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Abstrak
 

Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah ketimpangan data 
masukan menghasilkan dampak negatif yang signifikan terhadap hasil 
prediksi dari model Deep Neural Network (DNN). Kemampuan klasifikasi 
DNN sangat akurat hanya untuk dataset yang berimbang, namun DNN 
pada awalnya tidak di rancang untuk menangani ketimpangan data. 
Ketimpangan data merupakan hal yang sering dijumpai dalam dunia nyata, 
menjadikan ini sebagai tantangan besar dalam prediksi klasifikasi 
menggunakan model DNN. Penelitian ini berfokus untuk memprediksi 
tingkat kandungan kolesterol tinggi, kolesterol rendah dan hemoglobin, 
menggunakan data kasus di kompetisi Zindi Blood Spectroscopy 
Classification Challenge. Dengan melakukan analisa data, cleansing 
outlier, fine tunning, model neural network, jaringan pengelompokan data 
target dengan kategori sejenis, urutan pemrosesan, pemilihan nilai 
pelipatan (7 pelipatan) yang tepat terhadap data input train dan data test 
serta epoch 60, dapat meningkatkan hasil nilai score prediksi yang cukup 
tinggi sebesar 0.94594. 

Abstract 

The key issue in this study is the disparity in input data, which has a 
considerable detrimental impact on the Deep Neural Network (DNN) 
model's prediction outcomes. Only for balanced datasets is DNN's 
classification capabilities particularly accurate, however DNN was not built 
to manage data inequality. Inequality in data is a common occurrence in 
the actual world, which makes using the DNN model to predict 
categorization a difficult task. This study uses case data from the Zindi 
competition Blood Spectroscopy Classification Challenge to predict the 
levels of high cholesterol, low cholesterol, and hemoglobin. It is important 
to improve the result value by performing data analysis, cleaning outliers, 
fine tuning, neural network models, grouping target data networks with 
similar categories, processing sequences, and selecting the correct value 
for the multiples (7 folds) of the train input data and test data, as well as 
epoch 60. 0.94594 is a rather high prediction score. 
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1. Pendahuluan 

Dunia medis telah banyak menggunakan teknologi Artificial Intelligence (AI), 
selain akurasi yang tinggi (Hastomo, 2021b, 2021a; Hastomo, Bayangkari Karno, 
Kalbuana, Meiriki, & Sutarno, 2021; Karno, A. S. B., & Hastomo, 2020; Satyo, 
Karno, Hastomo, Efendi, & Irawati, 2021), juga dengan memanfaatkan AI diagnosa 
dan penanganan menjadi lebih mudah, cepat, berbiaya murah (Hastomo, 2021a, 
2021b; Hastomo & Bayangkari, 2021; Satyo et al., 2021), mampu menjangkau 
daerah pelosok (daerah jauh dari pusat kesehatan) dan sangat membantu para 
medis terutama dalam era pandemi covid dimana kapasitas medis dan jumlah 
pasien sangat tidak berimbang. Agar AI dapat diterapkan dalam dunia medis tentu 
sebelumnya telah melalui proses machine learning (ML) dengan menggunakan 
data dalam jumlah yang cukup memadai untuk proses training (Karno, Hastomo, & 
Wardhana, 2020). Hasil dari proses training adalah suatu model dengan akurasi 
tinggi yang dapat digunakan untuk memprediksi penyakit tertentu, kandungan 
hemoglobin, tekanan darah, kolesterol dan diagnosa lainnya dalam tubuh manusia. 

Eksperimen ini berdasarkan keikutsertaan dalam mengikuti salah satu 
kompetisi di Zindi (“Zindi Afica,” n.d.) yaitu Blood Spectrocopy Classification 
Challenge. Oleh karena itu data yang dipergunakan berasal dari kompetisi 
tersebut. Zindi adalah komunitas data scientist terbesar di afrika selatan, 
komunitas ini dibentuk bertujuan untuk menjawab berbagai macam tantangan 
masalah di dunia dengan mengadakan berbagai macam kompetisi terbuka 
menggunakan Machine Learning (ML) dan Artificial Intelligence (AI). Dengan Zindi, 
afrika selatan berusaha menunjukkan bakat dan pengetahuan data science 
kepada dunia.  

Penelitan tentang spektroskopi darah telah dilakukan oleh (Chen, F. et al., 
2022) menggunakan binary classifications pada sampel kanker ovarium. Penelitian 
yang telah dilakukan oleh (Ciobanu, C. et al., 2022) pada spektroskopi darah untuk 
mendeteksi kanker prostat, kanker antigen, kanker ovarium. Sedangkan penelitian 
yang dilakukan oleh (Titus, J., Wu, A.H.B., & Biswal, 2022) pengembangan dan 
validasi awal pemantauan transdermal non-invasif dari troponin-I jantung untuk 
mendeteksi peningkatannya menggunakan spektroskopi darah. Penelitian yang 
dilakukan oleh (Fonseca, Pereira, Honorato, Bro, & Pimentel, 2022) menggunakan 
NIR pada spektroskopi darah dalam penyidikan tindak pidana pada jejak darah 
manusia di tempat kejadian perkara. 

Hasil penelitian (Liu, Wang, Zhou, & Xiong, 2022) menggunakan spektroskopi 
raman pada sidik jari dapat digunakan untuk mengkarakterisasi berbagai sampel 
biologi dan kimia, dengan menggunakan tujuh model klasifikasi ML. Penelitian 
pada pemantauan kadar glukosa darah untuk deteksi diabetes dengan 
spektroskopi optik menggunakan Ensemble ML (Aloraynan, A., Rassel, S., Xu, C., 
& Ban, 2022). Penelitian yang dilakukan oleh (Guleken, Z. et al., 2022) untuk 
pengukuran level antibody pada penderita covid-19 menggunakan metode 
spektroskopi dan ML. Pemantauan glukosa dalam darah menggunakan NIR telah 
dilakukan oleh (Parab, J., Sequeira, M., Lanjewar, M., Pinto, C., & Naik, 2022) 
menggunakan algoritma Partial Least Square Regression (PLSR) dan 
Backpropagation Artificial Neural Network (BP-ANN). 

Tujuan dari eksperimen ini adalah membangun model neural network yang 
nantinya diharapkan dapat dipergunakan untuk mengklasifikasikan tingkat 
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kandungan kimia tertentu dari sampel data spectroscopic. Analisa spektrum 
dilakukan dengan memberikan seberkas cahaya dengan panjang gelombang 
tertentu kearah sampel darah, cahaya yang datang ke sampel sebagian akan 
dipantulkan (reflected) dan sebagian lagi akan di serap (absorbed) berdasarkan 
struktur molekul sampel darah. Banyaknya cahaya yang diserap bergantung pada 
besar panjang gelombang sumber cahaya yang digunakan. Proses pengambilan 
data ini menggunakan rentang panjang gelombang (frekuensi) yang dinamakan 
dengan data spectrum. Spectral data menggunakan rentang panjang gelombang 
NIR (Near Infra-Red) berkisar 350 nm-1350 nm. Berbeda dengan panjang 
gelombang lainnya, NIR mempunyai penetrasi tertinggi dan mampu menembus 
lebih dalam ke jaringan sample darah (Rizevsky, Zhaliazka, Dou, Matveyenka, & 
Kurouski, 2022).   

Hasil dari eksperimen ini diharapkan dapat menciptakan tingkat kesehatan 
baru pada kebanyakan orang dengan menjadikan tes darah sebagai komoditi dan 
prosedur yang dilakukan tanpa usaha berulang-ulang dan akan sangat membantu 
ilmuwan medis untuk membuat kemajuan menuju analisa darah yang non-invasive 
(tanpa memasukkan alat medis kedalam tubuh). Model yang telah terbentuk akan 
dapat dipergunkan untuk menganalisa darah dalam waktu kurang dari 1 menit. 
Hanya dengan menyorotkan cahaya akan diperoleh informasi kandungan 
kolesterol, kadar vitamin dalam darah dan sebagainya. Score yang mendekati nilai 
1 dijadikan ukuran capaian maksimum dari keberhasilan. 

2. Metode Penelitian 

Proses eksperimen ini diilustrasikan pada Gambar 1, diawali dengan proses 
unduh dataset dari Zindi, dilanjutkan dengan proses pembersihan data train, matrik 
kombinasi, lipatan kolom pada data train dan testing, implementasi model DNN 
dilanjutkan dengan proses kombinasi data train dan testing. 

 

Gambar .1 Alur Eksperimen 

Data training dan testing diperoleh dengan cara mengunduh data yang telah 
disediakan oleh Zindi. Spektrum data absorbance dipergunakan untuk mempredksi 
target dengan level hdl_cholesterol (kolesterol tinggi), hemoglobin dan 
Idl_cholesterol (kolesterol rendah) yang di kategorikan dalam bentuk “low”, “ok” 
dan “high” (Aggarwal, 2018). Spektrum absorbance dilakukan sebanyak 170 jenis 
dengan rentang frekuensi NIR yang berbeda. Tiap jenis absorbance dilakukan 
pengambilan data sebanyak 60 kali untuk tiap sampel darah. Selain data 
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absorbance, ada 2 kolom data tambahan yaitu temperature dan humidity. Jadi 
jumlah kolom (label) untuk data train sebanyak 172 kolom dan target sebanyak  3 
kolom (“low”, “ok”, dan “high”), dengan masing berisi 29.160 baris data (Gambar 2). 

 

Gambar 2. Ekstraksi Data Train 

Ukuran data yang tergolong besar ini cenderung mengakibatkan proses 
komputasi training secara keseluruhan menjadi berat. Untuk mengatasi ini, dalam 
proses training diperlukan pengaturan parameter dalam menentukan model neural 
network. Model yang tepat akan dapat menggunakan data tanpa noise, history 
training dengan loss rendah dan akurasi tinggi, dan terhindar dari overfitting. Selain 
data dalam jumlah besar juga terlihat sebaran data historgram target “low”, “ok” 
dan “high” dari setiap data target sangat tidak seimbang  (Gambar 3 dan 4). Untuk 
mengatasi ketimpangan data dilakukan teknik lipatan data feature untuk training 
dan data testing agar memperoleh nilai score data test yang tinggi (mendekati 1). 

 

Gambar 3. Sebaran Data Train Target 

Data train dan data test memiliki 170 kolom data absorbance dan 2 kolom 
untuk temperature dan humidity dengan jumlah data sebanyak 3.660 baris. Kolom 
pertama data test berlabel “Reading_ID” menyatakan identitas dari sampel darah 
yang akan diprediksi tingkat hdl_cholesterol, hemoglobin dan Idl_cholesterol 
(Gambar 4). 
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Gambar 4. Ekstraksi Data Test 

Dengan plotting seluruh absorbance train dan test dari 600 data (Gambar 5 
dan 6) terlihat kisaran data train absorbance berada diantara -2 dan 1, sedangkan 
untuk data test absorbance berada diantara rentang -2 dan 3. 

 

Gambar 5. Plotting 170 absorbance untuk 600 data train 

 

 

Gambar 6. Plotting 170 absorbance untuk 600 data test 
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3. Hasil dan Pembahasan 

Penyerapan minimal NIR oleh air dan hemoglobin, dikombinasikan dengan 
hamburan marginal serta dibandingkan dengan cahaya visual atau ultraviolet, 
memungkinkan cahaya ditransmisikan secara efektif ke seluruh tubuh tanpa 
gangguan, menjadikannya media yang sempurna untuk pencitraan jaringan dalam 
(Hemmer, E., Benayas, A., Légaré, F., & Vetrone, 2016). Kemampuan NIR yang 
penting ini, digambarkan secara visual pada Gambar 7, membuat kasus yang kuat 
untuk efektivitas aplikasi NIR dalam menjelajahi jendela biologis (Wang, L. V. & 
Wu, 2012). Banyak ahli belum menggunakan teknik ML untuk analisa spectral 
karena risiko overfitting yang tinggi. Hasil dari eksperimen ini adalah suatu model 
yang mampu mengeneralisir dengan baik tanpa overfitting.  

 

Gambar 7. NIR Biological Window 

3.1 Cleansing data train 

Proses plotting data train secara keseluruhan diketahui adanya sekelompok 
data yang berada di luar range data absorbance umumnya (Gambar 8). Karena 
data outlier ini dapat menurunkan nilai akurasi training, maka kelompok data ini 
tidak akan digunakan dalam proses training deep learning. Dengan melakukan 
perubahan skala sehingga plotting menjadi lebih besar di range data outlier, maka 
dapat diketahui kelompok data outlier berada dalam rentang baris diantara 25.260-
25.320. Dengan tidak mengunakan data outlier maka data yang digunakan untuk 
training berkurang semula 29.160 menjadi 29.090 baris (Gambar 9).  

 

Gambar 8. Plotting keseluruhan data train menunjukan adanya outlier 
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Gambar 9. Data train setelah proses 

3.2 Matrik kombinasi data train target 

Jumlah data target 3 yaitu, (hdl_cholesterol (A), hemoglobin_hgb (B) dan 
Idl_cholesterol (C)) berisi kombinasi dari “low”, “high”, dan “ok”. Berdasarkan matrik 
yang dibuat untuk mengetahui kombinasi data target yang terbentuk dari data train 
adalah sebanyak 24 kombinasi (Gambar 10). Dari matrik juga dapat diketahui 
kuantitas jenis kombinasi data train target, dimana data 3 target berisi “ok”,”ok”,”ok” 
adalah yang mendominasi (6.300 baris data) dari seluruh data yang ada. 

 

Gambar 10. Matrik 24 kombinasi data train target 

3.3 Membuat lipatan kolom data train dan kolom data test  

Eksperimen ini memiliki 172 kolom data absorbance di bagi menjadi 
beberapa lipatan. Sebagai ilustrasi misal untuk membentuk 3 lipatan dengan range 
lipatan kolom 0-112 akan diperlukan variabel geser sebesar 30 step. Dari program 
yang telah di buat (Gambar 11) dengan mengganti parameter lebar_fitur 112 dan 
geser 30 menghasilkan 3 lipatan dengan lipatan pertama adalah kolom data train 
0-112 dan 3 variasi data tes yang bergeser sebesar 30 step, untuk lipatan ke dua 
kolom data train bergeser 30 step kekanan (30-142) dengan 3 variasi data untuk 
testing, dan lipatan terakhir kolom 60-172 dengan 3 variasi data testing. Variasi 
data tes yang terbentuk untuk setiap lipatan adalah (0-112, 30-142, 60-172). 
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Gambar 11. Bentuk 3 lipatan kolom data train dan test 

Proses selanjutnya dalam eksperimen ini dilakukan sebanyak 7 lipatan 
dengan mengubah parameter geser menjadi 10 (Gambar 12), perlu juga untuk 
dipertimbangkan bahwa semakin banyak lipatan akan memerlukan proses iterasi 
training lebih banyak dan waktu yang diperlukan untuk proses trainning akan 
menjadi lebih lama. 

 

Gambar 12. Bentuk 7 lipatan kolom data train dan test 

3.4 Model Deep Neural Network 

Proses untuk memperoleh hasil skor yang baik diperlukan penyesuaian (fine 
tuning) baik dari arsitektur model juga dari pengaturan hyperparameter nya. Dalam 
merancang suatu arsitektur, model DNN dapat mengalami underfitting atau 
overfitting. Khusus untuk overfitting hasil prediksi dapat berada jauh di luar 
jangkauan data training (Feng, N., Wang, F., & Qiu, 2016). Jika jumlah neuron 
yang terlalu sedikit tidak akan mampu menangkap pola komplek diantara variabel 
input dan target, namun jika neuron berlebihan didalam hidden layer akan 
mengalami over parameter, menuju ke overfitting (Okut et al., 2013). Metode Early 
stopping digunakan untuk mencegah overfitting. Metode ini akan memberhentikan 
proses iterasi pada saat training jika nilai akurasi sudah tidak mengalami 
perubahan (Wang, H. J., Ji, F., Leung, C. S., & Sum, 2019).   
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Model neural network dalam penelitian ini menggunakan 15 layer mulai dari 
300 node di hidden layer pertama dan seterusnya hingga 1 node output di layer 
terakhir (Gambar 13). Aktivasi ReLU (Rectifier Linier Unit) disisipkan disetiap 
hidden layer, dan aktivasi sigmoid di bagian akhir hidden layer, pengukuran 
accuracy dan loss menggunakan binary crossentropy. Untuk parameter batch size 
adalah 32, berfungsi membagi dataset menjadi bagian kecil. Batch size mampu 
meminimalisir gradient agar tidak masuk dalam local optimum. 

 

Gambar 13. Arsitektur Deep Neural Network 

3.5 Urutan proses kombinasi data train dan data test 

Banyak lipatan pada proses training dan testing akan memerlukan waktu 
proses lama untuk memperoleh hasil akhir prediksi. Agar waktu proses lebih 
efisien maka penentuan urutan jenis kombinasi target untuk proses training akan 
mengurangi waktu proses trainning dan sangat berpengaruh pada nilai score hasil 
testing yang diperoleh. Berdasarkan matrik kombinasi target “ok,ok,ok” memiliki 
jumlah 6.300 baris data tertinggi dari kombinasi lainnya (Gambar 10) dan 
berdasarkan pengamatan trial jika hasil testing semua berisi kombinasi “ok,ok,ok” 
maka akan memperoleh score dari Zindi sekitar 0.70 (70%). Artinya 70% prediksi 
data testing berisi kombinasi “ok,ok,ok”. Selanjutnya proses training dilakukan 
untuk kombinasi nilai target tertentu saja, yaitu : “ok,ok,high” , ”low,ok,ok” , ” 
high,ok,high” , “high,ok,ok” , ”low,ok,high” , ”ok,high,high” , “high,high,high” , 
”low,high,ok” , “low,ok,ok“. Dimana dalam setiap kombinasi target yang telah dipilih 
tersebut akan dipergunakan dalam proses training menggunakan 7 lipatan input 
feature  dengan variasi kombinasi data test (Gambar 12). 

Matrik “accuracy” dan “loss” dipergunakan dalam proses training, dimana 
model yang baik akan menghasilkan nilai akurasi bertambah mendekati nilai 1 dan 
loss menurun mendekati nilai 0 sesuai dengan pertambahan nilai epoch selama 
proses trainning. Karena banyaknya hasil iterari proses training yang dihasilkan, 
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sebagai visualisasi diambil satu contoh hasil grafik yang telah dilakukan. Gambar 
14 menunjukan hasil grafik metric accuracy dan loss untuk nilai target “high,ok,ok” 
input data train untuk kolom feature 0-112 dengan data test yang bergeser 10 
langkah, Gambar 15 memperlihatkan hasil grafik metric accuracy dan loss secara 
keseluruhan untuk nilai target “high,ok,ok”. 
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Gambar 14. Grafik metric “high,ok,ok ”  kolom input feature 0 sampai dengan 
112 
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Gambar 15. Grafik metric “high,ok,ok”  secara keseluruhan 

Hasil dari proses training adalah sebuah model yang selanjutnya 
dipergunakan untuk memprediksi data test tanpa target terhadap tingkat 
kandungan hdl_cholesterol, hemoglobin_hgb dan Idl_cholesterol dalam kategori 
“low”, “ok” atau “high”. Dengan menggunakan metode yang telah diuraikan 
sebelumnya, dengan mengatur nilai epoch > 60, batch size = 20, serta membuat 
kolom train dan test dengan lipatan sebanyak 7 (range kolom awal 0-112 dan 
variabel geser sebesar 30 step), diperoleh score hasil prediksi dari Zindi adalah 
0.94594 

4.  Kesimpulan 

Model jaringan neural network yang baik (terhindar dari underfitting atau 
overfitting) dan fine tunning hyperparameter saja ternyata tidak cukup untuk 
memperoleh nilai score maksimal dalam kompetisi ini (score hanya berkisar 0.7xx). 
Tapi analisa sebaran, cleansing data, dan pengaturan data input dan uji untuk 
proses training dan testing dalam penelitian ini menjadi sangat berpengaruh 
(terutama untuk data input tak berimbang) untuk optimasi nilai score. Hasil dari 
eksperimen ini mencapai score > 0.94 menyiratkan bahwa model prediksi yang 
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digunakan dalam eksperimen ini dalam kategori baik (mendekati nilai 1). Capaian 
ini diharapkan dapat dijadikan pertimbangan dalam klasifikasi spektroskopi darah 
pada penelitian berikutnya. Eksperimen selanjutnya dapat menggunakan metode 
kombinasi pada algoritma ML. 

5. Ucapan Terima Kasih 

Ucapan terimakasih ditujukan kepada LP3M ITB Ahmad Dahlan Jakarta yang 
telah mendukung penelitian ini sehingga berjalan dengan baik. 
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