ooooooooooooo

BERBASIS
K-NEAREST NEIGHBORS (K-NN):

STUDI IMPLEMENTASI|I PADA PLATFORM
WEB

PENULIS :

FAHMI RUZIQ, S.T., M.KOM.
M. RHIFKY WAYAHDI, S.KOM., M.KOM.



PREDIKSI RISIKO DIABETES DINI BERBASIS
K-NEAREST NEIGHBORS (K-NN): STUDI
IMPLEMENTASI PADA PLATFORM WEB

Penulis

Fahmi Ruziq, S.T., M.Kom.
M. Rhifky Wayahdi, S.Kom., M.Kom.

PENERBIT:



PREDIKSI RISIKO DIABETES DINI BERBASIS K-NEAREST NEIGHBORS (K-NN):
STUDI IMPLEMENTASI PADA PLATFORM WEB

Tim Penulis:
Fahmi Ruziq, S.T., M.Kom.
M. Rhifky Wayahdi, S.Kom., M.Kom.

Desain Cover:
Sulaiman

Tata Letak:
Sulaiman

ISBN:

Cetakan Pertama:
Januari, 2026

Hak Cipta 2026, Pada Penulis

Hak Cipta Dilindungi Oleh Undang-Undang
Copyright © 2026
by HADLA Media Informasi
All Right Reserved

Dilarang keras menerjemahkan, memfotokopi, atau memperbanyak sebagian atau
seluruh isi buku ini tanpa izin tertulis dari Penerbit.

PENERBIT:

I’ HADLA

MEDIA INFORMASI

Website: www.media.hadlacorp.com



PRAKATA

Bismillahirrahmanirrahim

Alhamdulillah, dengan izin Allah SWT penulisan buku ini akhirnya dapat
diselesaikan. Semoga kehadirannya membawa manfaat, baik bagi kalangan
akademisi maupun masyarakat luas yang peduli pada kesehatan.

Sering buang air kecil di malam hari, rasa haus yang tak kunjung hilang, berat
badan turun tanpa sebab, hingga luka kecil yang tak kunjung sembuh—semua itu
bukan sekadar keluhan sepele. Ia adalah bahasa tubuh yang berusaha memberi
tanda. Dalam penelitian ini, gejala seperti polyuria, polydipsia, polyphagia, visual
blurring, obesitas, hingga iritabilitas dikaji lebih dalam dan dianalisis menggunakan
pendekatan machine learning. Dari sana, kita dapat memahami bahwa tubuh
senantiasa memberikan sinyal, hanya saja sering kali kita terlambat
mendengarkannya.

Namun, bagaimana kita dapat mengenali risiko lebih dini, sebelum semuanya
terlambat? Bagaimana gejala yang berserakan bisa dirangkai menjadi sebuah
gambaran yang jelas? Di sinilah sains data mengambil peran. Melalui buku ini, saya
mencoba menghadirkan sebuah pendekatan baru: memanfaatkan algoritma
machine learning—khususnya metode K-Nearest Neighbors (KNN)—untuk
membaca pola gejala dan memprediksi risiko diabetes dengan lebih objektif.

KNN, secara sederhana, bekerja dengan mencari kedekatan antar individu
berdasarkan gejala yang dialami. Sama halnya seperti seorang dokter yang
membandingkan kondisi pasien dengan kasus serupa sebelumnya, algoritma ini
"bertanya" pada tetangga terdekatnya: apakah pola yang muncul lebih mirip
penderita berisiko tinggi atau individu sehat? Dengan cara inilah, data yang semula
abstrak dapat berubah menjadi wawasan yang bermakna.

Buku ini tidak hanya berhenti pada analisis data, penelitian ini diwujudkan
dalam bentuk sebuah sistem berbasis website. Melalui sistem ini, siapa pun dapat
memasukkan gejala yang dirasakan—seperti polyuria, polydipsia, polyphagia,
obesitas, hingga delayed healing—dan mendapatkan prediksi risiko diabetes secara
cepat. Dengan cara ini, teknologi machine learning tidak lagi hanya menjadi konsep
di atas kertas, tetapi hadir nyata dalam kehidupan sehari-hari, memberi manfaat
langsung bagi masyarakat.

Diabetes sendiri merupakan salah satu masalah kesehatan global yang jumlah
penderitanya terus meningkat dari tahun ke tahun. Organisasi kesehatan dunia
(WHO) mencatat bahwa penyakit ini menjadi salah satu penyebab utama kematian
dini, menurunkan kualitas hidup, serta menambah beban biaya kesehatan baik bagi
keluarga maupun negara. Fakta ini menunjukkan bahwa upaya deteksi dini menjadi
sangat penting, agar risiko dapat dikenali lebih awal sebelum berkembang menjadi
kondisi kronis yang sulit ditangani.
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Oleh karena itu, buku ini diharapkan dapat memberikan kontribusi pada dua
sisi: di ranah akademik sebagai referensi ilmiah tentang penerapan machine learning
dalam bidang kesehatan, serta di ranah praktis sebagai gambaran bagaimana
teknologi sederhana berbasis website dapat membantu masyarakat melakukan
pemeriksaan mandiri. Saya berharap buku ini tidak hanya dibaca oleh para peneliti
atau mahasiswa, tetapi juga oleh praktisi kesehatan, pengambil kebijakan, maupun
masyarakat umum yang ingin memahami cara tubuh mereka berbicara melalui
gejala yang dialami.

Penyusunan buku ini tentu tidak terlepas dari dukungan berbagai pihak.
Untuk itu, saya ingin menyampaikan terima kasih yang tulus kepada keluarga,
sahabat, rekan sejawat, serta para pembimbing yang senantiasa memberi masukan
dan semangat. Tidak lupa, apresiasi juga saya sampaikan kepada setiap individu
yang terlibat secara langsung maupun tidak langsung dalam penelitian ini, karena
tanpa dukungan mereka buku ini tidak akan pernah terwujud.

Akhirnya, semoga buku ini tidak hanya menjadi bacaan, tetapi juga pengingat
bahwa tubuh kita selalu berbicara—dan dengan bantuan sains, kita bisa belajar
mendengarkannya lebih baik. Semoga buku ini dapat menjadi inspirasi untuk
melanjutkan  riset, memperluas pemahaman, serta mendorong kesadaran
masyarakat dalam menjaga kesehatan. Selamat membaca, semoga bermanfaat.

Salam
Penulis
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BAB I PENDAHULUAN

Diabetes Melitus (DM) telah menjadi salah satu masalah kesehatan global
yang paling mendesak di abad ke-21, melampaui batas geografis dan sosial-ekonomi
serta memberikan tekanan signifikan pada sistem layanan kesehatan di seluruh
dunia. Meningkatnya gaya hidup modern, terutama perilaku sedentari dan
kebiasaan pola makan yang buruk, ditambah dengan populasi yang menua, telah
berkontribusi pada peningkatan yang nyata dalam prevalensi DM. Teknik
pemodelan modern, termasuk yang memanfaatkan pembelajaran mesin (wachine
learning), secara signifikan meningkatkan pemahaman kita tentang faktor risiko dan
luaran diabetes, menyediakan kerangka kerja yang kuat untuk mengatasi tantangan
kesehatan masyarakat ini (Abhari et al., 2019; Regina, 2024). Seiring dengan
meningkatnya prevalensi diabetes, komplikasi terkait menimbulkan risiko
kesehatan yang parah dan beban ekonomi yang signifikan pada sistem layanan
kesehatan secara global (Dinh et al., 2019; Xu et al., 2025).

Upaya untuk mengurangi dampak diabetes berfokus pada deteksi dini dan
manajemen risiko yang proaktif. Namun, gejala diabetes stadium awal yang
seringkali tidak spesifik dan terabaikan menimbulkan tantangan signifikan terhadap
diagnosis yang tepat waktu. Penelitian menunjukkan bahwa mekanisme diagnosis
dini yang efektif sangat penting untuk meningkatkan luaran pasien dan alokasi
sumber daya dalam sistem layanan kesehatan (Contreras & Vehi, 2018; Korkmaz
& Bulut, 2025).

Gambar 1.1. Ilustrasi Integrasi Artificial Intelligence (Al) dan Layanan Kesehatan

Mengintegrasikan kemajuan dalam kecerdasan buatan (Al) dan
pembelajaran mesin ke dalam perawatan diabetes telah menunjukkan potensi dalam
meningkatkan praktik deteksi dini. Studi-studi terbaru menekankan potensi
algoritma pembelajaran mesin untuk meningkatkan akurasi prediktif dengan



memanfaatkan parameter non-invasif dan demografi pasien untuk identifikasi dini
risiko diabetes (Farran et al., 2013; Gosak et al., 2023; Pamutha et al., 2025).

Monograf ini membahas tantangan-tantangan tersebut dengan
mengintegrasikan kemajuan pesat dalam pembelajaran mesin dan teknologi sistem
informasi untuk menciptakan solusi skrining risiko yang mudah diakses. Fokus
pada pengembangan dan validasi Sistem Prediksi Risiko Diabetes Dini berbasis
web yang memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbors (I<-NN) sangatlah penting.
Algoritma K-NN dikenal karena efisiensi dan interpretasinya dalam tugas prediksi,
memfasilitasi pemahaman dan keterlibatan yang lebih baik dari pengguna (Ali &
Kareem, 2025; Bhat et al., 2023).

Selain itu, melalui studi implementasi pada platform web, monograf ini
menguji akurasi model data dan menunjukkan kelayakan teknis penerapan Al,
khususnya algoritma K-NN yang disempurnakan melalui pre-processing data yang
cermat, sebagai alat triase kesehatan yang dapat dengan mudah dimanfaatkan oleh
masyarakat umum maupun personel medis (Xu et al., 2022; Kavakiotis et al., 2017).

Pada akhirnya, pendekatan komprehensif untuk mengintegrasikan
pemodelan prediktif lanjutan dalam skrining diabetes ini beroperasi pada
persimpangan teknologi dan layanan kesehatan, mengusulkan solusi baru untuk
masalah keschatan yang mendesak. Seiring dengan berlanjutnya evolusi teknik
pembelajaran mesin, penerapannya dalam pengaturan keschatan kemungkinan
akan memainkan peran penting dalam meningkatkan skrining risiko diabetes dan
memberikan informasi untuk strategi kesehatan masyarakat (Li et al., 2025).

1.1. Latar Belakang dan Urgensi Deteksi Dini Diabetes Melitus
(DM)

No data 0% 2% 4% &% 8% 10% 12.5% 15% 17.5% 20%

Data source: International Diabetes Federation, via World Bank (2025) OurwWorldinData.or irden-of-disease | CC BY
Gambar 1.2. Persentase penderita diabetes tahun 2024 (Sumber:
https://ourworldindata.org/grapher/diabetes-prevalence)
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Diabetes Melitus (DM) telah diakui oleh organisasi kesehatan dunia
sebagai salah satu penyakit tidak menular (PTM) yang mencapai proporsi epidemik
global. Penyakit kronis yang ditandai dengan peningkatan kadar glukosa darah
(hiperglikemia) ini bukan hanya sekadar kondisi medis, tetapi telah menjadi krisis
kesehatan publik yang berdampak luas pada sistem ekonomi dan sosial masyarakat
di berbagai negara (Woo et al., 2017).

1.1.1. Skala Krisis Global dan Beban Ekonomi

Menurut data dari Federasi Diabetes Internasional (IDF) tahun 2021,
diperkirakan terdapat sekitar 537 juta orang dewasa di seluruh dunia hidup dengan
diabetes. Angka ini diproyeksikan akan melonjak signifikan, diperkirakan mencapai
643 juta orang pada tahun 2030, dan mendekati 800 juta pada tahun 2045 (Firdous
et al., 2022). Lonjakan angka ini menimbulkan beban ekonomi yang luar biasa
(disebut juga economic burden), baik melalui biaya pengobatan langsung, biaya
perawatan komplikasi jangka panjang, maupun kerugian produktivitas akibat
disabilitas dan kematian dini (Firdous et al., 2022; Aman & Chhillar, 2023).

Di Indonesia, sebagai negara berkembang dengan populasi besar, data
epidemiologi menunjukkan tren yang serupa, di mana DM telah menjadi salah satu
penyebab utama morbiditas dan mortalitas. Kenyataan ini menempatkan Indonesia
dalam kategori negara yang memerlukan intervensi pencegahan dan deteksi yang
segera (Purnamasari et al., 2023).

1.1.2. Tantangan Deteksi dan Gejala Asimptomatik

Tantangan utama dalam pengelolaan DM tetletak pada fase awal penyakit.
Banyak kasus DM, terutama Tipe 2, sering kali bersifat asimptomatik atau hanya
menunjukkan gejala yang tidak spesifik, seperti rasa lelah, sering haus, atau
penurunan berat badan mendadak, yang sering kali diabaikan oleh individu (Manik
et al., 2023). Akibatnya, diagnosis sering tertunda hingga penyakit telah mencapai
stadium yang lebih parah, di mana komplikasi sudah mulai muncul (Muhammad et
al., 2020).

Keterlambatan ini sangat berbahaya karena hiperglikemia yang
berkepanjangan dapat merusak pembuluh darah dan saraf, yang pada gilirannya
menyebabkan komplikasi mikrovaskular dan makrovaskular, termasuk penyakit
kardiovaskular, retinopati, nefropati, dan neuropati (Widyana & Afriansyah, 2022;
Wu et al., 2014).

1.1.3. Utrgensi Deteksi Dini sebagai Intervensi Kunci
Oleh karena itu, deteksi dini tidak lagi menjadi pilihan, melainkan sebuah
urgensi klinis. Deteksi dini memungkinkan intervensi medis dan perubahan gaya
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hidup dilakukan sesegera mungkin. Intervensi yang tepat pada tahap awal terbukti
efektif dalam memperlambat atau bahkan mencegah perkembangan komplikasi
serius (Alsadoun et al., 2024).

Namun, di tengah keterbatasan akses ke fasilitas laboratorium dan tenaga
medis, terutama di daerah terpencil, dibutuhkan sebuah mekanisme screening
risiko yang akurat, cepat, dan mudah diakses oleh masyarakat luas (Sahid et al., 2024;
Aslan & OZUPAK, 2024). Sistem ini harus mampu memprediksi risiko DM
berdasarkan data gejala yang tersedia secara mandiri.

Dalam konteks inilah, teknologi Machine Learning menawarkan potensi
besar. Algoritma pembelajaran mesin dapat memproses pola kompleks dari gejala
yang tidak spesifik dan menyimpulkannya menjadi probabilitas risiko, memberikan
estimasi yang lebih objektif dibandingkan penilaian manusia yang bersifat subjektif
(Sinclair & Schwartz, 2019; Ansari et al., 2025). Penelitian ini, dengan fokus pada
pengembangan sistem prediksi berbasis web menggunakan K-NN, bertujuan
untuk menjawab urgensi ini, menjembatani kesenjangan antara kebutuhan deteksi
dini dan ketersediaan akses diagnostik (Ruku et al., 2022; Grzybowski et al., 2023).

1.2. Proyeksi Peningkatan Prevalensi DM dan Beban Kesehatan
Global
Argumentasi mengenai urgensi deteksi dini perlu didukung oleh data
statistik dan tren demografis yang menunjukkan bahwa DM adalah masalah yang
memburuk, bukan hanya masalah saat ini.

Europe
North e
America and
Caribbean

Middle East
and North
Africa
85m

South-East

Asia
107m

Gambar 1.3. Atlas Diabetes (Sumber: https://diabetesatlas.org/)
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1.2.1. Tren Proyeksi Prevalensi yang Mengkhawatirkan
Berdasarkan laporan International Diabetes Federation (IDF), prevalensi
DM terus meningkat dengan laju yang mengkhawatirkan. Pada tahun 2021, jumlah
orang dewasa (20—79 tahun) yang hidup dengan DM mencapai 537 juta jiwa.
Proyeksi menunjukkan bahwa angka ini akan terus bertambah, yaitu:
e 2030: Diperkirakan mencapai 643 juta orang.
e 2045: Diperkirakan mencapai 783 juta orang, atau sekitar satu dari
delapan orang dewasa di dunia.

Peningkatan ini sebagian besar didorong oleh faktor-faktor risiko yang
dapat dimodifikasi (seperti obesitas dan gaya hidup kurang gerak) dan yang tidak
dapat dimodifikasi (seperti penuaan populasi global). Kawasan dengan
pertumbuhan tercepat dalam prevalensi DM cenderung berada di negara-negara
berpenghasilan rendah dan menengah, termasuk Asia Tenggara dan Pasifik Barat,
di mana Indonesia termasuk di dalamnya. Hal ini menggarisbawahi perlunya solusi
screening berbasis teknologi yang dapat menjangkau populasi yang luas dan
beragam.

1.2.2. Beban Ekonomi dan Biaya Langsung (Direct Cosi)

Peningkatan prevalensi ini secara langsung berbanding lurus dengan
peningkatan beban ekonomi global yang disebabkan oleh DM. Beban ini terbagi
menjadi dua kategori:

a. Biaya Langsung (Direct Cosf): Mencakup semua pengeluaran medis
yang terkait dengan diagnosis, pengobatan, dan pengelolaan DM, termasuk
obat-obatan (insulin dan oral antidiabetes), kunjungan dokter, tes
laboratorium, dan yang paling signifikan, perawatan komplikasi.

b. Biaya Tidak Langsung (Indirect Cost): Mencakup kerugian
produktivitas akibat absen kerja, disabilitas, dan kematian dini.

Secara global, pengeluaran kesechatan terkait diabetes diperkirakan
mencapai ratusan miliar Dolar Amerika setiap tahun, menjadikannya salah satu
penyakit termahal untuk dikelola. Khususnya di negara-negara dengan sistem
kesehatan yang terfragmentasi, tingginya biaya perawatan komplikasi, seperti
amputasi, dialisis (untuk gagal ginjal), dan operasi bypass (untuk penyakit
kardiovaskular), dapat mendorong jutaan keluarga ke dalam jurang kemiskinan.



BAB 2 TINJAUAN PUSTAKA DAN
LANDASAN TEORI

Monograf ini mengusulkan solusi prediksi risiko kesehatan berbasis
teknologi yang melibatkan aspek kedokteran klinis, Data Science, dan rekayasa
perangkat lunak. Oleh karena itu, Bab 2 ini didedikasikan untuk membangun
kerangka teoretis yang kuat, yang berfungsi sebagai landasan ilmiah bagi
metodologi yang diterapkan. Pembahasan akan dimulai dengan meninjau konsep
prediksi risiko berbasis data dalam konteks E-Health, sebelum beralih ke landasan
utama monograf ini, yaitu Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) (Uddin et al.,
2022; Wu et al., 2021). Bab ini akan menguraikan secara rinci prinsip kerja K-NN;
termasuk dasar-dasar matematika yang melibatkan perhitungan jarak dan
mekanisme klasifikasi (Apitoag & Toiyra, 2022). Selain itu, dilakukan kajian
literatur mendalam (state-of-the-art) untuk memposisikan kontribusi penelitian ini
di antara studi-studi lain yang menggunakan Machine Learning untuk prediksi
diabetes (Shukur et al., 2023; gtig]jc et al., 2018). Pemahaman yang komprehensif
terhadap teori dan konteks penelitian ini sangat penting untuk menjustifikasi
pilihan metode dan menginterpretasikan hasil implementasi sistem pada platform
web yang dibahas pada bab-bab berikutnya.

2.1. Konsep Prediksi Risiko Kesehatan berbasis Data

Konsep prediksi risiko kesehatan berbasis data (atau data-driven health
risk prediction) merupakan pergeseran paradigma dari diagnosis reaktif ke
identifikasi risiko proaktif. Dalam konteks penyakit kronis seperti Diabetes Melitus
(DM), tujuannya bukan hanya untuk mengonfirmasi keberadaan penyakit
(diagnosis) tetapi untuk memperkirakan kemungkinan seseorang mengembangkan
penyakit tersebut di masa depan atau mengklasifikasikan status risiko berdasarkan
indikator awal (screening) (Rath et al., 2025; Bhattacharya et al., 2023).

2.1.1. Perbedaan antara Prediksi Risiko dan Diagnosis Tradisional
a. Diagnosis Tradisional: Bersifat retrospektif atau saat ini, mengandalkan
hasil tes objektif (misalnya kadar gula darah puasa, HbAlc) untuk
mengonfirmasi status penyakit berdasarkan kriteria klinis yang ketat (Gao &
Li, 2024). Proses ini umumnya mahal, invasif, dan memerlukan fasilitas
laboratorium , yang diungkapkan oleh banyak penelitian (Stiglic et al., 2018;
Ding, 2024).
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b. Prediksi Risiko: Bersifat prospektif, menggunakan data yang tersedia
(seperti gejala subjektif, demografi, dan riwayat gaya hidup) untuk
memperkirakan probabilitas risiko (Emi-Johnson & Nkrumah, 2025).
Sistem ini bertujuan untuk mengidentifikasi individu yang berada dalam
"zona abu-abu" risiko tinggi yang memerlukan tindak lanjut diagnostik (Liu
et al., 2025; Kandhasamy & Balamurali, 2015).

Monograf ini beroperasi dalam kerangka prediksi risiko tahap awal, di mana
17 atribut gejala yang digunakan berfungsi sebagai proksi (indikator) untuk
memisahkan populasi berisiko dari populasi sehat (Kopitar et al., 2020; Ha et al.,
2018).

Business Understanding Data Mining
Tentukan tujuan don Kumpulkan dan sortir
solusi masclah yang data yang diperlukan <
periu ditangani " 4 & :\_
¢ ¢

ul o o3

Data Visualization ‘,\‘ Bn*m A

st JDATATSCIENGE ISl g
LIFECYCLE
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Predictive Modeling
roses

model untuk

memprediksi hasil

Gambar 2.1. Proses Kerja Data Scientist: Data Science Life Cycle (Digitalskola,
n.d.)

2.1.2. Model Risiko dan Peran Data Feature

Model prediksi risiko bekerja dengan mengidentifikasi featnre (fitur) atau
variabel yang berkorelasi kuat dengan luaran klinis (dalam hal ini, status DM Positif
atau Negatif) (Wang et al., 2024). Dalam studi ini, fitur-fitur tersebut adalah 17
gejala yang mencakup manifestasi penyakit awal (polyuria, polydipsia, sudden weight loss,
dil) (Wu et al., 2021).

Prediksi risiko yang efektif bergantung pada dua pilar utama:



a. Kualitas Data Feature: Meskipun gejala bersifat subjektif, ketika diolah
dalam volume data yang cukup, pola gabungan dari gejala-gejala ini dapat
memberikan sinyal risiko yang kuat (Marappan & Bhaskaran, 2023).

b. Pemilihan dan Optimasi Model: Penggunaan algoritma Machine Learning
yang tepat (seperti K-NN) memungkinkan pemrosesan data fitur secara
non-linear, menemukan hubungan kompleks antar gejala yang mungkin
terlewatkan oleh model statistik linier tradisional (Rath et al., 2025; Zhang &
Zhang, 2025).

2.1.3. Konsep Triage Digital
Sistem prediksi risiko berbasis data ini berfungsi sebagai alat triage digital.
Triage (pemilahan) adalah proses penentuan prioritas pasien berdasarkan kebutuhan
pengobatan segera. Dalam E-Health, triage digital bertujuan untuk:
a. Filterisasi: Menyaring populasi umum dan menyoroti individu yang
memiliki probabilitas risiko tinggi DM (Rufo et al., 2022).
b. Prioritas: Mengarahkan individu berisiko tinggi tersebut untuk segera
mencari konfirmasi medis (tes laboratorium) (Wang et al., 2024).

Model K-NN yang dikembangkan harus memiliki akurasi yang memadai,
terutama sensitivitas (recal)), untuk meminimalkan False Negative (kasus diabetes
yang terlewat), karena dalam konteks screening kesehatan, mengidentifikasi kasus
yang sebenarnya adalah prioritas utama (Uddin et al., 2022; Ding, 2024). Konsep
ini menjadi fondasi penting untuk pemahaman mengapa Machine Learning
merupakan solusi yang kuat dalam konteks deteksi dini DM (Shukur et al., 2023).

2.2. Tinjauan Algoritma Klasifikasi dalam Machine Learning

Machine Learning (ML) adalah cabang dari Kecerdasan Buatan (Al) yang
memungkinkan sistem komputer belajar dari data, mengidentifikasi pola, dan
membuat keputusan dengan intervensi manusia minimal (Rashidi et al., 2019).
Dalam konteks prediksi risiko kesehatan, tugas utama yang dilakukan oleh ML
adalah klasifikasi—yaitu, mengelompokkan data input (gejala pasien) ke dalam
kategori diskrit seperti Diabetes Positif atau Diabetes Negatif (Khan et al., 2024).
Melalui algoritma klasifikasi, ML dapat memberikan dukungan keputusan yang kuat,
menghilangkan ambiguitas dalam diagnosis, dan membantu profesional kesehatan
(Shah et al., 2020).
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01 Linear Regression 02 Logistic Regression
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Principal Component K-Means
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Gambar 2.2. Algoritma Machine Learning Paling Sering Digunakan (Bisaioti, n.d.)

2.2.1. Klasifikasi Supervised Learning

Algoritma yang digunakan dalam monograf ini, K-Nearest Neighbors (K-NN),
termasuk dalam kategori Supervised Learning (Pembelajaran Terawasi). Model
Supervised Learning dilatih menggunakan dataset berlabel, di mana setiap record
memiliki input feature dan output labiel yang sudah diketahui (Rashidi et al., 2019;
Pasterski et al., 2024). Tujuannya adalah membangun fungsi pemetaan dari input
ke output sehingga model dapat memprediksi label untuk data baru yang belum
pernah dilihat (Rashidi et al., 2019).

Pekerjaan klasitikasi dalam Swupervised I earning memiliki beberapa algoritma
populer yang secara umum dapat dikategorikan dan dibandingkan berdasarkan
mekanisme pengambilan keputusannya:

Tabel 2.1. Algoritma Klasifikasi Populer

Algoritma

Klasifikasi Mekanisme Dasar Keunggulan Utama
K-Nearest Neighbors . . |Sederhana, non-parametrik, efektif pada
(K-NN) Berbasis Jarak/Memor data non-linear (Pasterski et al., 2024).
Suppott Vector Berbasis Batas Efektif pada ruang dimensi tinggi dan
Machine (SVM) (Hyperplanc) memiliki margin yang jelas (Yun et al.,

2023).

Mudah diinterpretasikan (DT), sangat
Berbasis Aturan/Pohon |akurat pada masalah kompleks (RF)
(Brahimi et al., 2024).

Decision Tree (DT) &
Random Forest (RF)

Cepat, baik untuk masalah klasifikasi

Naive Bayes (NB) Berbasis Probabilitas tcks, sederhana (Shah et al., 2020).




BAB 3 METODOLOGI PENGEMBANGAN
SISTEM

Metodologi adalah pondasi untuk memastikan bahwa pengembangan
sistem informasi dapat dilakukan secara sistematis, terukur, dan memenuhi
kebutuhan pengguna yang telah didefinisikan (Nasution & Hasugian, 2024). Bab
ini menguraikan tahapan dan kerangka kerja yang digunakan dalam pembangunan
Sistem Predifsi Risiko Diabetes Dini berbasis web, yang merupakan integrasi antara
pengembangan perangkat lunak tradisional dan implementasi model Machine
Learning (Pargaonkar, 2023). Pemilihan metodologi yang tepat sangat penting untuk
mengelola kompleksitas proyek, mulai dari tahap analisis data hingga deployment
aplikasi (Sutresno & Singgalen, 2023).

3.1. Pendekatan Software Development Life Cycle (SDLC)

Software  Development Life Cycle (SDLC) adalah kerangka kerja yang
mendefinisikan tahapan-tahapan yang terstruktur dan terstandar dalam proses
pengembangan dan pemeliharaan sistem informasi (Torkar et al., 2011). Tujuan
utama dari SDLC adalah memastikan bahwa perangkat lunak yang dikembangkan
memenuhi spesifikasi, standar kualitas, dan kebutuhan pengguna dalam batas
waktu dan anggaran yang ditetapkan (Lavappa, 2008).

Secara umum, SDLC membagi proses pengembangan menjadi beberapa
fase kunci, yang dapat dilihat pada model yang berbeda (seperti Waterfall, Agile, atau
Spiral):

a. Perencanaan dan Analisis (Planning & Analysis): Mendefinisikan
masalah, mengidentifikasi tujuan sistem, dan mengumpulkan kebutuhan
fungsional serta non-fungsional (Roberts, 2018).

b. Perancangan (Design): Merancang arsitektur sistem, basis data,
antarmuka pengguna, dan spesifikasi algoritma yang akan digunakan
(Rachma & Mubhlas, 2022).

c. Implementasi (Implementation/ Coding): Menulis kode program,
mengintegrasikan model Machine Learning, dan membangun basis data
(Rahman et al., 2023).

d. Pengujian (Testing): Melakukan pengujian fungsionalitas, kinerja (akurasi
model), dan keamanan sistem (Paksi et al., 2023).

e. Penyebaran dan Pemeliharaan (Deployment & Maintenance):
Menginstal sistem di lingkungan produksi (server web) dan melakukan
pemeliharaan serta pembaruan pasca-implementasi (Shah et al., 2016).
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Monograf ini mengadopsi model Waterfall sebagai kerangka SDLC untuk
memastikan semua tahapan analisis data dan implementasi model K-NN yang
kompleks diselesaikan secara sekuensial dan tuntas sebelum berlanjut ke tahap
berikutnya (Anisa et al., 2024).

3.2. Justifikasi Pemilihan Model Waterfall

Model Waterfall (atau Model Sekuensial Linier) adalah pendekatan
pengembangan sistem yang bersifat linier dan sekuensial, di mana setiap fase harus
diselesaikan sepenuhnya sebelum fase berikutnya dimulai (Ruparelia, 2010).

Construction

Deployment

Gambar 3.1. Model Waterfall
Pemilihan model Waterfall dalam pengembangan Sistem Prediksi Risiko
Diabetes Dini ini dijustifikasi oleh beberapa karakteristik utama proyek:

a. Persyaratan yang Jelas dan Tetap (Fixed Requirements): Kebutuhan
fungsional dan non-fungsional sistem ini, terutama yang terkait dengan
model Machine I earning, sudah didefinisikan dengan jelas sejak awal. Sumber
data (Kaggle Early Stage Diabetes Datasel) dan algoritma utama (K-NN) sudah
ditetapkan. Tidak ada perubahan besar yang diantisipasi setelah tahap
analisis kebutuhan data selesai (Sawarkar & Rajput, 2022).

b. Fokus pada Dokumentasi Awal: Model Waterfa/l menuntut dokumentasi
yang detail pada setiap akhir fase. Hal ini sangat penting dalam
pengembangan monograf, karena setiap tahap (mulai dari analisis data, feature
engineering K-NN,  hingga  perancangan  arsitektur web)  harus
didokumentasikan secara rinci dan sekuensial (Mahendra et al., 2021).

c. Prioritas Penyelesaian Analisis Data: Dalam proyek Data Science terapan
seperti ini, tahap Analisis Data (Bab 4) dan Perancangan Model (Bab 5)
adalah tahap krusial. Model Waterfall memastikan bahwa pra-pemrosesan
data yang cermat dan optimasi parameter K dilakukan secara tuntas dan
terverifikasi sebelum cding dan implementasi web dimulai (Hussain et al.,
2024).
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Meskipun model Waterfall memiliki kritik terkait fleksibilitas, sifat proyek
yang berbasis studi kasus dengan batasan yang jelas membuatnya menjadi
metodologi yang paling tepat untuk memastikan kedalaman dan kelengkapan

dokumentasi yang dibutuhkan untuk sebuah monograf (Kurniyanti & Murdiani,
2022).

Analisis dataset Kaggle (520 entri data
Tahap ini menganalisis kebutuhan gejala), dan studi literatur tentang imple- Dukungan
sistem dan evaluasi dataset gejala mentasi machine learning dengan baha- Data Awal
g A diabetes dari Kaggle. sa pemrograman PHP. (TKT 1)

Semmeunication :;I:;unk:nng;ﬁlz:g;:hasa pem- Systemn design menggunakan flowchart,
rograman PHP dengan database > cfarabase schema, d?.n rancangan ‘Valge-A
MySQL dan algoritma K-NN secara ritma K-NN PHP native dengan optimasi
native. untuk dataset gejala diabetes.

Planning

Hipotesis
Telah Di-
rumuskan

(TKT 1)

Melakukan praproses data dan im-
plementasi K-NN murni dalam ba- >>
hasa pemrograman PHP dengan
Modelling optimasi parameter dasar.

Transformasi dataset ke format PHP
array, normalisasi fitur gejala, imple-
mentasi K-NN.

Pembangunan sistem atau aplikasi Pembuatan website dengan PHP
(coding) meliputi modul input gejala, >> 8.2 + MySQL 8.0 dan pengujian
proses prediksi, tampilan hasil, dan

fungsional dengan 100 skenario
melakukan pengujian (festing). test case.

Metode

enelitian Melakukan publish website pada )
ipni menggunakan ;’2 guglkkasuumal difsblnta::&'z >> :r%i:ﬂrﬁ;f \bl:z ;iﬂ;ﬁ:f
process framework Deployment d&lirll'l pallap:r:n onogral besel . pendaftaran HKI, dan pelaporan.

berbasiskan waterfall model.

Gambar 3.2. Metode Penelitian

3.3. Tahap Communication dan Analisis Kebutuhan Sistem

Fase Communication (atau analisis kebutuhan) adalah langkah awal dan
paling krusial dalam model Waterfall. Pada tahap ini, dilakukan definisi dan
pengumpulan kebutuhan sistem secara rinci untuk memastikan produk akhir dapat
memenuhi tujuan prediksi risiko kesehatan yang telah ditetapkan (Zou et al., 2018;
Tafa et al,, 2015). Karena monograf ini berfokus pada studi kasus implementasi
model yang sudah ada, komunikasi utama diarahkan pada analisis data input dan

penentuan kebutuhan fungsional yang relevan dengan Machine Learning dan platform
web (Borges, 2024).

3.3.1. Analisis Kebutuhan Data dan Sumber Input
Kebutuhan fundamental sistem ini adalah ketersediaan data pelatithan yang
berkualitas (Uddin et al., 2022). Analisis data dilakukan untuk memvalidasi sumber
data yang akan digunakan:
a. Identifikasi Sumber Data: Sistem menggunakan Kaggle Early Stage Diabetes
Risk Prediction Dataset. Kebutuhan utama adalah data tersebut harus bersifat
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diskrit dan berbasis gejala awal yang umum dikeluhkan pasien (seperti
Polynria, Polydipsia, Age, dll) (Mishra et al., 2022; Argina, 2020).

b. Kebutuhan Output: Sistem harus mampu menghasilkan ox#put biner yang
jelas (Diabetes Positif / Diabetes Negatif) berdasarkan perhitungan risiko
(Tafa et al,, 2015).

c. Pra-syarat Feature Engineering: Analisis menunjukkan bahwa fitur
seperti Usia (Age) dan Jenis Kelamin (Gender) memerlukan perlakuan khusus
(diskretasi dan encoding) agar kompatibel dengan Algoritma K-NN (Azzahrah
& Alamsyah, 2023). Kebutuhan ini menjadi fondasi bagi Bab 4.

3.3.2. Perumusan Kebutuhan Fungsional (Functional Requirements)

Kebutuhan fungsional mendefinisikan apa yang harus dilakukan oleh
sistem (Khatter & Kalia, 2014). Dalam konteks sistem prediksi berbasis web ini,
kebutuhan fungsional meliputi:

a. Modul Input Data: Sistem harus menyediakan nferface web yang intuitif
bagi pengguna untuk memasukkan 17 gejala risiko DM dan data demografi
(Usia, Jenis Kelamin) yang diperlukan (Sherif et al., 2023).

b. Modul Pra-pemrosesan Otomatis: Sistem harus mampu secara otomatis
melakukan transformasi data yang dimasukkan pengguna (misalnya,
mengubah input usia numerik menjadi skala yang telah dinormalisasi dan
mengubah gejala Ya/Tidak menjadi 1/0) (Alfonse, 2019).

c. Modul Klasifikasi K-NN: Sistem harus mengintegrasikan /Zbrary PHP-ML
dan mengeksekusi Algoritma K-NN dengan parameter K optimal (yang telah
ditentukan di Bab 5) untuk menghitung jarak dan mengklasifikasikan risiko
(Azzahrah & Alamsyah, 2023).

d. Modul Output dan Interpretasi: Sistem harus menampilkan hasil prediksi
yang jelas (Positif/Negatif), bersama dengan tingkat keyakinan (probabilitas),
dan memberikan rekomendasi tindak lanjut (#7age) (Tafa et al., 2015).

e. Manajemen Basis Data: Sistem harus dapat menyimpan record input
pengguna dan hasil prediksi ke dalam database MySQL untuk keperluan audit
dan pengembangan model di masa depan (Zou et al., 2018).

3.3.3. Perumusan Kebutuhan Non-Fungsional (Non-Functional
Requirements)
Kebutuhan non-fungsional mendefinisikan kualitas atau batasan
operasional sistem. Dalam sistem FE-Health tahap awal ini, kebutuhan non-

fungsional yang ditekankan adalah:
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Tabel 3.1. Kebutuhan Non-Fungsional
Kebutuhan Non-Fungsional Deskripsi

Sistem harus mampu memberikan hasil prediksi (klasifikasi)
Kinetja (Perf ) dalam waktu kurang dari 3 detik sejak tombol prediksi ditekan,
ner "

ja (Performance menjamin pengalaman pengguna yang cepat (Sherif et al,
2023).

Model K-NN yang terintegrasi harus memiliki akurasi

Akurasi (Accuracy) minimum 85% pada dataset uji, meskipun target yang dicapai
lebih tinggi (93.46%) (Maniruzzaman et al., 2018).

Sistem harus berjalan tanpa crash atau bug saat memproses input
Keandalan (Re/iability) data yang valid, didukung oleh stabilitas server PHP (Khatter &
Kalia, 2014).

Sistem harus dapat diakses melalui berbagai jenis web browser

Portabilitas (Portability) modern (Chrome, Firefox, Safari) tanpa memerlukan plugin atau
software tambahan (Sherif et al., 2023).

Analisis kebutuhan yang komprehensif ini menjadi dasar yang kuat untuk
fase selanjutnya dalam Warerfall, yaitu Tahap Perancangan (Planning), yang akan
dibahas berikutnya.

3.4. Tahap Planning: Perancangan Arsitektur Sistem dan Basis Data
(MySQL)

Tahap Planning (Perancangan) adalah fase di mana persyaratan yang telah
dikumpulkan di Bab 3.3 diterjemahkan menjadi spesifikasi teknis dan desain yang
detail. Perancangan ini menjamin bahwa sistem yang dikembangkan terstruktur,
modular, dan dapat dipertahankan (waintainable) (Islam et al., 2024; Fazakis et al.,
2021). Dalam konteks sistem berbasis web, arsitektur yang dirancang memberikan
fondasi yang kuat untuk pengembangan sistem yang efisien, terutama dalam
integrasi model Machine 1earning yang kompleks.

3.4.1. Perancangan  Arsitektur Tiga Tingkat (Three-Tier

Architecture)

Sistem Prediksi Risiko Diabetes berbasis web ini dirancang menggunakan
arsitektur Tiga Tingkat (Three-Tier Architecture). Pemilihan arsitektur ini memisahkan
logika presentasi, logika bisnis (proses), dan manajemen data ke dalam lapisan yang
berbeda (Fazakis et al., 2021; Islam et al.,, 2024). Pemisahan ini meningkatkan
skalabilitas, kemudahan pemeliharaan, dan modularitas, yang sangat penting
mengingat integrasi model Machine Learning sebagai bagian dari lapisan logika bisnis,
seperti yang ditunjukkan oleh penelitian yang menggambarkan bagaimana Machine
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BAB 4 DATA DAN PRA-PEMROSESAN
FITUR

Akurasi dan kinerja Algoritma K-Nearest Nejghbors (IK-NN) secara
fundamental bergantung pada kualitas dan skala data iput yang digunakan. Karena
K-NN adalah algoritma berbasis jarak, perbedaan skala antar fitur dapat secara
drastis mendominasi perhitungan jarak Euclidean, yang pada gilirannya akan
membiaskan hasil klasifikasi (Assegie et al, 2023). Sebagai bukti, penelitian
sebelumnya menunjukkan bahwa pengolahan fitur yang tepat dapat meningkatkan
akurasi model secara signifikan (Alzboon et al., 2023; Darmawan et al., 2025). Oleh
karena itu, langkah Pra-pemrosesan Data dalam proyek ini tidak hanya bersifat
opsional, tetapi merupakan fase kritis yang menentukan validitas dan keberhasilan
model (Alzboon et al., 2023; Darmawan et al., 2025). Bab ini didedikasikan untuk
membahas secara rinci sumber data yang digunakan, menganalisis karakteristik
klinis dari setiap fitur gejala, dan mendokumentasikan secara ekstensif langkah-
langkah feature engineering yang diterapkan, meliputi encoding variabel kategorikal,
diskretasi fitur usia, hingga normalisasi Min-Max Scaling (Alzboon et al., 2023;
Darmawan et al., 2025).

Pemahaman mendalam terhadap setiap tahap pra-pemrosesan data yang
dilakukan merupakan justifikasi ilmiah terhadap tingginya akurasi yang dicapai oleh
model K-NN, yang akan diimplementasikan pada Bab 5 (Darmawan et al., 2025).
Evaluasi terhadap berbagai metode K-NN menunjukkan bahwa optimasi
parameter, seperti pemilihan nilai k yang tepat dan skala fitur, dapat mengarah pada
peningkatan yang signifikan dalam kinerja klasifikasi diabetes (Alzboon et al., 2023;
Sowabi et al.,, 2024) dan pentingnya feature selection serta balancing data juga
dibahas sebagai langkah krusial untuk menghindari bias model (Sowabi et al., 2024;
Darmawan et al., 2025).

4.1. Sumber dan Karakteristik Early Stage Diabetes Risk Prediction
Dataset

Bagian ini menyajikan analisis mendalam mengenai sumber data yang
digunakan untuk melatih dan menguji Algoritma K-NN (Assegie et al., 2023;
Sowabi et al., 2024). Pemahaman terhadap karakteristik intrinsik data adalah
prasyarat penting untuk menjustifikasi langkah-langkah pra-pemrosesan yang akan
dilakukan pada sub-bab berikutnya (Assegie et al., 2023; Sowabi et al., 2024). Secara
umum, SDLC membagi proses pengembangan menjadi beberapa fase kunci, yang
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dapat dilihat pada model yang berbeda (seperti Waterfall, Agile, atau Spiral) (Khalid
et al., 2020). Namun, yang lebih penting adalah kemampuan analisis data untuk
mengidentifikasi pola dan menyesuaikan model klasifikasi untuk menghasilkan
prediksi akurat pada risiko diabetes tahap awal.

4.1.1. Identifikasi Sumber Data dan Relevansi Klinis

Dataset yang digunakan dalam monograf ini adalah Early Stage Diabetes
Risk Prediction Dataset, yang bersumber dari platform Kaggle (sebuah repositori
data terkemuka untuk Machine Learning) (Assegie et al., 2023; Sowabi et al., 2024).
Dataset ini berisi catatan diagnostik dari 520 pasien yang dikumpulkan dati Rumah
Sakit Sylhet Diabetes, Bangladesh (Assegie et al., 2023; Sowabi et al., 2024), dan
ditujukan untuk memprediksi risiko diabetes tahap awal berdasarkan se/f-report gejala.
Dataset ini bertujuan untuk memprediksi risiko diabetes tahap awal berdasarkan
self-report gejala. Pemilihan dataset ini sangat relevan dengan tujuan monograf:
dengan fokus pada tahap awal (Early Stage) dan dataset berbasis gejala, menjadikan
analisis klinis sangat sesuai untuk tujuan sistem sebagai alat self-screening atau
triage digital, di mana hasil lab mungkin belum tersedia (Alzboon et al., 2023;
Sowabi et al., 2024). Keseimbangan kelas dari dataset ini penting untuk
menghindari bias model, dengan distribusi kelas target (Positif/Negatif) yang relatif
seimbang (Alzboon et al., 2023; Sowabi et al., 2024).

Pemilihan dataset ini sangat relevan dengan tujuan monograf:

a. Fokus pada Tahap Awal (Early Stage): Dataset ini berfokus pada gejala,
bukan pada hasil laboratorium yang definitif (seperti glukosa darah atau
HbA1lc) (Assegie et al., 2023; Sowabi et al., 2024). Hal ini sangat sesuai
dengan tujuan sistem sebagai alat se/f-screening atau triage digital di mana hasil
lab mungkin belum tersedia.

b. Dataset Berbasis Gejala: Hampir semua fitur merupakan indikator
subjektif yang mudah dikumpulkan melalui formulir on/ine, menjadikannya
ideal untuk implementasi berbasis web yang dirancang untuk diisi oleh
publik (Zhan, 2025; Sowabi et al., 2024).

c. Keseimbangan Kelas: Daraset ini dikenal memiliki distribusi kelas target
(Positif/Negatif) yang relatif seimbang, yang penting untuk menghindari
bias model (sekitar 60% positif, 40% negatif) (Assegie et al., 2023; Sowabi et
al., 2024).
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4.1.2. Struktur dan Tipe Data Fitur Input

Dataset terdiri dari 20 atribut, termasuk satu variabel target (klasifikasi
diabetes) dan 19 variabel input (fitur prediksi). Fitur-fitur ini dapat diklasifikasikan

menjadi tiga tipe data utama: numerik, kategorikal, dan kategorikal biner, yang

masing-masing memiliki sifat dan perlakuan berbeda dalam analisis data, sehingga

mempengaruhi hasil akhir dati model prediksi yang dibangun (Medyantari et al.,
2019), (Pargent et al., 2022).
Tabel 4.1. Klasifikasi Fitur berdasarkan Tipe Data

No. Fitur Input Tipe Data Asal Kategori Data Keterangan Singkat
Usi i luk
1. Age Numerik/Kontinu Demografi S1a pasien {memer Han
scaling).
is kelamin (M luk
2. Gender Kategorikal Demografi Jenis kelamin ( cmerEan
encoding).
3. Polyuria Kategorikal Biner Gejala Utama Sering buang air kecil.
4 Polydipsia Kategorikal Biner Gejala Utama Rasa haus betlebihan.
dd ight P berat bad
5. sudden welg Kategorikal Biner Gejala Utama enurunan berat badan
loss mendadak.
Rasa idak
6. weakness Kategorikal Biner | Gejala Sekunder s errll)a-s yang uda
iasa.
7. Polyphagia Kategorikal Biner Gejala Utama Rasa lapar betlebihan.
jal Infeksi j 1
8. Genital thrush | Kategorikal Biner Ge]a.a . friekst ]amur.pada aar
Komplikasi kelamin.
Gejal
9. visual blurring | Kategorikal Biner I (orne}]jﬂiasi Penglihatan kabur.
10. Itching Kategorikal Biner Gejala Sekunder Rasa gatal pada kulit.
Mudah h
11. Irritability Kategorikal Biner Gejala Sekunder e .mata arau
tersinggung.
. . . Gejal Penyembuhan luka y:
12. | delayed healing | Kategorikal Biner Korne}]jiliasi enyem l:mi:lt.u A yang
. . . . Gejala Kelumpuhan parsial
13. 1 K kal B
partial parests ategortial Biner Komplikasi (kelemahan otot).
1
14. Il"luSC ¢ Kategorikal Biner | Gejala Sekunder Otot kaku.
stiffness
15. Alopecia Kategorikal Biner | Gejala Sekunder Rambut rontok.
. . . Gejala/Faktor . .
16. 7 kal Indik .
6 Obesity Kategorikal Biner Risiko ndikator obesitas
Co . . Gejala .
17. candidiasis Kategorikal Biner L Infeksi jamur.
Komplikasi
18. fever Kategorikal Biner | Gejala Sekunder Demam.
19. diarrhea Kategorikal Biner | Gejala Sekunder Diare.
s Diab
20. class Kategorikal Biner Target Status Diabetes

(Positif/Negatif).
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4.1.3. Analisis Klinis Mendalam dari Fitur Kunci (Gejala Utama)

Untuk monograf yang mendalam, penting untuk memberikan justifikasi
klinis mengapa fitur-fitur tertentu dimasukkan dan bagaimana mereka
berhubungan dengan fisiologi DM.

a. Polyuria dan Polydipsia (4.3): Kedua gejala ini dikenal sebagai gejala
'klasik' DM. Polyuria (seting buang air kecil) disebabkan oleh tingginya
konsentrasi glukosa dalam darah, yang melebihi ambang batas reabsorpsi
ginjal (Medyantari et al., 2019). Glukosa yang dickskresikan menarik air
(osmotic diuresis). Polydipsia (rasa haus betlebihan) adalah respons tubuh
tethadap kehilangan cairan yang disebabkan oleh Polyuria, sebuah
mekanisme kompensasi untuk mencegah dehidrasi (Medyantari et al., 2019).

b. Sudden Weight Loss (4.3): Penurunan berat badan yang tidak disengaja
terjadi karena tubuh, dalam kondisi kekurangan insulin, mulai memecah
cadangan lemak dan protein untuk mendapatkan energi (Diyana et al., 2024),
sebuah proses yang disebut catabolism.

c. Komplikasi Kulit dan Saraf (Genital thrush, visual blurring, itching,
delayed healing): Gejala-gejala ini mewakili manifestasi awal komplikasi.
Misalnya, delayed healing dan infeksi jamur (genital thrush atau candidiasis) adalah
akibat langsung dari glukosa tinggi yang menekan sistem imun dan
menciptakan lingkungan yang kondusif bagi pertumbuhan mikroorganisme
(Pramana et al., 2013).

4.1.4. Analisis Statistik Deskriptif Awal

Analisis awal data menunjukkan adanya campuran data numerik (Usia) dan
data kategorikal biner (sebagian besar gejala). Distribusi usia dalam dataset ini
memiliki rentang yang lebar (20-65 tahun), dengan nilai Xy, sekitar 16 tahun dan
Xmax sekitar 90 tahun, dan rata-rata p sekitar 48 tahun.

Isu Kiritis (Alasan Pra-pemrosesan): Adanya fitur Usia (Numerik, skala 16—
90) bersamaan dengan 17 fitur biner (Skala 0 atau 1) menciptakan masalah
perbedaan skala yang parah. Dalam perhitungan Jarak Euclidean (Bab 2.3),
perbedaan nilai Usia (misalnya perbedaan 20 tahun) akan mendominasi dan
membayangi kontribusi semua fitur gejala biner lainnya (Pargent et al., 2022). Ini
adalah justifikasi utama mengapa langkah feature engineering dan normalisasi, yang
dibahas di Sub-Bab 4.4, sangat wajib dilakukan. Oleh karena itu, langkah-langkah
feature engineering dan normalisasi sangat penting untuk dilakukan agar analisis
yang dilakukan bisa mendapatkan hasil yang lebih akurat dan representatit (Cerda
& Varoquaux, 2022).
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BAB 5 IMPLEMENTASI MODEL K-NN
BERBASIS WEB

Bab sebelumnya telah menetapkan landasan teoritis K-Nearest Neighbors
(K-NN) dan mendetailkan langkah-langkah pra-pemrosesan data yang ckstensif,
yang wajib dilakukan untuk menjamin validitas perhitungan jarak Euclidean (Hu et
al., 2016). Bab 5 ini merupakan titik puncak dari monograf, di mana seluruh
persiapan metodologis diwujudkan menjadi sistem yang fungsional. Fokus utama
implementasi adalah pada integrasi model K-NN ke dalam Lapisan Aplikasi server
side menggunakan PHP Machine Learning (PHP-ML) (Igbal et al., 2023).
Pembahasan akan mencakup detail teknis bagaimana data pelatihan diakses,
bagaimana /zbrary PHP-ML mengelola perhitungan jarak dan voting, serta bagaimana
hyperparameter K dioptimalkan (Gonzalez et al., 2018). Selain itu, bab ini menyajikan
hasil dari pengujian akurasi model K-NN melalui metode Cross-1 alidation, yang
merupakan bukti empiris atas kinerja model prediksi risiko diabetes dini yang
dikembangkan (Pradipta et al., 2023).

5.1. Integrasi Dataset ke dalam Array PHP dan PHP-ML

Langkah implementasi pertama dalam Lapisan Aplikasi (Bab 3.4.1) adalah
menyiapkan dan memuat dazasetr pelatihan K-NN. Karena PHP-ML beroperasi
dalam memoti server, data pelatihan yang telah melalui proses pra-pemrosesan harus
diubah dari format penyimpanan relasional (MySQL) atau format file statis (CSV)
menjadi struktur data yang dapat dibaca dan diproses oleh objek klasifikasi PHP-
ML, yaitu PHP Array (Xu et al., 2020).

5.1.1. Pra-syarat Implementasi dan Pemilihan Format Data

Meskipun data disimpan dalam MySQL untuk tujuan persistensi dan audit,
model K-NN (lagy learning memerlukan data pelatihan untuk dimuat secara
keseluruhan pada saat inisiasi objek (Bloom et al., 2004). Proses ini dilakukan
melalui seript PHP:

a. Pengambilan Data (Data Retrieval): Data pelatihan (520 record) yang telah
dipra-proses (semua feature berada dalam skala [0, 1]) diambil dari tabel
training data MySQL menggunakan koneksi PHP Data Objects PDO) atau
extension MySQLi (Ploton et al., 2020).
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b. Konversi Struktur Data: Hasil guery diubah menjadi dua struktur .4rray PHP
terpisah yang menjadi /zput standar untuk semua Abrary Machine Learning:

e samples: Matriks data fitur (input values), di mana setiap batis mewakili
satu instans pasien dan setiap kolom mewakili satu fitur yang
dinormalisasi (total 19 kolom).

e labels: Vektor yang berisi kelas target yang sesuai untuk setiap instans
dalam samples (nilai biner 0 atau 1 untuk Diabetes Negatif/Positif)
(Agustiyar et al., 2022).

5.1.2. Implementasi Loading Data dan Struktur Array

Struktur data dalam kode PHP harus merefleksikan format yang sudah
dinormalisasi dari Bab 4:
Representasi Data Sampel (samples):

$samples = [
[e.0, 1.0, 0.45, 0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], // Pasien 1
[1.0, 0.0, 0.56, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0], // Pasien 2
// ... total 520 baris

1;

(Catatan: Nilai 0.45 dan 0.56 adalah contoh fiktif dari Age yang telah di-scaling ke
rentang [0, 1]).
Representasi Data Label (labels):

$labels = [
‘Negative', // Pasien 1
'Positive’, // Pasien 2
// ... total 520 baris

i

5.1.3. Inisiasi Objek K-NN dengan PHP-ML
Setelah data dimuat ke dalam amay, Algoritma K-NN diinisiasi
menggunakan namespace PHP-ML. Proses ini disebut "Pelatihan" dalam konteks
lazgy learner, meskipun secara internal yang terjadi adalah penyimpanan data (Qiu et
al.,, 2021).
a. Instansiasi Classifier: Objek KNearestNeighbors diinstansiasi dengan nilai K
yang telah dioptimalkan (ditemukan di Bab 5.3) (Kumbure & Luukka, 2021).

use Phpml\Classification\KNearestNeighbors;

$classifier = new KNearestNeighbors($k = 1);
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b. Pemanggilan Metode Pelatihan (Training): Metode train() dari objek
classifier dipanggil, memuat samples (fitur) dan labels (kelas target) ke
dalam memori model (Castro & Tinds, 2022).

$classifier—train($samples, $labels);

Pada titik ini, model K-NN telah berhasil diimplementasikan di lingkungan
server PHP, siap untuk menerima zzput data baru dari pengguna melalui inferface web
dan melakukan klasifikasi. Keberhasilan integrasi ini memvalidasi kelayakan teknis
penggunaan /ibrary PHP-ML untuk aplikasi Machine Learning berbasis web.

5.1.4. Efisiensi Memori dan Komputasi PHP-ML

Meskipun K-NN adalah /agy fearner (memuat semua data), dengan N =
520 instans, beban memori yang ditimbulkan relatif kecil dan dapat ditangani
dengan mudah oleh konfigurasi server web standar (Tatit et al., 2024). Ini
memperkuat justifikasi penggunaan PHP-ML di lingkungan yang efisien biaya dan
ringan (/ightweight), berbeda dengan kebutuhan resomrce tinggi pada model Deep
Learning yang kompleks (Zhang et al., 2012).

5.2. Proses Perhitungan Jarak Euclidean pada Data yang Telah
Dinormalisasi

Klasifikasi yang dilakukan oleh Algoritma K-NN didasarkan pada konsep
kedekatan dalam ruang fitur multidimensi. Proses ini, yang merupakan inti dati /gy
learning K-NN, sepenuhnya bergantung pada perhitungan fungsi jarak, salah satu
fungsi yang paling umum digunakan adalah Jarak Euclidean (Qiu et al., 2021; Lubis
et al., 2020; Pulungan et al., 2019). Implementasi jarak Euclidean dalam konteks K-
NN menggambarkan bagaimana data dikelompokkan berdasarkan kedekatan,
schingga sangat penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan telah
dinormalisasi. Sub-bab ini merinci bagaimana /brary PHP-ML menjalankan
perhitungan Jarak Euclidean antara data input baru dengan setiap instans dalam
dataset pelatihan yang telah dinormalisasi (Sajib et al., 2013).

5.2.1. Aktivasi Perhitungan Jarak pada Saat Prediksi

Berbeda dengan model parametrik (seperti Regresi Logistik) yang
menggunakan fungsi yang dipelajari, K-NN menunda semua komputasi hingga
data input baru diterima (Jiao et al., 2015). Proses perhitungan jarak dimulai ketika
pengguna memasukkan gejala mereka di interface web dan menekan tombol

prediksi:
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a. Penerimaan Data Input Baru: Server PHP menerima vektor fitur baru dari
pengguna (misalnya, usia 45 tahun, Polyuria Ya, dlL.).

b. Pra-pemrosesan Data Input On-the-Fly: Data input ini harus menjalani
proses pra-pemrosesan yang sama persis dengan yang diterapkan pada
dataset pelatthan (Bab 4). Jika tidak, perbedaan skala akan merusak hasil
prediksi (Pulungan et al., 2019; Hu et al., 2010).

e Usia dinormalisasi dari nilai aslinya ke nilai diskret, kemudian di-scaling ke
[0, 1] (Zaidi et al., 2010).
¢ Gejala dikonversi menjadi biner (1 atau 0) (Agustiyar et al., 2022).

c. Eksekusi Perhitungan Jarak: Vektor input baru ini, sebut saja Xp gy, menjadi
titik fokus. PHP-ML secara internal menghitung jarak antara Xpg., dan
setiap instans pelatihan y; (di mana j = 1 hingga N = 520 instans).

5.2.2. Formula dan Implementasi Jarak Euclidean

Jarak Euclidean (Euclidean Distance) adalah fungsi jarak paling umum
digunakan dalam K-NN karena mudah dihitung dan memberikan representasi
spasial yang intuitif (Qiu et al., 2021; Lubis et al., 2020).

Formula Jarak Euclidean antara vektor fitur baru (Xpgy,) dan vektor fitur
instans pelatihan ke- j (¥;) di ruang D dimensi (di mana D =19 fitur yang

dinormalisasi) adalah:

D

]arakEuclidean(xbaru: Yj) = Z(xbaru,i - yj,i)2

i=1

Signifikansi Komponen Formula:

a. Selisih Kuadrat (Xpqpy i — yj,i)zz Komponen ini menekankan perbedaan
besar; semakin besar perbedaan nilai fitur ke-7 antara input baru dan instans
pelatihan, semakin besar kontribusi perbedaan tersebut terhadap jarak total
(Sandhu et al., 2023; Alfeilat et al., 2019).

b. Akar Kuadrat (\/_ ): Mengembalikan unit jarak ke dimensi aslinya.

c. Sumasi (XP-; ): Mengagregasi perbedaan jarak dari semua 19 fitur yang
telah dinormalisasi.
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BAB 6 HASIL DAN DISKUSI KRITIS

Bab ini berfungsi sebagai puncak dari seluruh proses pengembangan
monograf, menyajikan hasil empiris dari implementasi Algoritma K-Nearest
Neighbors (IK-NN) berbasis web dan melakukan diskusi kritis atas kinerja model.
Hasil yang disajikan tidak hanya mencakup validasi fungsionalitas sistem di
lingkungan operasional, tetapi juga analisis mendalam terhadap metrik evaluasi
model (Accuracy, Sensitivity, Specificity) yang telah dioptimalkan dengan K = 1 (Jose
et al., 2024; Farajollahi et al., 2021; Ogunpola et al., 2024). Diskusi kritis akan
membandingkan kinerja model yang dicapai (sekitar 93.27%) dengan state-of-the-art
dalam literatur prediksi diabetes, membahas implikasi dari temuan ini bagi
pengembangan E-Health, serta mengidentifikasi batasan-batasan yang ada dalam
generalisasi sistem prediksi berbasis gejala ini (Alghamdi et al., 2017; Ogunpola et
al., 2024; Khan & Bk, 2025).

(? Diabetes Risk Predictor 2 Welcome, fahmiruziq [+ Logout

?,(,cmus, pr,c,‘im,i?rﬁ, )
Age Gender Diabetes.
Polyuria (Excessive Urinatien) Polydipsia (Excessive Thirst) —
Sudden Weight Loss Weakness Not Disbetic
Polyphagia (Excessive Hunger) Genital Thrush an l‘w‘bcli\
Visual Blurring ltching

Irriability Delayed Healing

Partial Paresis Muscle Stiffness

Alopecia (Hair Loss) Obesity
Predict Risk Reset Form

Gambar 6.1. Halaman untuk Pengguna Mengisi Informasi Gejala

6.1. Deskripsi Fungsionalitas Modul Web dan Hasil Manual Testing
Setelah tahap konstruksi dan deployment (Bab 3.5), langkah pertama dalam
verifikasi adalah memastikan bahwa sistem beroperasi sesuai dengan kebutuhan
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fungsional (Bab 3.3) di lingkungan server yang sebenarnya. Verifikasi ini dilakukan
melalui Manual Testing (Pengujian Manual) pada setiap modul sistem. Metode
pengujian ini ditujukan untuk mendeteksi kesalahan dan memastikan bahwa setiap
bagian dari sistem berfungsi dengan baik dalam konteks nyata (Joshi & Dhakal,
2021; Afolabi et al., 2024).

6.1.1. Fungsionalitas Utama Modul Input Data
Modul Input Data merupakan antarmuka Lapisan Presentasi
(HTML/CSS/JavaSctipt) tempat pengguna memasukkan data gejala mereka.

a. Validasi Fungsional: Pengujian dilakukan untuk memastikan bahwa semua
19 feature (17 gejala, Usia, Jenis Kelamin) ditampilkan dengan benar.
Khususnya, fitur gejala diuji untuk memastikan opsi Ya/Tidak atau Laki-
laki/Perempuan berfungsi, dan kolom Usia hanya menerima input numerik
dalam rentang yang wajar (misalnya, 16 hingga 90 tahun) ("Classifier
Algorithms and Ensemble Models for Diabetes Mellitus Prediction: A
Review", 2021; Faruque et al., 2019).

b. Validasi Input Client-Side: Dipastikan bahwa JavaScripr memblokir
pengiriman formulir jika ada kolom yang kosong (required fields) atau jika
format data usia salah. Ini mencegah error pada server-side PHP (Weng et
al., 2017; Faruque et al., 2019).

6.1.2. Fungsionalitas Modul Klasifikasi Backend
Fungsionalitas terpenting adalah proses yang terjadi di Lapisan Aplikasi
(PHP-ML), yang harus dipicu dengan benar setelah input data diterima.
a. Pengujian Alur Data (End-to-End): Serangkaian skenario pengujian (Uji
Kasus) dilakukan, yang mencakup data yang jelas Positif (misalnya, Polyuria
Ya, Polydipsia Ya, Weight Loss Ya) dan data yang jelas Negatif. Tujuannya
adalah memastikan bahwa:
e Pra-pemrosesan Data (Normalisasi dan Encoding) di Lapisan PHP
berjalan secara otomatis dan benar.
e Objek K-NN diinisiasi dengan K = 1 yang optimal.
e Jarak Euclidean dihitung dan Majority 1oting dilakukan sesuai dengan
logika K-NN (Bab 5.4) (Zhao et al., 2017; Khan et al., 2021; Butt et al.,
2021).
b. Hasil Pengujian Fungsional: Semua Uji Kasus Kritis berhasil. Sistem
memproses input, melakukan klasifikasi K-NN, dan mengembalikan hasil
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dalam waktu rata-rata kurang dari 1 detik. Kinerja yang cepat ini memvalidasi
pemilihan arsitektur lightweight PHP/PHP-ML (Alzboon et al., 2023).

6.1.3. Fungsionalitas Modul Output dan Logging Data
Hasil prediksi harus disajikan dengan jelas dan dicatat dengan benar di
basis data.

a. Validasi Tampilan Output: Dipastikan bahwa pesan hasil (RISIKO
TINGGI / RISIKO RENDAH) ditampilkan dengan format yang jelas,
disertai dengan narasi Rekomendasi Triage (Bab 5.4.4) yang menekankan
pentingnya konfirmasi medis lebih lanjut.

b. Validasi Logging Data: Pengujian dilakukan untuk memverifikasi bahwa
setiap kali sereening dilakukan, data input mentah dari pengguna dan hasil
klasifikasi akhir berhasil disimpan ke tabel screening results di MySQL.
Keberhasilan /gging ini penting untuk audit sistem dan menyediakan dataset
baru untuk re-fraining atau refinement model di masa mendatang (Afolabi et al.,

2024; Shameer et al., 2018).

6.1.4. Kontribusi Fungsional Sistem

Keberhasilan Mannal Testing ini mengukuhkan bahwa Sistem Prediksi
Risiko Diabetes Dini berbasis K-NN fungsional secara operasional dan memenuhi
semua kebutuhan yang dirumuskan (Achmamad et al., 2024; Kathiravan et al,,
2023): ia menerima input gejala, memprosesnya melalui model Machine Learning
yang terintegrasi, dan memberikan klasifikasi risiko yang cepat dan terdokumentasi,
sehingga siap untuk pengujian akurasi kinerja yang lebih formal.

6.2. Analisis Kinerja Model K-NN (Akurasi 93.46%)

Analisis kinerja model K-NN adalah tahap krusial untuk memvalidasi
kelayakan ilmiah sistem. Kinerja model dievaluasi berdasarkan data pengujian (20%
dari total dataset) dan diukur menggunakan serangkaian metrik standar yang
diturunkan dari Matriks Kebingungan (Confusion Matrix) (Drotar & Smékal, 2014).
Hasil akurasi akhir yang diperoleh adalah 93.27% pada data pengujian, yang
mengonfirmasi kinerja kuat model K-NN dalam klasifikasi risiko diabetes dini (Isa
et al., 2017). Menurut Drotar dan Smékal, teknik klasifikasi seperti K-NN semakin
populer berkat kemampuannya dalam menangani berbagai dataset, termasuk untuk
aplikasi kesehatan (Drotar & Smékal, 2014).

6.2.1. Konstruksi dan Interpretasi Matriks Kebingungan
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Matriks Kebingungan adalah tabel ringkasan yang memvisualisasikan
kinetja algoritma klasifikasi. Matriks ini membandingkan hasil prediksi model
dengan nilai label kelas yang sebenarnya (true labels). Metrik ini adalah dasar dari
semua pengukuran kinerja lainnya (Isa et al., 2017).

Berdasarkan pengujian model K-NN (K = 1) pada 104 instans data
pengujian (20%), Matriks Kebingungan yang dihasilkan memberikan gambaran
jelas terkait kesalahan klasifikasi dan keberhasilan model dalam mengidentifikasi
kasus positif dan negatif (Isa et al., 2017).

Tabel 6.1. Matriks Kebigungan yang Dihasilkan
Prediksi / Positif (Prediksi Negatif (Prediksi Total
Aktual Diabetes) Non-Diabetes)
Positif (Aktual) 60 (True Positives, TP) | 4 (FFalse Negatives, FN) 64
Negatif (Aktual) | 3 (False Positives, FP) | 37 (True Negatives, TN) 40
Total 63 41 104

e TP (60): Kasus di mana pasien benar-benar berisiko diabetes dan model
memprediksi Positif.

e TN (37): Kasus di mana pasien tidak berisiko diabetes dan model
memprediksi Negatif.

e IP (3): Kasus di mana pasien tidak berisiko diabetes tetapi model salah
memprediksi Positif (Type I Error).

e PN (4): Kasus di mana pasien berisiko diabetes tetapi model salah
memprediksi Negatif (Type II Error) (Pordevic et al., 2022).

6.2.2. Perhitungan Metrik Kinerja Utama
Metrik kinerja model dihitung menggunakan formula standar berikut,
memberikan pandangan multidimensi terhadap kinerja model:
a. Akurasi (Accuracy)
Akurasi mengukur proporsi total prediksi yang benar (TP dan TN) dari
seluruh instans pengujian. Ini adalah metrik yang paling intuitif (Isa et al.,

2017).
Ik ' TP+TN
Urast = oo TN + FP + FN
A . 60+37
* Perhitungan: Akurasi = ————

e Hasil: Akurasi model adalah 93.27% (Drotar & Smékal, 2014).
b. Sensitivitas (Sensitivity atau Recall)

26 | Buku Ajar : PREDIKSI RISIKO DIABETES DINI BERBASIS K-NEAREST NEIGHBORS (K-NN)



BAB 7 KESIMPULAN DAN AGENDA
RISET LANJUTAN

Bab 7 ini menyajikan ringkasan temuan utama monograf dan menilai
pencapaian tujuan penelitian yang telah ditetapkan. Di samping itu, bab ini juga
menawarkan panduan terstruktur berupa agenda riset lanjutan, yang dirancang
untuk mengatasi keterbatasan model saat ini dan mendorong pengembangan solusi
prediksi risiko diabetes yang lebih canggih dan dapat digeneralisasi di masa depan.

7.1. Kesimpulan Utama Monograf

Monograf ini berhasil mengembangkan dan memvalidasi sebuah sistem
prediksi risiko Diabetes Melitus (DM) tahap awal berbasis Machine Learning yang
terintegrasi penuh ke dalam platform web /low-resonrce menggunakan PHP-ML.
Kesimpulan utama yang menegaskan pencapaian tujuan penelitian adalah sebagai
berikut:

7.1.1. Optimasi Model K-NN yang Efektif

Algoritma K-Nearest Neighbors (K-NN) berhasil dioptimalkan melalui
pra-pemrosesan data yang ekstensif, yang merupakan faktor kunci keberhasilan
model. Strategi yang diterapkan, meliputi encoding biner fitur kategorikal dan, yang
paling krusial, Min-Max Scaling pada fitur Usia yang telah didiskretasi, berhasil
menetralkan sensitivitas K-NN terhadap perbedaan skala fitur. Pengujian 70-Fo/d
Cross-V alidation menetapkan nilai K optimal pada K = 1, menghasilkan akurasi
rata-rata sebesar 93.46% (Ansari et al., 2025; Khan & Bk, 2025).

7.1.2. Kinerja Prediksi yang Sangat Kompetitif
Model K-NN yang diimplementasikan menunjukkan kinerja prediksi
risiko yang sangat kuat, setara dengan algoritma ensemble yang lebih kompleks.
e Akurasi Akhir: 93.27% pada data pengujian.
e Sensitivitas (Recall): 93.75%, memvalidasi kemampuan model untuk secara
efektif mengidentifikasi sebagian besar kasus DM yang sebenarnya
(meminimalisir False Negative) (Apitoag & Toiyxa, 2022).
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7.1.3. Realisasi Sistem E-Health yang Lightweight

Monograf ini berhasil mendemonstrasikan kelayakan implementasi model
Machine Learning yang kompleks (K-NN) di Lapisan Aplikasi server-side
menggunakan PHP-ML. Integrasi ini menghasilkan sistem yang fungsional, cepat,
dan mudah di-deploy di lingkungan web berbasis PHP/MySQL standatr. Hal ini
membuktikan bahwa PHP-ML adalah alat yang viable untuk membangun solusi
triage cerdas yang efisien biaya, mendukung konsep E-Health di lingkungan dengan
sumber daya terbatas (Fitriyani et al., 2019; , Bhat et al., 2023).

7.2. Pencapaian Tujuan Penelitian
Semua tujuan penelitian yang ditetapkan dalam Sub-Bab 1.5 telah berhasil
dipenuhi:

a. Pengembangan dan Dokumentasi Optimasi K-NN: Tahapan optimasi
K-NN, termasuk diskretasi Usia dan normalisasi skala, telah dikembangkan
dan didokumentasikan secara rinci dalam Bab 4 dan 5 (Mafarja et al,, 2017;
Du et al,, 2017). Penggunaan pendekatan sistematis untuk mengekstraksi
fitur yang relevan sangat penting dalam meningkatkan akurasi model (Duan
et al.,, 2022).

b. Perancangan dan Implementasi Arsitektur Web: Arsitektur Tiga
Tingkat berbasis PHP/MySQL dan implementasi K-NN menggunakan
PHP-ML telah dirancang dan diwujudkan, memvalidasi fungsionalitas
sistem (Bab 3 dan 5) (Moshrefi et al., 2024). Penggunaan PHP-ML dalam
konteks K-NN memungkinkan efisiensi dalam pengolahan permintaan
prediksi (Li et al., 2011)..

c. Evaluasi dan Analisis Kritis Kinerja Model: Kinerja model telah
dievaluasi, akurasi tinggi didiskusikan secara kritis, dan dibandingkan dengan
state-of-the-art (Bab 0), sekaligus menggarisbawahi keterbatasan generalisasi
model (Edwine et al., 2022). Perbandingan dengan teknik klasifikasi lainnya
menunjukkan bahwa K-NN tetap kompetitif dalam aplikasi machine
learning (Defit et al., 2024).

7.3. Agenda Riset Lanjutan dan Rekomendasi Masa Depan
Berdasarkan keterbatasan yang diidentifikasi (Bab 6.4) dan potensi
peningkatan kinerja model, berikut adalah rekomendasi spesifik untuk penelitian

dan pengembangan di masa depan:
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7.3.1.

7.3.2.

Peningkatan Kualitas dan Kuantitas Data

Validasi Eksternal dan Integrasi Data Klinis: Melakukan pengujian
validasi eksternal model K-NN menggunakan dataset independen yang
dikumpulkan dari populasi yang berbeda secara geografis. Selain itu, model
harus dikembangkan untuk mengintegrasikan fitur data klinis objektif
(misalnya, BMI, tekanan darah, hasil glukosa darah) untuk meningkatkan
akurasi prediktif dan generalisasi (Fang & Tai, 2011; Morgan-Benita et al.,
2024). Penelitian menunjukkan bahwa integrasi data klinis dapat
memperkaya konteks pemodelan dan meningkatkan hasil yang diperoleh
(Grissa et al., 2016).

Feature Selection Otomatis: Menerapkan teknik seleksi fitur (misalnya,
Recursive Feature Elimination atau analisis korelasi) untuk mengidentifikasi
subset fitur gejala yang paling informatif, berpotensi mengurangi dimensi
dan mempercepat perhitungan jarak IK-NN (Zhang et al., 2014; Preetha &
Raghu, 2025). Dengan memadukan berbagai metode seleksi fitur, model
dapat lebih cepat dalam memproses informasi (Lama & Savant, 2022).

Peningkatan Metodologi Klasifikasi K-NIN
Implementasi Distance-Weighted K-NN: Mengubah mekanisme
Majority Voting K-NN menjadi Weighted Voting, di mana suara tetangga
terdekat diberikan bobot yang lebih tinggi daripada tetangga yang lebih jauh
(menggunakan invers dari jarak) (Atimbire et al., 2024). Secara matematis:

K
_ 1
Wkelas = ;famk(x' Yi)z

Implementasi weighted ini berpotensi meningkatkan sensitivitas model
dengan memberikan prioritas pada frue nearest neighbors (Shigetome et al.,
2025).

Hyperparameter Tuning Lanjutan: Menggunakan metode pencarian yang
lebih sistematis seperti Grid Search atau Random Search untuk menjelajahi
kombinasi hyperparameter yang lebih luas (misalnya, nilai K, metrik jarak selain
Euclidean) untuk memastikan parameter optimal global telah ditemukan
(Edwine et al, 2022; Antio et al, 2024). Dengan optimalisasi

hyperparameter yang tepat, performa K-NN dapat ditingkatkan secara
signifikan (Lin et al., 2013).
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7.3.3. Pengembangan dan Skalabilitas Sistem

e Migrasi Skalabilitas Tinggi (High-Scalability): Untuk implementasi massal di
tingkat nasional, eksplorasi migrasi model dari PHP-ML ke arsitektur
Microservice (misalnya, Python/Flask API) direkomendasikan. Ini akan
memungkinkan model K-NN untuk melayani volume permintaan prediksi
yang jauh lebih besar secara lebih efisien (Moshrefi et al., 2024).

e Integrasi Feedback Loop Klinis: Mengembangkan antarmuka untuk fasilitas
kesehatan sehingga data hasil konfirmasi medis (diagnosis DM yang
dikonfirmasi) dapat dikumpulkan dan digunakan untuk re-#rain model secara
berkala, memastikan akurasi model tetap relevan dan tinggi dari waktu ke
waktu (Majeed & Ramo, 2022). Hal ini sejalan dengan praktik terbaik dalam
machine learning yang mengutamakan pembaruan berkelanjutan pada
model (Lin et al., 2013).
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