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Abstract

Neurological ailments known as autism spectrum disorder is typified by repetitive activities, social isolation, and poor
communication abilities. Developing an efficient ASD diagnosis system that enables accurate analysis and early autism
prediction is a challenge for international health organizations. By using important characteristics and machine learning
techniques, this study offers a strategy for early detection of children with ASD. Five variables—gender, delayed speech,
jaundice, genetic diseases, and family history—are used to calculate the Pearson correlation coefficient in the dataset, which
includes 1250 instances with ASD. Five Machine Learning approaches are used in dataset analysis: AdaBoostM1, Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor, Decision Tree, and Support Vector Machine. The ML method is tested using metrics such as
accuracy, precision, prediction time, recall, and F1-score. According to the test findings, the Naive Bayes and K-Nearest
Neighbor algorithms had minimal prediction times of 0.31 and 0.46 seconds and accuracy rates of 99.2% and 96.3%,
respectively. In the meantime, Decision Tree and AdaBoostM1 exhibit declining accuracy, with 95.8% and 88.6%,
respectively. With an accuracy rate of 81.2% and a maximum prediction time of 0.82 seconds, the Support Vector Machine
approach performs the worst.
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Abstrak

Gangguan spektrum autisme adalah kondisi neurologis yang ditandai dengan gangguan kemampuan komunikasi,
keterasingan sosial, dan perilaku repetitif pada individu. Organisasi kesehatan global menghadapi kesulitan dalam
membangun sistem diagnostik ASD yang efektif yang memfasilitasi analisis yang tepat dan prediksi autisme dini. Penelitian
ini menyajikan pendekatan untuk prediksi dini anak-anak dengan ASD dengan memanfaatkan variabel signifikan melalui
metode pembelajaran mesin. Data set terdiri dari kasus ASD sebanyak 1250 data dimana diambil 5 variabel yang sangat
efektif untuk menghiutng koefisien korelasi pearson yaitu: jenis kelamin, keterlambatan bisaca, penyakit kuning, gangguan
genetik dan riwatat keluarga. Analisis dataset mengunakan lima teknik Machine Learning yaitu: Naive Bayes, K-Nearest
Neighbor, Decision Tree, Support Vector Machine dan AdaBoostM1. Pengukuran akurasi, presisi, waktu prediksi, recall dan
F1-score digunakan untuk menguji algoritma ML yang digunakan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa metode Naive Bayes
dan K-Nearest Neighbor dengan tingkat akurasi sebesar 99,2% dan 96,3% dan waktu prediksi yang minimal sebesar 0,31 dan
0,46 detik. Sedangkan metode yang menunjukkan penurusan akurasi adalah Decision Tree dan AdaBoostM1 dengan masing-
masing sebesar 95,8% dan 88,6%. Sedangkan kinerja paling rendah adalah metode Support Vector Machine dengan tingkat
akurasi sebesar 81,2% dan waktu prediksi tertinggi sebesar 0,82 detik.

Kata kunci: gangguan spektrum autis; rekayasa kesehatan; pembelajaran mesin; prediksi

1. Pendahuluan yang cukup besar. Oleh karena itu, diagnosis dini dan
tepat sangat penting untuk meningkatkan kualitas
hidup, tingkat keparahan gejala, dan perilaku
maladaptif. Meskipun banyak penelitian, proses
neurologis ASD masih belum jelas. Oleh karena itu,
ASD didiagnosis berdasarkan perilaku, bukan
penyebab atau mekanisme [2]. Setelah ASD
didiagnosis, pengujian genetik secara rutin digunakan

Sebuah kondisi perkembangan saraf, gangguan
spektrum autisme (ASD) memengaruhi sekitar 24,8
juta orang di seluruh dunia. Minat dan perilaku yang
sangat repetitif —menyertai ciri-ciri  gangguan
komunikasi dan interaksi sosial [1]. Anak-anak kecil
dengan ASD dapat mengalami gangguan fungsional
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untuk mengungkap faktor keturunan, namun hal
tersebut hanya menunjukkan risiko. Akan tetapi,
penelitian telah mengalami kemajuan yang signifikan

[3].

Deteksi dini ASD pada anak-anak tetap menjadi
tantangan yang signifikan karena keterbatasan
infrastruktur teknologi, implementasi alat skrining
yang tidak memadai, dan kurangnya kerangka kerja
sistemik  untuk pengawasan perkembangan.
Pendekatan tradisional terbukti tidak cukup untuk
memenuhi permintaan yang meningkat untuk
diagnosis dan intervensi yang tepat waktu, sehingga
memengaruhi lintasan perkembangan anak-anak yang
terkena dampak [4]. Kendala-kendala ini diperparah
oleh kurangnya kesadaran umum di antara pengasuh
dan profesional perawatan keschatan, integrasi
teknologi diagnostik yang terbatas, dan tidak adanya
mekanisme strategis utama untuk meningkatkan
kemanjuran deteksi. Akibatnya, tingkat diagnosis ASD
yang tertunda yang tinggi, dengan disparitas regional
yang substansial. Bukti empiris menunjukkan bahwa
sebagian besar anak-anak tidak didiagnosis dengan
autisme sampai mencapai usia sekolah atau lebih,
sehingga kehilangan jendela penting untuk intervensi
dini. Selain itu, ketersediaan data nasional yang andal
dan terstandarisasi tentang prevalensi autisme, tingkat
skrining, dan hasil diagnostik masih terbatas. Menurut
laporan tahun 2021 oleh Organisasi Kesehatan Dunia
(WHO), anak-anak yang tinggal di daerah kurang
terlayani yang tidak memiliki layanan pediatrik atau
neurodevelopment khusus berisiko lebih tinggi
mengalami  keterlambatan  diagnosis dan hasil
perawatan yang kurang optimal [5].

Dari sudut pandang teknik, sistem perawatan
kesehatan menghadapi berbagai tantangan teknologi
dan infrastruktur. Ada kekurangan yang meluas dari
catatan kesehatan elektronik, aplikasi skrining seluler,
dan alat penilaian perkembangan berbasis Al. Selain
itu, pengasuh dan dokter sering kali tidak memiliki
pelatihan teknis yang diperlukan untuk memanfaatkan
sistem tersebut secara efektif. Sumber daya keuangan
yang terbatas semakin menghambat perolehan
platform  diagnostik canggih atau penggunaan
profesional terlatih dalam pediatri perkembangan dan
perilaku. Di wilayah-wilayah di mana sistem lama
(yaitu, catatan berbasis kertas atau penilaian non-
standar) masih  digunakan, resistensi  untuk
mengintegrasikan sistem modern seperti platform
skrining ASD yang mendukung telehealth atau alat
pengenalan perilaku ML tetap ada.

Secara tradisional, anak-anak dengan ASD diprediksi
dengan menganalisis perilaku sekitar usia 18-36
bulan. Namun, menunda intervensi pada tahap penting
komunikasi sosial dan pembelajaran pada anak-anak
yang terkena dampak dapat mengurangi efektivitasnya.
Teknologi otomatis yang merekam video dan suara
anak dari interaksi publik dan menggunakan analisis
pembelajaran  mesin  untuk  mendeteksi  dan

mengantisipasi anak-anak dengan ASD berisiko tinggi
akan membuat penilaian risiko dan intervensi dini
lebih mudah diakses [5-6]. Dengan demikian,
kumpulan data ASD yang telah diproses sebelumnya
dan seimbang dapat membantu penelitian autisme.
Tahap-tahap praproses dapat dianggap benar dan
berhasil memberikan hasil yang lebih baik daripada
kumpulan data ASD asli [7].

Jaber et al. [8] pada tahun 2020 melakukan penelitian
dengan metode  Klasifikasi ~ Asosiasi  untuk
memprediksi keberadaan autisme pada individu. Untuk
mengidentifikasi korelasi di antara data, tujuh
algoritma  dipilih  untuk  menganalisis  dan
mengevaluasi kinerja metode klasifikasi asosiasi.
Dataset tidak seimbang dengan 21 karakteristik.
Kaushik et al. [9] pada tahun 2021 mengembangkan
model  prediksi  berdasarkan  hasil  dengan
menggunakan algoritma pembelajaran mesin, seperti
Support Vector Machines (SVM), Random Forest
Classifier (RFC), Naive Bayes (NB), Logistic
Regression (LR), dan K-Nearest Neighbors (KNN).
Jumlah dataset ASD yang luas dan sumber yang
terbuka sangat terbatas, yang merupakan kendala
utama penelitian ini. Untuk membangun model yang
akurat, dataset yang signifikan sangat penting. Dataset
yang digunakan tidak memiliki jumlah kasus yang
cukup.

Amandeep dan Karanjeet [10] menggunakan enam
algoritma pembelajaran mesin untuk Kklasifikasi,
termasuk C4.5, k-Nearest Neighbors, Random Forest,
Logit Boost, Support Vector Machine, dan Naive
Bayes. Data aktivitas waktu nyata digunakan untuk
menentukan ADHD pada orang dewasa. Salah satu
kendala utamanya adalah kelangkaan sampel data,
yang merupakan hasil dari masalah dalam
pengumpulan data Kklinis. Moushumi et al.
menggunakan berbagai pengklasifikasi dalam data
balita, anak-anak, remaja, dan dewasa [11]. Garis
dasar dan kumpulan fitur yang lebih efisien juga
didukung melalui penggunaan berbagai teknik
pemilihan fitur. Model ini mempelajari fitur penting
tetapi tidak dilatih menggunakan kumpulan data
multivariat atau multidimensi.

Penelitian terbaru menggarisbawahi konsekuensi dari
kurangnya pemanfaatan teknologi dalam deteksi dini
ASD. Penelitian ini menekankan perlunya solusi
interdisipliner yang menggabungkan inovasi rekayasa
dengan strategi kesehatan masyarakat [2, 12].
Misalnya, dengan demikian menawarkan data yang
penting untuk model rekayasa yang ditujukan pada
sistem prediksi ASD otomatis yang dapat diskalakan.
Berikut ini adalah beberapa pendekatan paling inovatif
untuk diagnosis ASD [13]

Penelitian diagnosis dan prediksi ASD telah
menunjukkan banyak keterbatasan dan tantangan
substansial. Salah satu masalahnya adalah bahwa
ukuran sampel homogen yang kecil mengurangi
generalisasi hasil ke populasi lain. Penilaian subjektif
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seperti observasi klinis dan laporan orang tua
digunakan dalam banyak penelitian, yang dapat
mendistorsi hasil [4]. Karena model tertentu kurang
dapat ditafsirkan dan tahan lama, penggunaan
pendekatan pembelajaran mesin tingkat lanjut yang
terbatas menjadi masalah lain. Fokus pada fitur yang
berbeda daripada faktor biologis, lingkungan, dan
perilaku juga menyebabkan pemahaman yang terbatas.
Masalah ini harus ditangani untuk meningkatkan
diagnosis dan prediksi ASD [14]. Diagnosis ASD
memerlukan penilaian klinis dan tes standar untuk
memastikan diagnosis yang tepat dan perawatan yang
tepat. Dalam perawatan kesehatan anak, autisme
merupakan kendala utama. Identifikasi ASD sangat
penting untuk intervensi dini yang dapat memengaruhi
perkembangan.

Ada sejumlah cara untuk menentukan korelasi antara
atribut dalam kumpulan data guna memahami saling
ketergantungan dan hubungan diantara atribut tersebut
dalam kerangka analisis fitur untuk ML. Tingkatkan
kinerja model dengan menggabungkan fitur sesuai
dengan korelasinya. Di antara metode yang paling
efektif adalah Pearson Coeffisience Correlation (PCC)
yang mengukur hubungan linier antara dua variabel
kontinu. PCC banyak digunakan dalam statistik,
penelitian, dan analisis data untuk memahami
hubungan antara variabel [15]. Memberikan
kemampuan untuk menghapus fitur yang berlebihan
(fitur sangat berkorelasi), mempertimbangkan untuk
menghapus satu fitur guna mengurangi
multikolinearitas serta memilih fitur yang relevan
dengan memilih fitur yang memiliki korelasi kuat
dengan variabel target (variabel dependen) dan
korelasi yang lebih rendah satu sama lain [16]. Studi
ini tidak  hanya  memfasilitasi  identifikasi
keterlambatan yang dipersonalisasi dalam fungsi atau
struktur otak yang terkait dengan ASD, tetapi juga
menggambarkan kemanjuran data relevan dalam
menjelaskan hubungan di antara fitur-fitur mengenai
dampaknya pada kinerja model untuk model prediktif
indikator ASD awal dalam sampel data fisiologis,
yang telah menjadi penekanan upaya prediksi ASD
melalui pemanfaatan metode PCC dengan berbagai
atribut untuk meningkatkan pengukuran presisi [17].

2. Metode Penelitian

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk memprediksi
probabilitas ASD pada tahap awal dan untuk lebih
jauh menggambarkan atribut yang berkontribusi lebih
signifikan daripada yang lain terhadap prediksi presisi
yang ditingkatkan. Hal ini dapat mengurangi biaya
yang terkait dengan beberapa uji coba pasien, karena
tidak semua karakteristik dapat secara signifikan
memengaruhi prediksi hasil [18].

Berdasarkan kumpulan data, kerangka kerja yang
disarankan untuk prediksi awal ASD di antara kontrol
klinis disajikan pada Gambar 1 dan oleh karena itu
membantu untuk prediksi awal apakah seorang anak

akan atau tidak memperoleh ASD. Data pertama kali
diperoleh dari situs Kaggle [19], yang terdiri dari
informasi pasien termasuk latar belakang faktor risiko
sosiodemografi dan riwayat keluarga.

o 00 0) Q

Persiapan Sam:;;ng . ASD
Data Fitur 0

i Q

Non-ASD

Implementasi Prediksi ASD
algoritma prediksi  dan evaluasi
(NB,KNN,DTSVM, ABM1)  Kineria

Akuisisi data

Gambar 1. Kerangka kerja yang diusulkan

Teknik PCC diimplementasikan untuk menemukan
korelasi di antara sepuluh fitur. Lima fitur berbeda
diekstraksi dengan nilai korelasi positif tertinggi dan
kemudian dimasukkan ke dalam lima algoritma ML
yang berbeda (NB, k-NN, DT, SVM, dan ABMI)
untuk proses lebih lanjut.

2.1. Akuisisi dan Praproses Data

Selama prosedur partisi data, kumpulan data yang
mencakup 1250 instans disegmentasikan menjadi dua
segmen untuk analisis lebih lanjut. 80% data ditujukan
untuk pelatihan, sedangkan 20% sisanya dicadangkan
untuk pengujian. Data di kolom pertama Tabel 1, yang
berkaitan dengan jenis kelamin, dikodekan sebagai nol
untuk perempuan dan satu untuk laki-laki. Frasa "ya"
dan "tidak" masing-masing diberi nilai satu dan nol, di
seluruh pengumpulan data.

Tabel 1. Contoh dataset yang diimplementasikan

# JK K
Bl
1

Dp ASD

[ N N S
S = —_—_o

0
1
1
1

— == = =R
S = — = -

._.._.»—.—ao»—(/;z
—_—

cCoo =[x
cooco~olRw®

6 1 1 1
Keterangan : JK:Jenis Kelamin, KB: Keterlambatan Bicara; KB1:
Keterbasan belajar; MS: Masalah sosial; Dp:Depresi; GK:
Gangguan kecemasan;PK: Penyakit kuning; KG: Kelainan genetik;
SK: Sejarah keluarga.

2.2. Pemilihan Fitur

Pemilihan fitur meningkatkan kinerja dan efisiensi dan
merupakan langkah penting dalam perkembangan
sistem prediksi. Dengan menghilangkan elemen yang
tidak penting atau duplikat, pemilihan fitur
mengurangi dimensionalitas kumpulan data, yang
memungkinkan waktu pelatihan dan inferensi yang
lebih singkat. Pemilihan fitur juga dapat meningkatkan
interpretabilitas model, memudahkan pemahaman
hubungan yang diprediksi fitur. Untuk mengevaluasi
korelasi antar atribut sambil ~mempertahankan
integritas kumpulan data, teknik seperti PCC sering
digunakan. Pada akhirnya, algoritma Machine
Learning dapat berkonsentrasi pada data yang paling
penting berkat pengurangan fitur yang efektif. Dalam
penelitian ini, pendekatan PCC digunakan sebagai
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salah satu dari sepuluh karakteristik yang mungkin
terlibat:  jenis kelamin, keterlambatan bicara,
disabilitas intelektual, gangguan belajar, masalah
sosial, depresi, gangguan kecemasan, penyakit kuning,
kelainan genetik, dan riwayat keluarga.

PCC, yang sering dilambangkan sebagai (r), mengukur
kekuatan dan arah hubungan linier antara dua variabel
kontinu. Nilai ini berkisar dari [-1 hingga +1]: begini
cara kerjanya [20].

YN 1 X=X (Yn—T)

r(X,Y) =
JEN 202 [ (-T2

Q)

Di mana N adalah jumlah sampel, X dan Y adalah dua
fitur yang dibandingkan, dan X dan Y masing-masing
mewakili rata-rata fitur tertentu. Dengan menghitung
koefisien korelasi Pearson (r) antara setiap pasangan
fitur dalam kumpulan data:

r = 1: Korelasi positif sempurna
r = -1: Korelasi negatif sempurna
r = 0: Tidak ada korelasi

Matriks korelasi dibuat untuk menampilkan koefisien
korelasi pasangan fitur. Korelasi yang kuat dapat
dilihat dan diidentifikasi dengan lebih baik dengan
bantuan matriks ini. Tabel 2 menampilkan hubungan
di antara 10 fitur yang diimplementasikan.

Tabel 2. Matriks korelasi untuk kumpulan data dengan sepuluh fitur

JK K K M Dp G PK KL SK

B Bl S K
JK 1 02 02 02 02 02 - 020 00
26 30 28 28 27 00 4 59
46
KB 022 1 09 1 I 09 - 08 02
68 60 91 0.0 1 36
48
KBl 023 09 1 09 09 09 - 08 02
0919 60 60 63 51 00 6 30
2 27 45 7
MS 022 1 09 1 09 09 - 08 02
8 60 93 91 00 1 36
49 5
Dp 022 1 09 09 1 09 - 08 02
82 63 93 90 0.0 114 39
27 94 9 48 4
4 77
GK 022 09 09 09 09 1 - 088 02
764 91 51 91 90 00 287 27
02 74 0 9 49 9
PK - - - - - - 1 001 o1
004 00 00 00 00 00 236 33
63 48 45 49 48 49 4
9 97 77 6l
KG 020 08 08 08 08 08 00 1 0.2
46 91 56 91 91 8 12 16
319 29 14 87 36 7
SKa 005 02 02 02 02 02 01 021 1
9 36 30 36 39 27 33 67

5 4 9 4

Terdapat nilai korelasi positif yang signifikan antara
(keterlambatan bicara, gangguan belajar, disabilitas
intelektual, masalah sosial, depresi, dan gangguan
kecemasan) sekitar (0,981). sedangkan, 'Penyakit
kuning' memiliki korelasi negatif tertinggi sekitar
(—0,05) yang menunjukkan hubungan terbalik dengan
kesembilan fitur tersebut. Memahami hubungan ini
sangat penting untuk konseling genetik, penilaian
risiko, dan intervensi dini dalam keluarga dengan
riwayat ASD atau kondisi terkait.

Singkatnya, pemilihan pendekatan korelasi yang tepat
ditentukan oleh jenis kumpulan data yang digunakan
dan asumsi distribusi yang digunakan. Setiap teknik
memiliki kelebihannya sendiri dan sesuai untuk
berbagai jenis analisis.

2.3. Prediksi

Studi ini menggunakan beberapa metode ML yang
diawasi. Algoritma fundamental sebagian besar dilatih
menggunakan kumpulan data berlabel. Model
kualifikasi mengkategorikan kumpulan data pengujian
yang tidak berlabel ke dalam kategori yang sesuai.
Subbagian berikutnya memberikan rekomendasi teknik
ML terbimbing untuk deteksi penyakit [9].

2.3.1. Naive Bayes (NB)

NB adalah teknik klasifikasi yang mudah dan efektif
yang didasarkan pada teorema Bayes, yang
mengandaikan independensi  fitur. Metode ini
menghitung probabilitas setiap kelas berdasarkan
karakteristik ~dan  menetapkan label  dengan
kemungkinan terbesar. Meskipun metode ini bekerja
sangat baik dengan kumpulan data kecil dan memiliki
kecepatan komputasi yang cepat, efektivitasnya dapat
berkurang ketika karakteristik menunjukkan korelasi
yang signifikan. Naive Bayes terus menjadi pilihan
yang disukai karena kesederhanaan dan efektivitasnya.

2.3.2. K-Nearest Neighbor (K-NN)

K-NN adalah salah satu algoritma klasifikasi yang
paling sederhana. K adalah jumlah tetangga terdekat,
yang dapat diberikan dalam konstruktor objek atau
dihitung menggunakan batas atas nilai [21]. Dengan
demikian, contoh analog digolongkan secara serupa,
dan kasus baru digolongkan dengan
membandingkannya dengan masing-masing contoh.
Setelah menerima sampel yang tidak teridentifikasi,
algoritma nearest neighbor akan mencari ruang pola
untuk k& sampel pelatihan di sebelahnya. Jarak dari
contoh pengujian dapat digunakan untuk menghitung
prediksi dari banyak tetangga, dan dua metode
ditunjukkan untuk memberi bobot pada jarak tersebut.

2.3.3. Decision Tree (DT)

DT adalah algoritma ML yang serbaguna dan intuitif
yang digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi.
Algoritma ini bekerja dengan membagi data menjadi
beberapa bagian berdasarkan nilai fitur, menciptakan
struktur keputusan dan hasil seperti pohon. Setiap
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simpul perantara mewakili pengujian pada suatu fitur,
cabang sesuai dengan kemungkinan hasil, dan simpul
daun memberikan prediksi akhir [22]. DT mudah
ditafsirkan dan menangani data numerik dan kategoris
secara efektif. Model DT melakukan analisis
berdasarkan tiga node:

e Node dasar: node utama, yang berdasarkan
node lainnya berfungsi.

e Node perantara: menangani berbagai atribut.

e Node daun: mewakili hasil dari setiap
pengujian.

2.3.4. Support Vector Machine (SVM)

Pendekatan ML yang diawasi, SVM digunakan untuk
aplikasi prediksi, regresi, dan klasifikasi. memiliki
tingkat efisiensi yang tinggi dalam ruang berdimensi
tinggi dan tahan terhadap overfitting, terutama dalam
situasi ketika jumlah fitur lebih besar daripada jumlah
sampel. Sebagai hasil dari fungsi keputusan yang
hanya menggunakan sebagian dari data pelatihan,
SVM menjadi efisien [23].

2.3.5. AdaboostM1 (ABM1)

Pengklasifikasi ML terbimbing berbasis pembelajaran
ensemble ABMI1. Pengklasifikasi ini menggunakan
peningkatan adaptif untuk menggabungkan banyak
pengklasifikasi lemah menjadi pengklasifikasi tangguh
untuk hasil klasifikasi yang lebih baik. Fase
pendahuluan memberi bobot yang sama pada semua

observasi. Koefisien pengklasifikasi lemah
memengaruhi bobot observasi, sedangkan nilai galat
estimasi menentukan koefisien pengklasifikasi.

Koefisien pengklasifikasi adalah nilai galatnya [24].
Dengan demikian, algoritme ABMI1 dapat memberi
bobot yang lebih tinggi pada data yang salah
klasifikasi dan lebih rendah pada data yang terkenal.
Pada putaran berikutnya, algoritme ini akan
menekankan observasi yang salah klasifikasi. Dengan
menggunakan kombinasi linier, semua pengklasifikasi
lemah digabungkan untuk membangun pengklasifikasi
yang lebih tangguh vyang menghasilkan hasil
klasifikasi yang akurat. Kumpulan data ASD dilatih
dan dievaluasi menggunakan pendekatan ini. Pustaka
Kaggle menjalankan algoritme prediksi.

2.4. Metrik Evaluasi dan Analisis Kinerja

Lima algoritma prediktif digunakan pada kumpulan
data seimbang analog yang mencakup 1250 contoh
untuk mengidentifikasi metode yang paling efektif
dengan membandingkan akurasi dan metrik statistik
lainnya. Algoritma yang digunakan adalah (NB, KNN,
DT, SVM, dan ABMI). Artikel ini memberikan
gambaran singkat tentang tinjauan kinerja. Tabel 3
mengilustrasikan matriks kebingungan dari studi yang
diusulkan untuk menilai kinerja setiap metode yang
digunakan.

Tabel 3. Confusion Matrik Prediksi ASD

Anak dengan Anak tanpa
ASD ASD
Prediksi ASD TP FP
Bukan prediksi ASD ™N FN

Keterangan: TP (True Positive); TN (True Negative); FP (False
Positif); FN (False Negative)

Tabel 4. Perbandingan Metrik Evaluasi Untuk Algoritma Yang Diuji

NB K- DT SVM  ABMI1
NN
Akurasi 988 96,4 93,6 744 86,8
F1-Score 98,7 96,3 93,7 71.4 913
Recall 99,1 97,5 91,6 69,1 86,4
Presisi 98,4 952 96 88 96,8
Confusion  [123] [119] [120] [110] [121][4]
Matrix 21 6 21 [ [19][96]
(1] [3] (1] [49]
124]  [124] [114] [124]
Presisi, recall, dan  f-score  memperkirakan
kesepakatan antar penilai dari akurasi yang

diidentifikasi dan diprediksi untuk variabel kualitatif
digunakan untuk menilai efisiensi algoritma. Presisi
merupakan indikator penilaian yang baik ketika model
ML yang diusulkan harus divalidasi menggunakan
hasil yang diharapkan dan aktual. Presisi
memperkirakan rasio positif-ke-positif aktual yang
diprediksi. Hal ini membuatnya bergantung pada TP
dan FP [12].

Presisi = 2)
TP+FP

Recall, yang menunjukkan persentase positif yang
diklasifikasikan dengan benar, merupakan statistik
penilaian lain yang berguna untuk digunakan ketika
mencoba memperkirakan berapa banyak positif yang
dapat diharapkan secara wajar. Nilai TP dan FN
digunakan untuk mengukur recall.

TP
TP+FN

Recall =

)

F-Score menyeimbangkan akurasi dan recall untuk
suatu pengklasifikasi. Skor F-Score adalah nilai yang
berkisar dari 0 hingga 1 yang menandakan metrik
akurasi dan recall yang relevan secara statistik.

2xRecll+Precision

F — Score = — “4)
Recall+Precision
TP+TN
Accuracy = ———x 100% (5)
TP+FP+TN+FN
dimana,

1) Positif benar (TP): Individu tersebut memiliki
ASD dan diprediksi dengan benar.

2) Negatif benar (TN): Individu tersebut tidak
memiliki ASD dan diprediksi dengan benar.

3) Positif salah (FP): Individu tersebut tidak
memiliki ASD, tetapi diprediksi secara salah
bahwa individu tersebut memiliki ASD. Ini
dikenal sebagai kesalahan Tipe 1.
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Negatif salah (FN): Individu tersebut memiliki ASD,
tetapi diprediksi secara salah bahwa individu tersebut
tidak memiliki ASD. Ini dikenal sebagai kesalahan
Tipe 2.

3. Hasil dan Pembahasan

Rincian evaluasi dari lima algoritma yang diterapkan
melalui 1250 kasus untuk sepuluh fitur dan setelah
menerapkan PCC untuk menyunting fitur menjadi lima
fitur berbeda (jenis kelamin, keterlambatan bicara,
penyakit kuning, kelainan genetik, dan riwayat
keluarga) diperkenalkan masing-masing dalam Tabel
(3 dan 4).

Analisis kedua tabel tersebut mengungkap pengamatan
yang  signifikan:  mengurangi  fitur  menjadi
setengahnya, berdasarkan metode yang diterapkan,
telah menunjukkan peningkatan substansial di
berbagai metrik yang dipertimbangkan dalam
penelitian. Hal ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur
memainkan peran penting dalam meningkatkan kinerja
model prediktif dengan menghilangkan fitur yang
berlebihan atau tidak relevan. Dengan berfokus pada
atribut yang paling informatif, model tersebut tidak
hanya mencapai akurasi dan efisiensi yang lebih tinggi
tetapi juga mengurangi kompleksitas komputasi.
Peningkatan  ini  menggarisbawahi  pentingnya
mengadopsi teknik fitur down-sampling yang kuat
untuk mengoptimalkan algoritma ML demi kinerja dan
keandalan yang lebih baik. Gambar 2 mengilustrasikan
akurasi prediksi dari lima algoritma yang diterapkan
untuk semua sepuluh fitur versus menggunakan
kumpulan data fitur down-sampling.
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Gambar 2. Akurasi Prediksi
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Gambar 3 Metrik kinerja menggunakan sepuluh fitur

Dalam kedua skenario, NB mengungguli semua
pengklasifikasi lainnya dengan akurasi 98,8%, 99,9%.
Akurasi terendah 74,4%, 80,4% oleh algoritma SVM.

Skor F1, recall, presisi, dan spesifisitas sepuluh fitur
serta  fitur  down-sampling  digunakan  untuk
mengevaluasi  signifikansi  hasil  seperti yang
ditunjukkan pada Gambar (3 dan 4).

Dalam konteks algoritma klasifikasi, satuan waktu
dapat merujuk pada cara mengukur upaya komputasi
yang diperlukan untuk melatih dan menjalankan
algoritma ini. Waktu untuk algoritma ML yang
berbeda sangat bervariasi tergantung pada beberapa
faktor seperti: ukuran kumpulan data, kompleksitas
model, dan sumber daya komputasi yang tersedia.
Dalam bidang ini, dan untuk menentukan efisiensi
algoritma yang diterapkan, waktu rata-rata yang
diperlukan untuk memprediksi hasil setiap kasus data
yang digunakan untuk tujuan pengujian dan untuk
setiap algoritma telah dihitung. Waktu inferensi atau
prediksi adalah waktu yang dibutuhkan model untuk
memprediksi atau menyimpulkan output untuk data
baru. Total waktu yang dibutuhkan untuk memproses
dataset ASD untuk setiap algoritma yang diterapkan
diilustrasikan pada Gambar 4.
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Gambar 4. Metrik kinerja menggunakan fitur down-sampling
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Gambar 5. Waktu yang diperlukan untuk memprediksi kondisi
pasien untuk algoritma yang digunakan

Waktu prediksi minimum algoritma NB dengan 0,26
detik, sementara itu meningkat drastis menjadi 0,46
detik dengan algoritma k-NN. Namun, waktu tersebut
sedikit menurun menjadi 0,39 detik dengan algoritma
DT, yang merupakan sekitar setengah dari waktu yang
tercatat dari algoritma SVM serta ABM1.

Hasil perbandingan dengan karya lain menunjukkan
bahwa akurasi yang lebih baik serta waktu prediksi
dapat dicapai dengan menggunakan teknik yang
diusulkan dengan fitur down-sampling. Jumlah fitur
yang dikurangi juga membuat pengujian tidak terlalu
lambat. Jadi, algoritma ML dengan teknik
pengurangan fitur membuat prediksi ASD tidak
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memakan banyak waktu bersama dengan akurasi yang
lebih baik dan kinerja keseluruhan. Perbandingan
teknik yang diusulkan dengan karya seni terkini
disajikan dalam Tabel 6.

Tabel 5. Perbandingan Metrik Evaluasi Untuk Algoritma Yang Diuji

NB K-NN DT SVM ABMI
Akurasi 99,2 97,2 94,8 87,6 80,4
F1-Score 99,1 97,1 94,8 88.6 82.9
Recall 98,4 96,8 93 81,7 73,4
Presisi 99,9 97,6 96,8 96,8 95,2
Confusion 125 0 122 3 121 4 121 4 119 6
Matrix 2 123 4121 9116 2798 43 82

Tabel 6. Perbandingan Model Yang Diusulkan Dengan Pelitian

Sebelumnya
Data Akuras  Keterbasan Kekuatan
set i (%)
[9] 292 CNN:9  tidak memprediksi memperoleh
record 5,1 tingkat keparahan presisi tinggi

NN:92,  ASD. dalam kasus dengan

3 tertentu, gejala yang ~ memanfaatka

LR:95, digunakan untuk n lima teknik

08 mendiagnosis ASD kategorisasi

SVM:9  mungkin tidak selalu  berbasis ML

53 menunjukkan yang berbeda

NB:97,  kejadian sebenarnya

53 dari gangguan
tersebut

[25] 1054 LR: sebagai konsekuensi ~ pemilihan
record; 92,8 dari fakta bahwa fitur maju
18 RF: kumpulan data digunakan,
Atribut 82,6 sebagian besar dan lima

SVM dikumpulkan dari model

94,1 koleksi berbasis pembelajaran

NB: autisme, terdapat mesin

95,2 ketidakseimbangan dikembangka

KNN: yang cukup besar, n dan dinilai

91,6 terutama yang
menguntungkan
kelas ASD.

Mod 1250 NB: ASD memiliki Dataset

el record; 98,1 manifestasi yang seimbang dari
yang 5 KNN: berbeda pada setiap 1250 anak
diusu  Atribut 96,3 individu, sehingga telah diproses
lkan DT: sulit untuk membuat  untuk

95,8 model yang cocok prediksi ASD.

SVM: untuk semua orang. Terapkan

81,2 Oleh karena itu, teknik fitur

ABMI1:  validasi model yang  down-

88,6 ketat dengan sampling
populasi yang PCC
beragam sangatlah
penting.

Berdasarkan pembahasan tersebit terlihat bahwa

hubungan antara jumlah fitur yang terlibat dan akurasi
prediksi bergantung pada sifat kumpulan data dan
kualitas fitur.

4. Kesimpulan

Pentingnya teknik pembelajaran mesin  dapat
digunakan untuk memperkirakan kemunculan penyakit
karena teknik tersebut memiliki kapasitas untuk
memperkirakan tingkat penyakit secara akurat. Dalam
penelitian ini, efisiensi metode ML diuji untuk
prediksi menggunakan kumpulan data ASD seimbang

berlabel 1250 rekaman. Selain itu, kebutuhan untuk
memilih atribut yang tepat untuk mendapatkan
prediksi yang akurat dinilai untuk semua algoritma
yang diimplementasikan. Di antara beberapa algoritma
yang diterima dengan baik, mudah dibuat, cepat, dan
berkinerja baik, penelitian ini mencari pendekatan ML
yang paling efisien.

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa, algoritma NB
menghasilkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan
dengan empat algoritma lainnya dalam hal akurasi
99,2% dengan waktu minimum sedangkan, SVM
mencapai akurasi terendah 80,4% dengan waktu
maksimum karena ketika bekerja dengan kumpulan
data besar, implementasi SVM memerlukan waktu
pelatihan yang lama. Selain itu, hasilnya secara luar
biasa menunjukkan bahwa dengan menggunakan
teknik reduksi fitur PCC, kinerja keseluruhan
pengklasifikasi ditingkatkan karena jumlah atribut
berkurang hingga setengahnya. Algoritma ML yang
diproses dengan fitur-fitur terpilih ini menunjukkan
peningkatan dalam akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
dan waktu prediksi. Tujuan utama dari pekerjaan ini
adalah untuk memprediksi secara dini dan akurat
fenomena penting di masa depan anak-anak
menggunakan model ML. Di masa mendatang,
terapkan model hibrida melalui kombinasi algoritme
ML dengan teknik pengoptimalan untuk menghasilkan
model adaptif untuk diagnosis ASD.
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