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Abstrak

Penyakit tulang yang disebut osteoporosis ditandai oleh berkurangnya massa tulang dan meningkatnya 
kerapuhan, yang meningkatkan kemungkinan patah tulang terutama pada pinggul, tulang belakang, dan 
pergelangan tangan. Penyakit ini dapat dialami oleh perempuan dan laki-laki, khususnya usia tua. Penyakit ini 
umumnya tidak menimbulkan gejala pada tahap awal, sehingga prediksi dini sangat penting untuk pencegahan dan 
penanganan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membandingkan kinerja tiga algoritma pembelajaran mesin, 
yaitu random forest, AdaBoost, dan XGBoost, dalam memprediksi risiko osteoporosis. Dataset yang digunakan 
berjumlah 1781 data dengan tiga skema pembagian data 80:20, 70:30, dan 60:40. Pada algoritma random forest, 
skema 80:20 memberikan hasil terbaik dengan akurasi 87.11%, dan presisi 89.09%. Sementara itu, algoritma 
AdaBoost menunjukkan performa terbaik pada skema 60:40 dengan akurasi 92.01% dan presisi 93.13%. Algoritma 
XGBoost menunjukkan hasil terbaik pada skema 80:20 dengan akurasi 90.20% dan presisi 90.77%. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa algoritma AdaBoost memiliki kinerja terbaik di antara ketiga algoritma yang diuji. 
Setelah itu, dilakukan implementasi model prediksi risiko osteoporosis ke dalam website, yang memungkinkan 
pengguna melakukan prediksi berdasarkan 14 variabel: umur, jenis kelamin, riwayat keluarga, etnis, penggunaan 
obat, riwayat patah tulang, perubahan hormonal, asupan vitamin D, asupan kalsium, berat badan, aktivitas fisik, 
konsumsi alcohol, merokok, dan kondisi medis.

Kata Kunci: AdaBoost, osteoporosis, pembelajaran mesin, prediksi resiko. random forest, XG-Boost.

Abstract

The bone disease known as osteoporosis is characterized by a decrease in bone mass and an increase in 
fragility, which raises the likelihood of fractures, particularly in the hips, spine, and wrists. Osteoporosis affects 
both men and women, especially in old age. This disease generally does not cause symptoms in the early stages, 
highlighting the importance of early prediction for effective prevention and management.  This research aims to 
compare the performance of three machine learning algorithms, namely random forest, AdaBoost, and XGBoost, 
in predicting the risk of osteoporosis. The dataset consists of 1781 data points with three data splitting schemes: 
80:20, 70:30, and 60:40. In the random forest algorithm, the 80:20 scheme yields the best results with an accuracy 
of 87.11% and a precision of 89.09%. Meanwhile, the AdaBoost algorithm shows the best performance in the 60:40 
scheme with an accuracy of 92.01% and a precision of 93.13%. The XGBoost algorithm demonstrates the best 
results in the 80:20 scheme with an accuracy of 90.20% and a precision of 90.77%. The research findings indicate 
that the AdaBoost algorithm performs best among the three tested algorithms. Furthermore, the osteoporosis risk 
prediction model was implemented into the website, allowing users to make predictions based on 14 variables: 
age, gender, family history, ethnicity, medication use, history of fractures, hormonal changes, vitamin D intake, 
calcium intake, weight, physical activity, alcohol consumption, smoking, and medical conditions.
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PENDAHULUAN 
Penyakit osteoporosis atau tulang keropos merupakan penyakit tulang yang ditandai oleh 

berkurangnya massa tulang dan meningkatnya kerapuhan, dan dapat menyerang pria maupun 
wanita, terutama seiring bertambahnya usia. Kondisi ini meningkatkan risiko patah tulang, 
khususnya di area pinggul, tulang belakang, dan pergelangan tangan. Usia tua, jenis kelamin 
perempuan, merokok, aktivitas fisik yang kurang dan konsumsi minuman keras atau alkohol 
adalah beberapa faktor risiko osteoporosis (Wicaksono dan Maulana 2020).

Berdasarkan data dari International Osteoporosis Foundation, osteoporosis menyebabkan 
satu dari tiga wanita dan satu dari lima pria di atas usia 50 tahun mengalami patah tulang karena 
kondisi tersebut. Penyakit ini menyerang sekitar 6.3% pria berusia di atas 50 tahun dan 21.2% 
wanita pada rentang usia yang sama secara global. Berdasarkan populasi pria dan wanita di 
dunia, hal ini menunjukkan bahwa sekitar 500 juta pria dan wanita di seluruh dunia mungkin 
terkena dampaknya (IOF 2024). Osteoporosis dapat dicegah dengan mengubah faktor risiko 
yang dapat dimodifikasi, seperti pola makan, gaya hidup, status penyakit, dan pengobatan. 
Selain itu, ada juga faktor risiko yang tidak bisa diubah untuk osteoporosis, seperti usia, jenis 
kelamin, ukuran tubuh, dan genetik.

Pada tahap awal, osteoporosis sering kali tidak menimbulkan gejala atau tanda spesifik, 
sehingga dapat berdampak serius seperti patah tulang, penurunan kualitas hidup, bahkan 
kematian (Kementerian Republik Indonesia 2022). Dampak serius yang dimiliki oleh penyakit 
osteoporosis membuat prediksi dini serta identifikasi risiko yang berkaitan dengan osteoporosis 
menjadi langkah yang sangat penting untuk pencegahan dan penanganan yang tepat kepada 
individu yang berisiko tinggi (Humaryanto 2023). Oleh karena itu, pengembangan model yang 
dapat memprediksi risiko osteoporosis menjadi sangat penting untuk mencegah dan menangani 
penyakit ini.

Seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi, penggunaan algoritma pembelajaran 
mesin telah menjadi semakin umum dalam pengembangan model prediktif untuk berbagai 
kondisi kesehatan, termasuk osteoporosis. Pembelajaran mesin atau machine learning 
merupakan cabang ilmu yang termasuk dalam bidang kecerdasan buatan di mana mesin 
atau komputer dapat mempelajari data yang ada dan mengubahnya menjadi informasi serta 
keputusan (Tholib 2023). Dengan kemampuan menganalisis data dan menemukan pola yang 
mungkin tidak terlihat manusia, machine learning dapat membantu dalam mendiagnosis dini 
penyakit osteoporosis dan menentukan rencana perawatan yang lebih efektif.

Machine learning terbagi menjadi tiga metode yaitu supervised learning, unsupervised 
learning, dan reinforcement learning. Klasifikasi adalah salah satu pendekatan dari metode 
supervised learning yang dimana pada metode ini pemberian kelas pada dataset dibutuhkan 
untuk melihat tingkat akurasi kinerjanya serta mempelajari hubungan dan ketergantungan antar 
data. Algoritma klasifikasi dapat membantu untuk mengidentifikasi apakah seseorang memiliki 
risiko penyakit atau tidak secara cepat dan akurat (Putra et al. 2024). Algoritma seperti random 
forest, AdaBoost, dan XGBoost menjadi pilihan karena kemampuan mereka untuk menangani 
berbagai jenis data, menangani masalah klasifikasi, dan kemampuan untuk menangani overfitting 
(Jan Melvin Ayu Soraya 2023).

Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Xuangao Wu dan Sunmin Park (2023) 
mengenai prediksi risiko osteoporosis menghasilkan model random forest memiliki akurasi 
sebesar 86.83% dan model XGBoost memiliki akurasi sebesar 87.8%. Penelitian lain mengenai 
skrining osteoporosis menggunakan pembelajaran mesin oleh Albuquerque et al. (2023) 
menunjukkan bahwa model random forest memiliki akurasi tertinggi sebesar 89.40%, diikuti 
oleh model XGBoost sebesar 87.51%, dan terakhir model AdaBoost sebesar 84.02%.

Penelitian lain yang membahas penggunaan model XGBoost, random forest, AdaBoost 
dalam memprediksi kelulusan siswa pada mata pelajaran matematika oleh Selly et al. (2023) 
menghasilkan bahwa metode XGBoost mempunyai skor akurasi, presisi, recall, dan F1 Score 
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yang lebih tinggi dibanding dengan algoritma random forest dan AdaBoost. Pada XGBoost 
akurasi bernilai 90.88%, presisi bernilai 85.76%, recall bernilai 86.92%, dan F1 Score bernilai 
86.24%.

Pada penelitian ini, dilakukan prediksi risiko osteoporosis dengan membandingkan 
kinerja dari model random forest, Adaboost, dan XGBoost berdasarkan nilai metrik confusion 
matrix tertinggi dari ketiga model. 

METODE
Tahapan dari penelitian yang dilakukan dapat dilihat pada Gambar 1. Tahapan penelitian 

terdiri dari perencanaan, analisis, perancangan, implementasi, dan uji coba.

Gambar 1 Metode penelitian

Perencanaan 
Pada tahap ini, dilakukan penelitian pustaka untuk mengumpulkan data dan informasi 

yang dibutuhkan. Proses penelitian pustaka mencakup pencarian, peninjauan, dan pemeriksaan 
penelitian yang dilakukan dari berbagai sumber, termasuk buku, jurnal ilmiah, artikel, dan 
publikasi lain yang relevan.

Analisis
Osteoporosis sering kali tidak menimbulkan gejala dan biasanya baru terdeteksi setelah 

terjadi fraktur akibat jatuh atau cedera. Meskipun bisa terjadi pada siapa saja, osteoporosis lebih 
umum terjadi pada wanita setelah menopause karena penurunan kadar hormon estrogen yang 
berperan penting dalam menjaga kepadatan tulang.

Berbagai faktor dapat menyebabkan osteoporosis seperti yang disebutkan dalam jurnal 
Internal and Emergency Medicine 2019, osteoporosis dibagi menjadi tiga kategori. Pertama, 
osteoporosis remaja, yang disebabkan oleh mutasi genetik atau faktor eksternal seperti leukemia, 
imobilisasi panjang, atau penggunaan obat-obatan seperti antiepilepsi dan glukokortikoid. 
Kedua, osteoporosis pascamenopause, yang umum terjadi pada wanita setelah menopause 
akibat penurunan estrogen yang mempercepat kehilangan massa tulang, dengan faktor risiko 
seperti usia, riwayat keluarga, kurangnya kalsium, merokok, dan konsumsi alkohol. Ketiga, 
osteoporosis pada pria, dengan faktor risiko seperti riwayat keluarga, berat badan rendah, 
kurangnya kalsium, merokok, dan konsumsi alkohol.

Dalam mendiagnosis dan memprediksi risiko osteoporosis secara efektif, pemilihan 
algoritma dan evaluasi metrik yang tepat sangat penting, terutama ketika mempertimbangkan 
berbagai faktor risiko yang mempengaruhi perkembangan penyakit ini. Algoritma seperti 
random forest, AdaBoost, dan XGBoost dipilih karena kemampuannya dalam menangani 
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data yang tidak seimbang dan kompleks. Random forest, terdiri dari kumpulan decision trees 
yang bekerja bersama untuk menghasilkan prediksi. AdaBoost, memiliki kemampuan untuk 
mengoptimalkan kesalahan model sebelumnya dan memberikan hasil yang lebih akurat dalam 
deteksi kasus-kasus yang sulit diprediksi. XGBoost, sangat efisien dalam memproses data besar 
dan menangani hubungan non-linear antar fitur dan sering kali menghasilkan kinerja yang lebih 
baik dalam prediksi.

Dalam mengevaluasi kinerja masing-masing model, digunakan metrik seperti akurasi, 
presisi, recall, dan F1-score untuk memberikan gambaran yang lebih komprehensif tentang 
kemampuan model dalam memprediksi risiko osteoporosis. Akurasi mengukur persentase 
prediksi yang benar dari keseluruhan data. Namun, karena dataset yang digunakan mungkin 
tidak seimbang, akurasi saja tidak cukup untuk menilai seberapa baik model bekerja dalam 
mendeteksi kasus osteoporosis. Oleh karena itu, presisi dan recall menjadi sangat penting. 
Presisi mengindikasikan seberapa banyak dari prediksi positif kasus osteoporosis yang benar-
benar sesuai dengan kondisi sebenarnya, sementara recall mengukur seberapa banyak kasus 
osteoporosis yang terdeteksi dari keseluruhan kasus yang ada. F1-score merupakan rata-rata 
harmonis antara presisi dan recall, memberikan satu metrik yang mencerminkan keseimbangan 
antara keduanya, yang sangat berguna terutama dalam situasi di mana ada ketidakseimbangan 
kelas.

Perancangan
Pada tahap ini, dilakukan penyusunan desain mengenai penerapan algoritma yang 

digunakan, termasuk pembuatan flowchart untuk memvisualisasikan alur penerapan algoritma 
yang direncanakan. Gambar 2 menunjukkan flowchart yang menggambarkan desain penerapan 
algoritma dalam program.

Gambar 2 Flowchart perancangan program

Berdasarkan Gambar 2, program yang dibangun mengikuti alur yang ditunjukkan oleh 
flowchart tersebut. Tahap awal yaitu pengumpulan data yang digunakan, kemudian dilakukan 
proses data pre-processing, yaitu tahap pembersihan dan transformasi data untuk memastikan 
kualitas data yang optimal sebelum melanjutkan ke proses berikutnya. Tahapan selanjutnya 
adalah melakukan pembagian data menjadi dua bagian, yaitu data training dan data testing, di 
mana data training digunakan untuk melatih model, sementara data testing digunakan untuk 
menguji kinerja model. Pembagian data ini dilakukan sebanyak tiga kali yaitu 80:20, 70:30, 
dan 60:40. Tahap berikutnya adalah pelatihan model, di mana model dilatih menggunakan 
data training untuk mempelajari pola-pola dalam dataset. Setelah pelatihan selesai, dilakukan 
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pengujian model menggunakan data testing untuk menilai kinerja model. Hasil pengujian 
kemudian dievaluasi pada tahap evaluasi model guna menentukan apakah model sudah 
mencapai hasil yang diinginkan. Evaluasi model yang dilakukan mencakup akurasi, presisi, 
recall, dan F1 score. Jika hasil evaluasi belum memadai, proses kembali ke tahap pelatihan 
dan pengujian untuk penyempurnaan model. Namun, jika hasil yang diinginkan sudah tercapai, 
model kemudian diimplementasikan. Hasil evaluasi ini kemudian digunakan untuk menentukan 
algoritma terbaik untuk implementasi lebih lanjut.

Implementasi
Pada tahap ini diuraikan proses pembangunan program berdasarkan rancangan yang telah 

dibuat pada tahap perancangan.
1. Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data untuk penelitian ini dilakukan dengan mengunduh dataset dari 
situs www.kaggle.com yaitu dataset “Osteoporosis Risk Prediction”. Dataset tersebut awalnya 
terdiri atas 1958 data, setelah dilakukan proses data preprocessing, jumlah data yang digunakan 
dalam penelitian ini menjadi 1781.
2. Dataset

Dataset adalah kumpulan data yang bisa digunakan sebagai bahan percobaan penelitian 
(Yuliska dan Syaliman 2020). Variabel dalam penelitian ini terdiri dari 15 variabel, yaitu 14 
variabel independen yang mencakup berbagai faktor yang mungkin berpengaruh terhadap hasil 
penelitian dan 1 variabel dependen yang berfungsi sebagai indikator untuk menentukan apakah 
seseorang menderita osteoporosis. Daftar variabel penelitian dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1 Variabel penelitian
No Variabel Tipe Value
1 Umur Integer 18-90
2 Jenis Kelamin Object Laki-laki

Perempuan
3 Perubahan Hormonal Object Normal

Postmenopausal
4 Riwayat Keluarga Object Ya

Tidak
5 Etnisitas Object Afrika-Amerika

Asia
Kaukasia

6 Berat Badan Object Normal
Underweight

7 Asupan Kalsium Object Rendah
Sedang

8 Asupan Vitamin D Object Rendah 
Sedang

9 Aktifitas Fisik Object Aktif
Kurang Aktif

10 Merokok Object Ya
Tidak

11 Konsumsi Alkohol Object Ya 
Tidak

12 Kondisi Medis Object Hipertiroidisme
Artritis Rheumatoid
Tidak Ada

13 Penggunaan Obat Object Steroid
Tidak Ada

14 Riwayat Patah Tulang Object Ya
Tidak

15 Osteoporosis integer 0
1

http://www.kaggle.com
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3. Data Preprocessing
Data preprocessing adalah langkah untuk membersihkan dan menyiapkan data agar siap 

digunakan dalam model machine learning (Ardiansyah 2024). Tujuan dari tahap ini adalah 
menyiapkan data yang akan diproses agar siap untuk dilakukan pemodelan.

a. Data Cleaning
Data cleaning adalah proses menganalisis kualitas data dengan cara memperbaiki, 

memodifikasi, atau menghapus data yang dianggap tidak relevan, tidak lengkap, 
tidak akurat, atau memiliki format data atau file yang tidak sesuai di dalamnya untuk 
menghasilkan data berkualitas tinggi (Darwis et al. 2021). Pada proses pembersihan 
data ini, dilakukan tiga langkah utama. Pertama, baris yang memiliki nilai kosong pada 
tiga kolom dihapus karena dianggap sebagai kesalahan dalam pengisian data. Kedua, 
nilai null pada data tertentu diisi dengan string “No” untuk menggantikan kekosongan. 
Ketiga, kolom id dihapus karena fungsinya dapat digantikan oleh indeks yang sudah 
tersedia pada dataframe.

b. Data Duplikat
Data yang ada pada dataset terkadang memiliki data yang duplikat sehingga 

penting untuk mengidentifikasi dan menghapus data yang duplikat. Pada dataset 
ini terdapat enam baris duplikat yang ditangani dengan cara menghapus baris-baris 
tersebut.

c. Pengkodean Fitur
Pengkodean fitur adalah perubahan nilai pada kolom kategorikal menjadi nilai 

numerik (Yazid et al. 2024). Tahap ini menggunakan dua metode utama yaitu, label 
encoding dan one-hot encoding. Label encoding diterapkan pada kolom-kolom biner 
yang hanya memiliki dua nilai unik, seperti Yes dan No dengan Yes diubah menjadi 
1 dan No diubah menjadi 0. One-hot encoding digunakan untuk kolom-kolom yang 
memiliki lebih dari dua nilai unik, seperti race/ethnicity dan medical conditions. One-
hot encoding adalah metode pengkodean yang mengubah kategori menjadi vektor 
biner, dimana setiap kategori unik dalam kolom tersebut diwakili oleh kolom baru.

d. Skala Fitur
Skala fitur adalah skala nilai dari setiap fitur yang disesuaikan agar memiliki 

distribusi yang serupa (Maulana et al. 2023). Hal ini bertujuan untuk menyelaraskan 
berbagai fitur pada skala yang seragam. Proses penskalaan dilakukan dengan 
menggunakan StandardScaler, yang mengubah nilai fitur sehingga memiliki mean 
0 dan standar deviasi 1. Hal ini membuat data menjadi lebih mudah dianalisis dan 
memungkinkan model prediksi bekerja lebih efektif.

4. Pembagian Data Training dan Data Testing
Pada tahap ini, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing. 

Data training digunakan untuk pembelajaran model yang memungkinkan algoritma mempe-
lajari pola dan hubungan dalam data, sedangkan data testing digunakan untuk menilai kinerja 
model terhadap data yang belum pernah diproses sebelumnya. Pembagian data pada penelitian 
dilakukan sebanyak tiga kali yaitu 80:20, 70:30, dan 60:40. Dengan menerapkan tiga skenario 
pembagian yang berbeda, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi bagaimana perubahan 
dalam proporsi data training dan data testing mempengaruhi performa model.
5. Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan, model dilatih menggunakan data training yang sudah disiapkan 
sebelumnya. Tujuan dari tahap pelatihan adalah memungkinkan model pembelajaran mesin 
mengidentifikasi pola dan hubungan antara fitur-fitur dalam dataset dengan target osteoporosis.
6. Pengujian Model

Pada tahap pengujian, model yang telah selesai proses pelatihan selanjutnya dilakukan 
proses evaluasi menggunakan data testing. Data testing digunakan untuk menilai kemampuan 
model dalam membuat prediksi berdasarkan data yang sebelumnya tidak pernah dilihat. Model 
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menghasilkan performance measurement yang berbeda, sehingga terlihat model mana yang 
memiliki kinerja terbaik.
7. Evaluasi

Tahap ini dilakukan berbagai evaluasi menggunakan metrik confussion matrix. Confu-
sion matrix adalah tabel yang digunakan untuk menunjukkan kinerja model klasifikasi dengan 
membandingkan prediksi model terhadap nilai data sebenarnya (Putra et al. 2024). Dengan 
menggunakan confusion matrix, berbagai performance metrics dapat dihitung seperti akurasi, 
presisi, recall, dan F1 Score untuk mengevaluasi efektivitas model yang telah dibuat.

a. Akurasi
Akurasi adalah rasio antara jumlah sampel yang diklasifikasikan dengan benar 

(true positives dan true negatives) dibandingkan dengan jumlah total sampel dalam 
data (Ravly Andryan et al. 2022). Rumus akurasi dapat ditunjukkan oleh Persamaan 1.

100%TP TNAkurasi x
TP TN FP FN

+
=

+ + +
(1)

b. Presisi
Presisi adalah perbandingan antara jumlah prediksi positif yang benar 

dibandingkan dengan total hasil prediksi positif keseluruhan (Clara et al. 2021). Rumus 
precision dapat ditunjukkan oleh Persamaan 2.

100%TP TNPresisi x
TP FP

+
=

+
(2)

c. Recall
Recall adalah presentase prediksi benar positif dari populasi (Undamayanti et al. 

2022). Rumus recall ditunjukkan oleh Persamaan 3.

100%TPRecall
TP FN

= ×
+

(3)

d. F1 Score
F1-Score merupakan kombinasi presisi dan recall yang digunakan untuk menilai 

kemampuan suatu algoritma dalam mengklasifikasikan kelas minoritas (Fadel et al. 
2024). Rumus f1-score dapat ditunjukkan oleh Persamaan 4.

1 2 100%Presisi RecallF Score
Presisi Recall

×
= × ×

+
(4)

8. Perancangan Implementasi Prediksi
Pada tahap implementasi, model yang telah diuji dan dievaluasi kemudian diintegrasikan 

ke dalam sistem prediksi yang lebih besar. Proses ini melibatkan pembuatan antarmuka peng-
guna yang memungkinkan pengguna untuk memasukkan data baru dan mendapatkan hasil pre-
diksi secara real time.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Data Preprocessing

Sebelum dilakukan proses pembelajaran mesin, dataset dibersihkan terlebih dahulu yang 
meliputi data cleaning, data duplikat, pengkodean fitur, dan skala fitur. Langkah-langkah ini 
bertujuan untuk mengoptimalkan data dan mengurangi distorsi pada hasil model yang dapat 
terjadi karena ada data yang tidak akurat (Sumarna et al. 2024). Dengan dataset yang bersih dan 
terstruktur dengan baik, model lebih mampu menghasilkan prediksi yang akurat. Dataset awal 
ditunjukkan pada Gambar 3. Gambar 4 menunjukkan hasil data setelah dilakukan preprocessing.
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Gambar 3 Data risiko osteoporosis sebelum preprocessing

Gambar 4 Data risiko osteoporosis setelah processing

Gambar 4 adalah hasil setelah dilakukan data preprocessing. Data yang telah diproses 
ini kemudian siap digunakan dalam tahap selanjutnya untuk pelatihan dan pengujian model 
pembelajaran mesin.

Visualisasi Data
Pada tahap ini dilakukan visualisasi data untuk memahami pola distribusi variabel yang 

relevan dalam analisis osteoporosis. Visualisasi ini mencakup distribusi usia berdasarkan 
kategori osteoporosis serta hubungan antar variabel menggunakan peta korelasi. Gambar 5 
menunjukan visualisasi mengenai distribusi usia berdasarkan kategori osteoporosis.
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Gambar 5 Visualisasi distribusi usia

Gambar 5 menunjukkan boxplot distribusi usia berdasarkan status osteoporosis. Pada 
kategori osteoporosis = 0 (Tidak), mayoritas individu memiliki rentang usia antara 20 hingga 
30 tahun dengan distribusi yang relatif sempit. Tidak ditemukan individu di atas usia 40 tahun 
dalam kelompok ini, dan median usia berada di sekitar 25 tahun, menegaskan bahwa kelompok 
ini didominasi oleh usia muda. Sebaliknya, pada kategori osteoporosis = 1 (Ya), rentang 
usia individu jauh lebih luas, yaitu antara 30 hingga 80 tahun, dengan median usia sekitar 
50 tahun. Hal ini menunjukkan bahwa osteoporosis lebih banyak dialami oleh individu yang 
berusia lanjut. Selain itu, rentang usia yang lebih tinggi pada kelompok ini memperlihatkan 
bahwa risiko osteoporosis meningkat secara signifikan seiring bertambahnya usia. Gambar 6 
menunjukkan visualisasi dari korelasi antara variabel.

Gambar 6 Korelasi antara variabel



181Vol 11 2024

Berdasarkan hasil yang terlihat, variabel hormonal changes memiliki korelasi tertinggi 
terhadap osteoporosis (0.69), menunjukkan bahwa fitur ini sangat relevan dalam menentukan 
target. Selain itu, variabel seperti medical conditions dan race/ethnicity juga memiliki korelasi 
signifikan. Sementara itu, beberapa variabel lain, seperti physical activity, calcium intake, dan 
alcohol consumption menunjukkan korelasi yang lebih lemah terhadap osteoporosis.

Meskipun tingkat korelasi antar variabel berbeda-beda, semua variabel masih dapat 
dianggap relevan. Menghapus variabel dengan korelasi rendah dapat memengaruhi performa 
prediksi, tetapi tidak selalu meningkatkan akurasi secara signifikan. Oleh karena itu, 
mempertahankan ke-14 variabel dapat memastikan bahwa model menangkap semua informasi 
penting. Variabel dengan korelasi tinggi, seperti hormonal changes dan age memberikan 
kontribusi langsung, sementara variabel dengan korelasi rendah tetap memiliki potensi untuk 
memberikan informasi yang berharga dalam pola non-linear yang sering terjadi dalam algoritma 
machine learning seperti AdaBoost, Random Forest, atau XGBoost.

Hasil Evaluasi
Tahap ini dilakukan proses pelatihan dan pengujian model pembelajaran mesin. Hasil 

evaluasi dari model yang telah dilatih dan diuji melibatkan beberapa metrik kinerja seperti 
akurasi, presisi, recall, dan F1 score.

Evaluasi ini bertujuan untuk menilai performa model yang telah dibuat dan menentukan 
model mana yang memiliki performa terbaik dalam memprediksi risiko osteoporosis. Dalam 
penelitian ini, klasifikasi digunakan untuk menentukan apakah seorang pasien berisiko terkena 
osteoporosis atau tidak. Metrik yang digunakan memberikan gambaran yang komprehensif 
mengenai kemampuan model dalam mengidentifikasi kasus positif dan negatif secara 
akurat. Parameter yang digunakan dalam evaluasi ini adalah average=’weighted’. Dengan 
menggunakan parameter ini skor untuk setiap kelas dihitung secara individual, lalu diambil 
rata-ratanya dengan memberikan bobot berdasarkan proporsi jumlah sampel di setiap kelas 
terhadap total sampel. Pendekatan ini sangat berguna untuk menghindari bias yang mungkin 
terjadi akibat dominasi kelas mayoritas. Hasil evaluasi ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2 Hasil evaluasi

Model Skema
Accuracy Precision Recall F1-Score

Latih Uji Latih Uji Latih Uji Latih Uji

Random Forest
80:20 99.86% 87.11% 99.86% 89.09% 99.86% 87.11% 99.86% 86.96%

70:30 99.84% 86.54% 99.84% 88.20% 99.84% 86.54% 99.84% 86.38%
60:40 99.91% 85.83% 99.91% 87.83% 99.91% 85.83% 99.91% 85.68%

AdaBoost
80:20 90.94% 91.04% 92.35% 92.41% 90.94% 91.04% 90.88% 90.97%
70:30 90.69% 91.96% 92.18% 93.07% 90.69% 91.96% 90.63% 91.90%
60:40 90.17% 92.01% 91.79% 93.13% 90.17% 92.01% 90.08% 91.97%

XGBoost
80:20 99.86% 90.20% 99.86% 90.77% 99.86% 90.20% 99.86% 90.17%
70:30 99.84% 89.35% 99.84% 89.54% 99.84% 89.35% 99.84% 89.33%
60:40 99.91% 90.04% 99.91% 90.36% 99.91% 90.04% 99.91% 90.03%

Berdasarkan hasil evaluasi yang ditunjukkan pada Tabel 2, prediksi terbaik pada algoritma 
random forest dengan skema 80:20 menunjukkan nilai akurasi 87.11%, presisi 89.09%, recall 
87.11%, dan F1 score 86.96%. Pada algoritma AdaBoost hasil prediksi terbaik terdapat pada 
skema 60:40 dengan nilai akurasi 92.01%, precision 93.13%, recall 92.01%, dan F1 score 
91.97%. Algoritma XGBoost memiliki prediksi terbaik pada skema 80:20 dengan nilai akurasi 
90.20%, presisi 90.77%, recall 90.20%, dan F1 score 90.17%. 

Dengan demikian, algoritma Adaboost memiliki hasil terbaik dan lebih akurat dalam 
memprediksi risiko penyakit osteoporosis. Dibandingkan antara algoritma random forest 
dan XGBoost, nilai metrik yang dihasilkan oleh algoritma AdaBoost menunjukkan performa 
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yang unggul dengan selisih nilai yang kecil antara data latih dan uji. Random forest dan 
XGBoost, meskipun menunjukkan kinerja yang sangat baik pada data training, namun 
mengalami penurunan performa yang lebih signifikan ketika diuji dengan data testing. Hal ini 
mengindikasikan bahwa algoritma AdaBoost tidak hanya unggul dalam pelatihan tetapi juga 
lebih andal dalam menghasilkan prediksi pada data yang sebelumnya belum pernah dilihat.

Implementasi
Setelah didapat algoritma yang memiliki performa terbaik, langkah selanjutnya adalah 

mengimplementasikan model ini ke dalam bentuk website. Model prediksi yang telah 
diintegrasikan ke dalam sistem akan memproses data yang diberikan dan memberikan hasil 
prediksi dalam waktu singkat serta mudah digunakan oleh pengguna. Gambar 7 menunjukkan 
tampilan awal website sebelum digunakan. Gambar 8 menunjukkan tampilan website dengan 
hasil memiliki risiko osteoporosis. Gambar 9 menunjukkan tampilan website dengan hasil tidak 
memiliki risiko osteoporosis.

Gambar 7 Tampilan halaman sebelum digunakan

Gambar 8 Tampilan saat digunakan dan menghasilkan prediksi memiliki risiko osteoporosis
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Gambar 9 Tampilan saat digunakan dan menghasilkan prediksi tidak memiliki risiko osteoporosis

SIMPULAN
Dalam penelitian ini, telah berhasil dirancang dan diimplementasikan sebuah model 

klasifikasi untuk memprediksi risiko penyakit osteoporosis dengan menggunakan random 
forest, AdaBoost, dan XgBoost. Penerapan model dilakukan dalam 3 skema rasio pengujian 
yaitu 80:20, 70:30, dan 60:40. Prediksi risiko osteoporosis berdasarkan 14 variabel yaitu umur, 
jenis kelamin, riwayat keluarga, etnis, penggunaan obat, riwayat patah tulang, perubahan 
hormonal, berat badan, asupan kalsium, asupan vitamin D, aktivitas fisik, merokok, konsumsi 
alkohol, dan kondisi medis. 

Algoritma AdaBoost dengan skema 60:40 memiliki hasil terbaik dengan nilai akurasi 
92.01%, presisi 93.13%, recall 92.01%, dan F1 score 91.97%. Algoritma AdaBoost ini juga 
memiliki selisih nilai yang kecil antara data latih dan data uji dibandingkan dengan algoritma 
random forest dan algoritma XGBoost, sehingga algoritma AdaBoost dengan skema 60:40 
diimplementasikan ke dalam website. 

Penelitian selanjutnya dapat dikembangkan lagi dengan cara meningkatkan pemberian 
pengalaman pengguna melalui penjelasan mendetail mengenai faktor risiko yang paling 
berkontribusi terhadap prediksi, dengan demikian aplikasi ini tidak sekedar berfungsi sebagai 
alat prediksi, tetapi juga sebagai alat edukasi yang membantu meningkatkan kesadaran pengguna 
tentang kesehatan tulang dan tindakan pencegahan yang dapat mereka ambil.
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