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[1] Abstrak

Penyakit Alzheimer adalah penyakit degeneratif yang menyerang banyak orang. Ini berkaitan
dengan penurunan daya ingat, kesehatan mental, keterampilan berpikir dan kemampuan
psikologis lainnya yang mempengaruhi individu dalam kegiatan sehari-hari, maka deteksi dini
diperlukan. Salah satu metode pendeteksian penyakit alzheimer adalah memanfaatkan model
algoritma machine learning dengan melatih model algoritma ini untuk mengidentifikasi seorang
pasien pengidap Alzheimer berdasarkan atribut yang cocok. Tim penulis bertujuan untuk
membandingkan model algoritma machine learning agar diketahui model dengan hasil yang
lebih baik dalam prediksi penyakit Alzheimer. Model machine learning untuk penelitian ini
dibangun dengan menggunakan algoritma ANN, LR, NB, RF, dan SVM. Tim penulis kemudian
menguji dengan menggunakan 373 data pasien alzheimer yang diperoleh dari Kaggle Open
Datasets dan menunjukkan bahwa model algoritma Logistic Regression mampu menghasilkan
tingkat akurasi yang lebih baik yaitu sebesar 85,71%.

Kata kunci: Alzheimer, Artificial Neural Network, Logistic Regression, Machine Learning, Naive
Bayes, Random Forest, Support Vector Machine

[2] Abstract

Alzheimer's disease is a degenerative disease that affects many people. This is simultaneously
characterized by a decrease in memory, mental health, thinking skills and other psychological
abilities that affect individuals in their daily activities, hence early detection is required. One way
to detect Alzheimer’s is to use models of machine learning algorithms by training this model
algorithms to identify a patient with Alzheimer’s based on matching attributes. The authors' team
aimed to compare models of machine learning algorithms to find the one that gives better results
in prediction Alzheimer's disease. Machine learning models algorithms in this study were built
using ANN, LR, NB, RF, and SVM. The author's team then tested his 373 Alzheimer's disease
patient data from Kaggle Open Datasets and showed that the Logistic Regression algorithm
model can achieve better with 85,71% accuracy rate.

Keywords: Alzheimer, Artificial Neural Network, Logistic Regression, Machine Learning, Naive
Bayes, Random Forest, Support Vector Machine
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1. Pendahuluan

Penyakit alzheimer adalah penyebab paling utama dari demensia di seluruh dunia [1] dan jumlah
kasus akan meningkat di masa depan karena populasi yang menua cenderung menekankan
perlunya layanan kesehatan yang ada [2]. Dengan meningkatnya morbiditas dan mortalitas pada
orang tua [3], pengobatan yang lebih baik dan identifikasi penyakit alzheimer yang tepat waktu
sangat diperlukan. Dalam beberapa tahun terakhir telah adanya upaya pengembangan berupa,
feritin cairan serebrospinal (CSF) sebagai biomarker [4], serta modalitas pencitraan canggih
seperti amyloid dan positron-emission tomography (PET) [5].

Selanjutnya, pada zaman sekarang terapi penyembuhan penyakit Alzheimer telah memasuki
bidang klinis meskipun kemanjurannya masih kontroversial. Terlepas dari kemajuan ini, banyak
modalitas diagnostik dan terapi baru masih terbatas pada konteks penelitian [6]. Oleh karena itu,
identifikasi otomatis dengan akurasi yang lebih baik sangat penting untuk mendeteksi dini
penyakit Alzheimer [7].

Machine learning telah berkembang, andal, dan alat pendukung di bidang medis dalam beberapa
tahun terakhir. Model algoritma machine learning juga dapat membantu mengotomatiskan
prediksi penyakit Alzheimer dengan mengidentifikasi pola tersembunyi dari data menggunakan
metode yang optimal, sehingga hasil prediksi dapat menjadi acuan [7].

Ini adalah masalah terbesar di kota-kota kecil, negara-negara maju dan berkembang yang di mana
para ahlinya langka [8]. Penelitian sebelumnya menggunakan dataset yang sama dengan rasio
data latih dan uji 80:20, dengan menggunakan metode Naive Bayes bersama Correlation Based
Feature Selection sehingga memberikan hasil ketepatan yang bernilai 94,64% dan AUC bernilai
0,945% [9].

Dalam studi berikutnya, penelitian [10] yang menggunakan beberapa algoritma antara lain
Decision Tree, Logistic Regression, Random Forest, dan Support Vector Machine. Studi ini
menunjukkan bahwa Support Vector Machine mampu memberikan hasil dengan akurasi 92,00%
dan AUC sebesar 0,919%, Logistic Regression mampu memberikan hasil dengan akurasi 74,70%
dan AUC sebesar 0,746%, Decision Tree mampu memberikan hasil dengan akurasi 80,00% dan
AUC sebesar 0,797%, sedangkan Random Forest mampu memberikan hasil dengan akurasi
81,30% dan AUC sebesar 0,767%.

Berdasarkan hal di atas, pada studi ini dilakukan pengaplikasian beberapa algoritma klasifikasi
diantaranya ANN, LR, NB, RF, dan SVM terhadap 373 dataset penyakit alzheimer menggunakan
perbandingan 70:30 antara data latih dan data uji yang diperoleh pada Kaggle Open Datasets.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini dimulai dengan beberapa langkah terpisah, termasuk mengumpulkan data yang
diperlukan untuk proses analisis. Mendistribusikan data latih dan data uji menggunakan rasio
70:30. Selanjutnya merancang model algoritma ANN, LR, NB, RF, dan SVM. Hingga pada
langkah terakhir yaitu, melatih dan menganalisa performa model-model algoritma machine
learning yang diuji penelitian ini. Adapun tahapan proses ini dapat terlihat secara visual pada
berikut.
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2.1 Akuisisi Data

Adapun dataset dalam studi ini adalah kumpulan data atau informasi pasien penyakit alzheimer
yang diperoleh dari situs Kaggle Open Datasets (kaggle.com) sebanyak 373 data. Kumpulan data
ini memiliki 8 fitur, yaitu: Person’s gender, Person’s age, Education period, Sosioeconomic
status, Dementia diagnostic test score , Intracranial volume estimation, Normalization of brain
volume, dan Brain volume expansion. Berikut terlihat deskripsi kumpulan data yang digunakan.

Support
Vector
Machine

T Performance

Evaluasi

Selesai

Gambar 1. Alur Penelitian

Tabel 1. Deskripsi Kumpulan Data

No Feature Deskripsi

1. Gender Jenis Kelamin

2. Age Umur

3. EDUC Lama Belajar (Tahun)

4. SES Status Sosioekonomi

5. MMSE  Skor Pemeriksaan Diagnosis Demenia
6. eTIv Perkiraan VVolume Intrakranial

7.  nWBV Normalisasi Volume Otak

8. ASF Ekspansi Volume Otak
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2.2 Preprocessing

Proses ini merupakan tahapan awal sebelum melakukan pengujian model algoritma, dimana
dataset yang akan digunakan akan diolah menjadi data bersih yang siap untuk diuji. Preprocessing
bertujuan untuk menghilangkan noise dan menyeragamkan bentuk data agar sesuai dan dapat diuji
dengan model algoritma yang digunakan. Proses preprocessing mencakup dua tahapan yaitu
cleaning data dan transform data. Cleaning data merupakan langkah awal preprocessing yang
bertujuan untuk menghilangkan data-data yang hilang (missing value) dan data yang tidak relevan
atau tidak stabil [11], [12]. Transform data merupakan langkah terakhir preprocessing pada
penelitian ini yang bertujuan untuk perubahan struktur fitur data yang digunakan agar
menyesuaikan dengan kebutuhan model algoritma [13].

2.3 Spliting Data

Setelah tahapan preprocessing, tahap selanjutnya adalah mendistribusi kumpulan data kebentuk
data latih dan data uji. Di tahapan spliting data, library scikit-learn yang telah disediakan di
bahasa pemrograman Python digunakan. Data latih ialah informasi yang akan dalam melatih
model, sedangkan data uji ialah informasi yang tidak diperlukan untuk melatih model dan
digunakan sebagai data atau informasi untuk mengevaluasi akurat atau tidaknya dalam melatih
model [14].

2.4 Logistic Regression

Hubungan antara tipe respons dan variabel dimodelkan menggunakan logistic regression. Ada
kombinasi tertentu dari garis linier dari variabel independen dengan probabilitas log-peluang pada
situasi tertentu. Dibandingkan menggunakannya untuk regresi, algoritma logistic regression lebik
cocok untuk masalah klasifikasi. Dalam literatur, logistic regression sering disebut dengan regresi
logit, classifier entropi maksimum (MaxEnt), atau classifier log-linier. Kemungkinan yang
menunjukkan kemungkinan dari uji tunggal dalam logit menerapkan fungsi logistic. Algoritma
logistic regression mencakupi logistic regression biner, one-vs-rest, atau multinomial logistic
regression dengan I1 , [» atau regulasi elastic-net [15].

2.5 Artificial Neural Network

Artificial Neural Network adalah bagian dari Artificial Intelligence yang mampu belajar dari data
tanpa waktu yang lama [16]. Kemudian Artificial Neural Network juga dapat digunakan untuk
mendeteksi ketidakstabilan debit yang tidak terkait dengan bentuk model [17]. Artificial neural
network adalah algoritma machine learning yang memiliki sifat identik dengan jaringan saraf
biologis manusia. Setiap jaringan pada artificial neural network adalah gabungan pada sebagian
neuron. Jaringan tersebut mencakup dari satu lapisan masukan (input layer), satu lapisan keluaran
(output layer), dan ada prospek satu atau lebih lapisan yang juga dikenal sebagai lapisan
tersembunyi (hidden layer). Setiap lapisan mencakup dari beberapa neuron, dan sel-sel ini
berkomunikasi terhadap sel lain di lapisan terdekatnya [18]. Artificial Neural Network memiliki
keuntungan bahwa metode prediksi dapat belajar dari data latih dengan algoritma pembelajaran
dan pelatihan layaknya otak manusia [19].

2.6 Naive Bayes

Algoritma klasifikasi yang dikenal sebagai Naive Bayes adalah salah satu dari algoritma prediksi
dan klasifikasi dimana naive bayes memiliki kelebihan yang mencakup efektifitas (menemukan
hasil yang valid) dan efisiensi (komputasi input sangat cepat). Naive Bayes dilandaskan dengan
dugaan simplifikasi bahwa nilai atribut secara tentatif saling bebas jika ada output. Menurut
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definisi ini, output merupakan produk dari probabilitas individu. Salah satu kelebihan metode
Naive Bayes adalah menggunakan sejumlah data pelatihan (Training Data) untuk mengestimasi
parameter yang digunakan prosedur analisis statistik. Naive Bayes sering bekerja jauh meningkat
umumnya dalam situasi di kehidupan nyata yang berbelit-belit ketimbang yang diharapkan [20].
Teorema bayes dapat diterapkan dengan persamaan dibawabh ini.

_ (P(XIH)xpa) L)
P(HIX) = (PCO)

2.7 Random Forest

Random Forest adalah metode yang mampu menghasil keakuratan yang akurat karena
menggunakan metode analisis sederhana untuk memilih node. Metode ini digunakan untuk
membuat root node, internal node, dan leaf node dengan menggunakan atribut dan informasi yang
sama terlepas dari ketentuan mana yang digunakan. Root node merupakan simpul terkecil, atau
digunakan sebagai akar dari pohon keputusan. Internal node merupakan simpul percabangan,
dengan minimal terdapat dua output dan satu input. Sedangkan leaf node atau terminal node
merupakan simpul akhir yang terdapat satu input dan tidak ada output. Pohon keputusan
didefenisikan sebagai proses komputasi nilai entropy sebagai perolehan ketidakmurnian atribut
dan nilai information gain [21].

2.8 Support Vector Machine

Support Vector Machine adalah metode klasifikasi populer yang dapat menangani regresi linear
dan non-linear. Support Vector Machine sering digunkan untuk membuat prediksi, seperti
ramalan jangka panjang [22]. Support Vector Machine mengalami perkembangan yang sangat
pesat [22], Support Vector Machine mampu menyelesaikan klasifikasi dan regresi dengan linear
ataupun non-linear kernel hyperplane yang menjadikannya algoritma machine learning paling
efisien untuk Klasifikasi [23]. Selain kemampuan-kemampuan yang sudah dibahas, metode
Support Vector Machine terdapat kelemahan dalam memilih parameter Support Vector Machine
yang paling sesuai, ketepatan klasifikasi ataupun regresi metode ini ditentukan dengan kumpulan
parameter yang optimal.

2.9 Evaluasi

Untuk melihat, mengevaluasi, serta menganalisi kinerja model algoritma machine learning tim
penulis menggunakan acuan cross validation. Cross validation atau dapat disebut estimasi rotasi
yang merupakan suatu teknik konfirmasi model yang digunakan dalam menentukan dengan cara
menerapkan hasil analisis statistik terhadap sejumlah besar data bebas. Teknik ini umumnya
diaplikasikan untuk menghasilkan model prediktif dan memverifikasi ketepatan beberapa model
saat digunakan. K-fold cross validation ialah satu-satunya metode estimasi rotasi yang mengubah
data menjadi k bagian set data yang identik [24].

Persamaa berikut digunakan untuk mengukur Kinerja prediksi tiap-tiap model algoritma yang
digunakan.

Y. klasifikasi ?enarxloo% (2)
> datauji

accuracy =
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3. Hasil dan Pembahasan

Kumpulan data yang akan dipergunakan dalam studi ini adalah data terbuka yang bersumber dari
Kaggle Open Datasets. Dataset tersebut merupakan data pasien alzheimer yang berjumlah 373
data.

Tabel 2. Kumpulan Data yang digunakan

No. Group M/F Age EDUC SES MMSE CDR eTIV nWBV ASF

1.  Nondemented M 87 14 2.0 27.0 0.0 1987 0.696 0.883
2. Nondemented M 88 14 20 300 0.0 2004 0.681 0.876
3. Demented M 75 12 NaN  23.0 05 1678 0.736 1.046
4, Demented M 76 12 NaN  28.0 0.5 1738 0.713 1.010
371. Nondemented F 61 13 2.0 30.0 0.0 1319 0.701 1.331
372. Nondemented F 63 13 2.0 30.0 0.0 1327 0.796 1.323

373. Nondemented F 65 13 2.0 30.0 0.0 1333 0.801 1.317

Sebelum data digunakan untuk melatih model-model algoritma machine learning, perlu
dilakukannya preprocessing data terlebih dahulu, agar data dapat dipastikan sesuai dengan
kebutuhan model algoritma. Proses ini terdiri dari menghilangkan data berbobot kosong atau null
dan transformasi data.

Tabel 3. Kumpulan Data setelah Preprocessing

No. Group M/F Age EDUC SES MMSE CDR eTIV nWBV ASF
1. 2 1 87 14 2.0 27.0 0.0 1987 0.696 0.883
2. 2 1 88 14 2.0 30.0 0.0 2004 0.681 0.876
3. 1 1 75 12 2.5 23.0 0.5 1678 0.736 1.046
4. 1 1 76 12 2.5 28.0 05 1738 0.713 1.010
371. 2 0 61 13 2.0 30.0 0.0 1319 0.701 1.331
372. 2 0 63 13 2.0 30.0 0.0 1327 0.796 1.323

373. 2 0 65 13 2.0 30.0 0.0 1333 0.801 1.317
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Setelah data melewati preprocessing ke dalam bentuk yang tepat. Selanjutnya adalah melakukan
pembagian data menggunakan rasio 70 menjadi data latih dan 30 data uji, hingga dilakukannya
implementasi algoritma ANN, LR, NB, RF, dan SVM.

Berikut terlihat hasil perbandingan akurasi terhadap model-model algoritma machine learning
yang diujikan sebagai bentuk diagram batang berikut.

Model Accuracy Comparison

LogisticRegression

GaussianNB

MLPClassifier

Models

RandomForestClassifier

SC

Accuracy

Gambar 2. Perbandingan Akurasi

Berikut terlihat hasil evaluasi terhadap model-model algoritma machine learning yang diujikan
sebagai bentuk diagram batang berikut.

Model Cross-vValidated Comparison

LogisticRegression
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Gambar 3. Perbandingan Evaluasi Prediksi

Berikut terlihat hasil perbandingan RMSE terhadap model-model algoritma machine learning
yang diujikan sebagai bentuk diagram batang berikut.
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Model Root Mean Square Error Comparison
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Gambar 4. Perbandingan Nilai RMSE

Dari pengujian yang telah dilakukan dan juga visualisasi yang dihasilkan dapat dirangkum dalam
tabel perbandingan berikut.

Tabel 2. Hasil Perbandingan Model Algoritma Machine Learning

No Model Accuracy Cross-Validated Root Mean Square Error
1. Logistic Regression 85,71% 91,20% 66,14%
2. Naive Bayes 83,04% 90,46% 64,09%
3. Artificial Neural Network  46,43% 61,71% 95,43%
4. Random Forest 85,71% 90,81% 59,76%
5.  Support Vector Machine  85,71% 90,09% 59,76%
4, Kesimpulan

Berlandaskan hasil penguraian dan riset yang sudah dilaksanakan tim peneliti untuk memprediksi
penyakit alzheimer menggunakan model-model algoritma machine learning dari 373 data pasien
alzheimer yang diperoleh dari Kaggle Open Datasets dapat ditarik kesimpulan. Terbukti bahwa
model algoritma Logistic Regression memiliki performa lebih baik dari seluruh model algoritma
yang diujikan pada penelitian ini dengan hasil accuracy 85,71%, cross validated 91,20%, dan
root mean square error 66,14%.
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