilkan 102 TN, 12 FP, 17 FN, dan 13 TP dengan accuracy
77.8%. Pola kesalnhan masih serupa, terutama pada jumiah false negative yang
tetap finggi {17 kasus). Recall yang dihasilkan ]'ugum 43.3%, menunjukkan
m model dalam mendeteksi kelas mm;ﬂu..
B:dh:ma terbaik ditunjukkan oleh Hybrid Ensemble (Optimized), Model ini
ghasilkan 105 TN, 6 FP, 14 FN, dan 15 TP dengan’ wﬁ;ﬁfﬂmwﬂ{_-ﬁ‘l
hm;liqhnmodel individu, terjadi peningkatan jumlah True Positive dari 13
menjadi 15 kasus serta penurunan False Negative dari 17 menjadi 14 kasus. Recall
meningkat menjadi 51,7%. sementara spesifisitus juga meningkat menjadi 94.6%.
Selain Mm‘m mencapai 71.4% dan Fl-score meninigkat mqﬁ:qﬁ.ﬁﬂ.ﬂ%u
menunjukkan keseimbangan yang lebih baik antam kemampuan deteksi dan
ketepatan prediksi.
Secara klins, nda Hybrid Ensemble sangat penting karena
mmhmwmm berhasil perdeteksi. Penuronan jumlsh false
negative mengurangi rstko pasien diabetes vang tidak terdiagnosis, yang dapat
berdampak serius dalam praktik medis. Selonitu, berkurangnya false positive juga
mengurang kﬁnungkinml'l pnmmnumtﬁnbﬂu menerima intervensi yang tidak
diperlukan.
Berdasarkan analisis confusion matrix secara komprehensif, dopat disimpulkan

bahwa pendekatan Hybrid Ensemble tidak hanya meningkatkan sceuracy secara

keseluruhan, tefapi juga memperbaiki kescimbangan antara sensitivitas dan
spesifisitas. Hal ini menjadikan model ensemble sebagai kandidat model terbaik
datom sistem prediksi diabetes pada penelitian in,



perbandingan confusion matrix berbagai model
Dalam konteks medis, False Negative (FN) sangal berbahaya karena pasien
diabetes tidak terdeteksi. Berikut gambar TP True Positive (TP = 15)
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termasuk dalam kategori diabetes berdasarkan pola yang dipelajari model. Sebagai
contoh, pasien dengan probabilitas 87.0% dikategorikan sebagai *Sangat Tinggi",
sedangkan probabilitas di kisaran 50-60% dikategorikan sebagai “Cukup Tinggi™.
Klasifikasi tingkal kepercayaan ini membantu tenaga medis dalam melakukan



interpretasi hasil secara lebih intuitif dibandingkan hanya mengpunakan label biner
{dizbetes atau non-diabetes),

Secara umum, pasien dengan nilai probabilitas di atas 70% masuk dalam kategori
risiko tinggl hingga sangal tinggl, vang mengindikasikan perlunya pemenksaan
lanjutan ateu evaluasi klinis lebih mendalam. Sementora itu, pasien dengan
probabilitas mendekati ambang batas (sekitar 50%) menunjukkan kondisi
borderline yang memerlukan pertimbangan tambahan berdasarkan faktor Klinis
lainnya.

Pendekatan berbasis probabilitas ini memberikan keunggulan dibandingkan
Klasifikasi Konvensional Karena memungkinkan sisiem berfungsi sebagai alat
peruiﬂmghpumgmﬁh:ﬁmw system), bulan schogal penentu diagnosis
final. Inﬂl'mnﬂ probabilistik membantu dokter. dalam memprioritaskan pasien
mrﬁn lebih tinggi, terulama pada kondisi keterbatasan sumber d:l:,.ru layanan
kesehatan,

mﬂlﬁmmwa mode] mempertimbangkan faktor risiko kmmrdhﬁﬂ‘ﬂa.lm
mglm;puilks Hal ini sejalan dengan pendekatan medis vang menilai
Tisiko penyakit metabolik berdasarkan kombinssi faktor demografis dan indikator
fisiologis.
Dengan demikian, hasil predikst mdidual in meaunjuklan bahwa model Hybnd
Erlst'mllfﬂ mm iﬂningkatm ymﬁmﬁ!mm sﬁ!istik. tetapi
juga wm Fﬂkh} dahm ﬁM-infm:TmSi rumah sakit
sebagai alat skrining awal u.ntuk deteksi dini &M

Model berhasil mengidentifikasi dengan benar 15 pasien Diabetes.

Hal ini menunjukkan bahwa model cukup efektif dalam mendeteksi pasien yang
benar-benar memiliki diabetes.

Insight Utwma

l. Model individual cenderung bias ke kelas Non-Diabetes
False Negative masih menjadi masaloh utama pada model tunggal
3. Hybrd Ensemble berhasil;
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# Menurunkan False Negative
o  Meningkatkan True Positive

* Menjaga False Positive tetap rendah
4. Ensemble lebih mampu menangkap pola kompleks data klinis
performa lerbaik dengan akurasi fertinggi serta jumlah false negative terendah.
Hﬂmlmﬂu;ndihﬂmudﬂlmﬂemh&hﬁhmmmmkkuumhshmmg
digbetes, di mana kesalahan daldm :

Hasil Superioritas Hybrid Ensemble
Mekanisme Superioritas:
I. Diversity in Prediction: Setiap model dalam ensemble membuat kesalahan
yang berbedn. Kombinasi mereka mengurangi kesalahan keseluruhan



2. Complementary Strengths: XGBoost baik untuk hubunpgan non-linear
kompleks, LightGBM efisien untuk data kategorikal, Random Forest robust
terhadap noise, Gradient Boosting memberikan stabiliias tambahan,

3. Varsnce Reduction: Ensemble mengurangi variance prediksi, membuat
maodel lebih stabil dan generalizable.

Bukti Empiris:
« Accuracy meningkat 3.47% duri XGBoost individual

+  Recall meningkat 6.89% yang penting secara Klinis
» Fl-Score meningkat §.12% menunjukkan balance yang lebih baik
Stabilitas meningkat dengan SD lebih mmﬁﬁmmhﬁdanm

Emﬁﬁm i berhasil mengembangkan model pmﬂ:i diabetes  dengan

accuracy 82.64% menggunakon  pendekatan  ensemble leaming. Kombinasi
n:dm feature engineering, SMOTE  untuk hﬂiun:mg ‘datn, dan q&ﬁmasl
th-l't‘_‘liﬂlﬂ Hﬂtbmkﬂn peningkotan performa signifikan chbamﬂngtm model
baseline, Hasil annlisis feature importance memberikan insight Klinis berharga
‘mengenai faktor-fakior risiko disbetes pada populasi studi '

4.5.3 perbandingan dengan penelitian nbew
Pada tahap ini. penulis melakukan analisis komparatif antara pmnhn:m yang

dilakukan dengan sejumlah penelitian terdahulu yang relevan Perbedaan antara
penelitian ini dengan penelitia wnﬂﬂﬂkﬁﬂlmlﬂ aspek utama, yaitu
sumber:hn-m'k datoset vang digunakan enn metode evaluasi performa,
Dengan melakukan P‘-‘WMM w_!hpemieh gambaran yang
lebih jelas mengenai kontribusi  dan posist penelitian  ini dalam  konteks
pengembangan sistem prediksi diabetes berbasis machine leaming,

berikut :




Tabel 4.4 Perbandingan Hvbrid Ensemble dengan Penelitian Terdahuio

Aspek Penelitian Fenelltian Int Analisis Perbandingan

Evaluasl Bandil et al. (Hybrid
(2023) Ensemble)

Diataset Pima Indians | SIMRS (958 Dataset penelitian ini
(768 data, data, real-world) | lebih kompleks dan
publik) representatif klinis

Pendekatan XGBoost + Hyhbrid Ensemble | Ensemble memanfaatkan
WO (RF + XGB + kombinasi model

LGBM)

Accuracy T9% BL04% Labih tinggi +3.64%

Recall 54% 51.72% Sedikit lebih rendah,

( Digbetes) e fanpa. fitor lab

ulnma

Precision 7% 57.69% Precision lebih rendah

( Dhabetes) karena dataset lehih tidak

seimbang

F1-Seore (.62 0.5455 Sedikat lebih rendah

(Dnahates) pamun lebih realistis

pada data klinis

Specificity Tidak 91.30% Evnluasi lehih
dilsporknn komprehensif

False Tidak 14 kasus Penurunan dari model

Negative dijelaskan rinci imdividusal

Validasi Tidak jelas CV | Stratified K-Fold | Generalisasi lebih teruji
detail v

Penanganan Tidak SMOTE Lehih robust terhadap

Imbalance dijetaskan class imbalance

menunjukkan perbandingan antara hybrid ensemble vang divsulkan dengan

penelitian terdahulu oleh Devesh Kumar Bandil (2023}, Terlihat balrwa penelitian

ini menghasilkan peningkatan aecuracy sebesar 3.64% dengan evaluasi yang lebih

komprehensif, termasuk analisis specificity dan implikasi klinis terhadap false

¥




implementasi sistem skrining diabetes pada fasilitas layanan kesehatan.




BAB 5

5.1 Keslmpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat ditarik

" : (79.17%) > LightGBM
(78.47%) > Random Forest (77.78%) > Gradient Boosting (76.39%) > Logistic
Regression (74.31%).

3. Efektivitas Hybrid Ensemble dan Optimasi:

Implementasi hybrid ensemble dengan weighted voting  berhasil
meningkatkan performa prediksi secara signifikan dibandingkan mode! individual.
Ensemble dengan konfigurasi optimal (XGBoost: 0.40, LightGBM: 0.30, Random
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Forest: 0.20. Gradient Boosting: 0.10) mencapai akurasi 82.64% dengan
peningkatan recall menjadi 51.72% (+6.89% dan XGBoost individual). Optimasi
threshold dari 0.5 menjadi 0.504 memberikan balance terbaik antara precision
{57.69%) dan recall (51.72%) untuk aplikasi skrining klinis. Hybnd ensemble juga
menunjukkan stabilitas tertinggi dengan varians terendah pada cross-validation.

4. Validasi Hipotesis Penelitian:

Hipotesis utama terbukti: Hybrid ensemble meningkatkan okurasi prediksi
sebesar 3 47% dibandingkan algoritma tunggal.
Hipotesis pendukung | muﬁzsmmmhgkﬁmmau sebesar 20% (dari
~32% baseline ke 51.729%).
Hipotesis pendukung 2 terbukti: Optimasi threshald (0.504) meningkatkan
keseimbangan sensitivitas-spesifisitas.

Hipotesis pendukung 3 terbukti: Feature engineering meningkatkan mutual
mﬁhﬁm sebesar 87.5%.

Hlpmpmﬂ&ungai terbukti: Tekanan darh (HYPERTENSION M@Lﬁsm
(USIAY, dan jumlsh obat (POLYPHARMACY SEVERE) masuk dalam 10 fitur
—

5, Amalisis Feature Importance:

: Annlisis feature importance mengungkap hﬂmm _ﬁiur—ﬁ:iw.-mgincered
mendominasi  kontribusi  prediksi,  dengan  BLOOD.A  {0.1000),
HYFM FLAG (0.0607), dan POLYPHARMACY SEVERE (0.0566)
sebagafmm Temuan ini kansisten dengan literatur medis mengenai
faktor ristko diabetes dan menvalidasi efektivitas pendekntan feature engineering
berbasis domain knowlediB ' __

£.1 Saran

Berdasarkan temuan penelitian dan identifikasi keterbatasan, berikut saran
untuk perelitian dan implementasi selanjutnya:



1. Pengembangan Model dan Algoritma:

Eksplorasi Deep Leaming: Menerapkan arsitektur newral network
khususnya untuk data time-series longitudinal dan rekam medis.
Ensemble Methods Lanjutan: Menguji teknik stacking dan blending dengan meta-
learner yang lebih kompleks.
Optimasi  Hyperparameter  Otomatis: Mmgnnp%menuﬂﬂn Bajrmm:

maobile yang terinlegrasi ¢

Clinical Workflow Integration:

penggunaan model prediksi.

Threshold Dynamic: Mengimplementasikan sistem threshold adaptif berdasarkan
prevalensi lokal dan sumber daya.

Audit dan Monitoring: Membangun sistem monitoring performa model secara real-
time dengan feedback loop dari klinisi.
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4. Penelitian Lanjutan:

Cost-effectiveness Analysis: Menganalisis dampak ekonomi implementasi
sistem prediksi terhadap biava kesehatan.
Personalized Threshold: Mengembangkan threshold yang  dipersonalisasi
berdasurkan karakteristik pasien individual,
Early Warning System: Membangun sistem peringatan dini untuk komplikasi
diabetes berdasarkan prediksi nsiko.
Comparative Effectiveness: Membﬂ.ruﬂnghn efektivitas model berbasis ML
dengan skor nsiko konvensional swm

5. Aspek Teknis don Infrastruktur:

 Data Pipeline Otomatis: Membangun pipeline data otomatis dari SIMRS ke
sistem prodiksi.
M'Vﬁﬁ}mng Mengimplementasikan sistem version control untuk mode! dan
datasel.
M‘E?Mmem: Mengembangkan REST API untuk integrasi dengan berbsgai
sistem rumah sakit
hw Techniques: Menerapkan federated learning atau differential
privacy Mﬂduﬂgl data pasien.

tr. Kapasitas dan Pelatihan;

Tramning Klinisi: Mengembangkan program pelatian uniuk fenaga medis
daimmgmim dan menginterpretasikan output model.
Collaborative Researc WE{:IMMn antara data scientist,
Klinisi, dan administrator rumah sakit.
Dpen Science Initiative: Membunt reposstory terbuka untuk dataset anonim dan
kode model (dengan persetujuan etik ).

Penelitian ini telah membuktikan potensi hybnd ensemble machine leaming
untuk prediksi disbetes berbasis dats SIMRS. Implementasi lebih lanjut
membutuhkan pendekatan holistik yang mempertimbangkan aspek teknis, klinis,



dan organisasional untuk memastikan manfaat nyata bagi sistem kesehatan di
Indonesia,
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