BABS5

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan pembahasan yang telah dilakukan pada bagian-bagian sebelumnya, dapat diambil
beberapa kesimpulan terkait prediksi risiko terdiagnosis penyakit deiabetes menggunakan metode

Random Forest sebagai berikut:

1. Prediksi terdiagnosis diabetes menggunakan metode Radom Forest dilakukan menggunakan
algoritma Bootstrap Aggregating dan Pohon Keputusan terhadap dua jenis skala dataset.
Skala kecil dengan 768 observasi dan 8 variabel menggunakan Pima Indian Diabetes Dataset.
Data skala besar yang digunakan adalah 130 US Hospital Dataset dengan 50 variabel serta
101.766 observasi. Data skala besar terbagi lagi kedalam dua kasus yang menggunakan Feature
Selection dan tidak.

2. Setiap dataset diproses menggunakan dua algoritma, tanpa resampling dan menggunakan
resampling. Data skala kecil yakni PIDD menggunakan oversampling dalam penanganannya.

Sebaliknya, 130 US Hospital Dataset menggunakan undersampling.

3. Faktor-faktor atau variabel bebas yang memiliki pengaruh terhadap model dapat diketahui
dengan melakukan Variabel Importance terhadap masing-masing model. Pada PIDD, variabel
glucose menjadi variabel yang paling berpengaruh dengan tingkat pengaruh sebesar 22,22%.
Pada model yang menggunakan 130 US Hospital Dataset, terdapat 16 variabel yang berka-
itan dengan pengobatan tidak memiliki pengaruh sama sekali. Pengaruh tertinggi terdapat
pada variabel diag 2 untuk data yang tidak menggunakan Feature Selection. Variabel age

memberikan pengaruh sebesar 91,90% pada data yang telah dilakukan Feature Selection.

4. Metode Random Forest berhasil melakukan pemodelan dengan hasil yang evaluasi yang baik
terhadap berbagai skala data. Model yang menggunakan data skala kecil (PIDD) memberikan
tingkat akurasi sebesar 75%. Sedangkan skala besar (130 US Hospital Dataset) berhasil

memperoleh akurasi sebesar 94%.

5. Metode Random Forest tidak dapat diandalkan ketika menghadapi jenis data yang memiliki
banyak kelas tidak seimbang. Hal ini ditunjukkan pada nilai Recall pada setiap dataset yang
tidak dilakukan resampling. Nilai Recall yang selalu dibawah 0,5 menunjukkan model hanya
mampu mengenali kelas yang benar sebanyak 50% dari keseluruhan data yang memiliki kelas

terdiagnosis diabetes.
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6. Akurasi dan Presisi pada model yang menggunakan PIDD mengalami peningkatan setelah
dilakukan resampling. Nilai Recall dan F1-Score juga menunjukkan hasil yang bagus dan
mengindikasikan model dapat melakukan prediksi dengan baik terhadap kedua kelas. Hal yang
berbeda terjadi pada model yang menggunakan 130 US Hospital Dataset. Baik model tanpa
feature selection ataupun menggunakan feature selectiom, keduanya memberikan penurunan
performa pada data yang telah dilakukan resampling. Hal ini disebabkan besarnya persentase
missing value pada data sehingga mengharuskan penggantian missing value dengan nilai

modus data.

7. Model prediksi yang menggunakan data PIDD dengan resampling hanya dapat diterapkan
pada data asli untuk kasus diabetes gestasional saja. Hal ini disebabkan karena PIDD hanya
berisi sampel dengan jenis kelamin perempuan dan berusia lebih dari 21 tahun serta memiliki
variabel pregnancies yang terkait dengan banyaknya kejadian kehamilan. Oleh karena itu,
model ini tidak cocok diterapkan pada kasus diabetes type 2 yang memiliki penderita lebih

luas.

8. Model klasifikasi Random Forest yang menggunakan data 130 US Hospital Dataset tidak dapat
digunakan untuk memprediksi pasien terdiagnosis diabetes. Meskipun data ini memiliki skala
yang besar, namun data ini memiliki banyak variabel yang tidak memiliki pengaruh sama
sekali. Selain itu, data ini juga mengandung terlalu banyak missing value pada variabel-

variabel yang cukup penting dalam melakukan diagnosis penyakit diabetes.

5.2 Saran

Penelitian ini memiliki beberapa kekurangan yang belum teratasi dengan baik. Beberapa percobaan
masih dapat dilakukan dan dikembangkan pada penelitian berikutnya. Beberapa saran yang dapat

diberikan untuk penelitian selanjutnya antara lain:

1. Menggunakan dataset yang lebih baik dan relevan. Dataset yang memiliki banyak kelas yang
cukup seimbang. Selain itu, diperlukan dataset yang memiliki Missing Value sedikit, terutama

pada variabel-variabel yang berkaitan untuk mendiagnosis penyakit diabetes.
2. Menerapkan penggunaan metode yang lebih baik dalam penaganan missing value pada data.

3. Model yang dibangun pada penelitian ini memiliki kekurangan ketika terjadi pengulangan.
Performa yang dihasilkan memiliki perbedaan setiap kali dilakukan pengulangan pembentukan
model walaupun perbedaan tersebut tidak begitu berdampak terlalu besar. Hal ini disebabkan
pada saat melakukan bootstrap dan membagi data latih serta data uji, terjadi pengambilan
sampel secara acak. Masalah ini dapat diatasi misalnya dengan melakukan uji coba sebanyak
n kali dan mengambil agregasi nilai dari keseluruhan uji coba. Masalah in juga dapat diatasi

dengan menentukan metode untuk pengambilan sampel acak pada data.

4. Menerapkan algoritma pembelajaran mesin lainnya seperti Naive Bayes, Logistic Regression,

k-Nearest Neighbors (KNN), dan XGBoost untuk membandingkan hasil serta performa model.
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