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Determining whether a patient requires inpatient or outpatient care is one of the most critical clinical 
decisions in healthcare facility management. Complete blood count (CBC) parameters provide routine and 
rapidly available physiological indicators, making them strong candidates for machine learning-based 
clinical decision support systems. This study aims to develop a prediction model for patient hospitalization 
needs using the Random Forest algorithm optimized through RandomizedSearchCV, combined with SHAP 
(SHapley Additive exPlanations) for model interpretability. The dataset consists of 4,412 patient records from 
an Indonesian private hospital available on Kaggle, containing nine hematological parameters and two 
demographic attributes. Feature engineering was applied by constructing three derived variables: leucocyte-
thrombocyte ratio (leu_throm_ratio), hemoglobin-hematocrit ratio (hb_hct_ratio), and thrombocyte-age 
interaction (platelet_age). Two models were compared: a baseline Random Forest with manually configured 
hyperparameters and an optimized model using RandomizedSearchCV with Stratified 5-Fold Cross 
Validation. The baseline model achieved accuracy of .7633 and ROC AUC of .8097, while the optimized model 
yielded accuracy of .7644 and ROC AUC of .8131 on the test set. Feature importance analysis identified 
thrombocyte (.1655) and leu_throm_ratio (.1525) as the dominant predictors, together contributing over 
31% of the model's predictive information. SHAP analysis confirmed that low thrombocyte values and high 
leucocyte values were the primary drivers of inpatient predictions, consistent with clinical indicators of 
infection and systemic inflammation. These findings demonstrate that Random Forest with clinically 
grounded feature engineering and SHAP interpretability provides a transparent and reasonably accurate 
approach for supporting hospital admission triage decisions. 
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PENDAHULUAN 

Penentuan status perawatan pasien, yaitu keputusan apakah seorang pasien memerlukan rawat inap 
atau cukup ditangani secara rawat jalan, merupakan salah satu keputusan klinis yang paling kritis dalam 
manajemen fasilitas kesehatan. Keputusan yang tidak tepat dapat berakibat pada penumpukan pasien di unit 
gawat darurat, penggunaan sumber daya rumah sakit yang tidak efisien, hingga meningkatnya risiko 
komplikasi akibat keterlambatan penanganan (Savioli et al., 2022). Pendekatan konvensional dalam triase 
pasien sangat bergantung pada penilaian subjektif tenaga medis yang dipengaruhi oleh pengalaman klinis, 
beban kerja, dan keterbatasan waktu. Kondisi ini mendorong kebutuhan terhadap sistem pendukung 
keputusan klinis yang objektif, cepat, dan dapat diandalkan. 

Pemeriksaan Complete Blood Count (CBC) atau hematologi rutin merupakan salah satu prosedur 
diagnostik yang paling umum dilakukan di rumah sakit dan menghasilkan sejumlah parameter penting seperti 
hematokrit, hemoglobin, eritrosit, leukosit, trombosit, MCH, MCHC, dan MCV (Almuthaybiri et al., 2025). 
Parameter-parameter ini mencerminkan kondisi fisiologis pasien secara menyeluruh dan secara klinis 
berkaitan erat dengan berbagai kondisi patologis seperti infeksi, anemia, gangguan pembekuan darah, dan 
inflamasi sistemik (Steinbach et al., 2024). Ketersediaan data ini secara rutin dan dalam waktu singkat 
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menjadikannya kandidat yang sangat potensial sebagai dasar pengembangan model prediktif berbasis 
machine learning untuk mendukung keputusan klinis. 

Perkembangan machine learning dalam bidang kesehatan telah menunjukkan hasil yang menjanjikan 
dalam berbagai aplikasi klinis, mulai dari prediksi risiko penyakit, pendeteksian anomali pada data 
laboratorium, hingga pengembangan sistem triase otomatis berbasis Electronic Health Record (EHR) 
(Busnatu et al., 2022; Fuse et al., 2025). Algoritma Random Forest secara khusus telah banyak diaplikasikan 
dalam konteks klasifikasi medis karena kemampuannya menangani data multivariat dengan dimensi tinggi, 
ketahanannya terhadap overfitting, serta kemampuannya menghasilkan estimasi feature importance secara 
langsung (Swarnadwip Bose & Bose, 2025). Beberapa penelitian telah membuktikan bahwa Random Forest 
mampu mengklasifikasikan kebutuhan rawat inap pasien dengan tingkat akurasi yang kompetitif 
dibandingkan algoritma lainnya (Yazdi et al., 2026; Yazdi et al., 2026). Selain itu, teknik optimasi 
hyperparameter seperti RandomizedSearchCV terbukti efektif dalam meningkatkan generalisasi model tanpa 
risiko overfitting yang signifikan dibandingkan exhaustive search (Tjahjono et al., 2025). 

Meskipun demikian, sebagian besar model machine learning yang ada bersifat black box, yaitu tidak 
mampu menjelaskan alasan di balik setiap prediksi secara transparan kepada tenaga medis. Kurangnya 
interpretabilitas ini menjadi hambatan utama dalam adopsi model machine learning di lingkungan klinis, 
karena keputusan medis memerlukan justifikasi yang dapat dipertanggungjawabkan (Thamer & Sultani, 
2025). Di sisi lain, studi-studi sebelumnya umumnya menggunakan fitur hematologi mentah tanpa 
mempertimbangkan hubungan biologis antarparameter yang secara klinis bermakna, seperti rasio leukosit 
terhadap trombosit sebagai indikator inflamasi atau interaksi antara usia dan jumlah trombosit (Liu et al., 
2025). Kesenjangan ini menunjukkan perlunya pendekatan yang mengintegrasikan feature engineering 
berbasis pengetahuan klinis dengan analisis interpretabilitas model yang sistematis. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi kebutuhan rawat inap pasien berbasis data 
hematologi menggunakan algoritma Random Forest yang dioptimasi melalui RandomizedSearchCV dengan 
evaluasi Stratified 5-Fold Cross Validation. Kontribusi utama penelitian ini mencakup tiga aspek: pertama, 
penerapan feature engineering berbasis rasio antarparameter hematologi yang memiliki relevansi klinis, 
yaitu rasio leukosit-trombosit (leu_throm_ratio), rasio hemoglobin-hematokrit (hb_hct_ratio), dan interaksi 
trombosit-usia (platelet_age); kedua, optimasi hyperparameter secara sistematis untuk menghasilkan 
konfigurasi model yang lebih stabil; serta ketiga, analisis interpretabilitas model menggunakan pendekatan 
SHAP (SHapley Additive exPlanations) (Lundberg & Lee, 2017) untuk mengidentifikasi kontribusi setiap fitur 
terhadap keputusan prediksi, sehingga menghasilkan model yang tidak hanya akurat tetapi juga dapat 
dijelaskan secara transparan kepada tenaga medis. 

METODE PENELITIN  

Desain Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode klasifikasi berbasis machine 
learning untuk memprediksi kebutuhan rawat inap pasien berdasarkan hasil pemeriksaan hematologi. Model 
yang digunakan adalah Random Forest karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data medis 
yang bersifat multivariat, tahan terhadap overfitting, serta mampu memberikan informasi mengenai tingkat 
kepentingan variabel (Peng et al., 2025). Untuk meningkatkan performa model, dilakukan optimasi 
hyperparameter menggunakan RandomizedSearchCV. Selain itu, pendekatan Explainable Artificial 
Intelligence (XAI) menggunakan SHAP (SHapley Additive exPlanations) diterapkan untuk meningkatkan 
interpretabilitas hasil prediksi (Ribeiro et al., 2024)  

Sumber Data 

Penelitian ini menggunakan data sekunder berupa dataset Electronic Health Record Predicting yang 
tersedia pada platform Kaggle. Dataset tersebut berasal dari sebuah rumah sakit swasta di Indonesia dan 
berisi data hasil pemeriksaan laboratorium pasien yang digunakan untuk menentukan kebutuhan perawatan 
lanjutan, yaitu rawat inap (in care) atau rawat jalan (out care). 

Dataset terdiri atas 4.412 data pasien dengan 11 atribut, meliputi sembilan parameter hematologi, 
satu atribut demografis, dan satu atribut target. Distribusi kelas pada dataset terdiri dari 2.628 pasien rawat 
jalan dan 1.784 pasien rawat inap. 
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Variabel Analisis 

Variabel analisis seperti pada Tabel 1 dibagi menjadi variabel dependen dan independen. Variabel 
dependen dalam penelitian ini adalah status perawatan pasien (source), yang diklasifikasikan menjadi dua 
kelas, yaitu rawat jalan (out) dan rawat inap (in). Variabel independen terdiri atas parameter hematologi dan 
karakteristik pasien, yaitu hematokrit (hematocrit), hemoglobin (hemoglobin), eritrosit (erythrocyte), 
leukosit (leucocyte), trombosit (thrombocyte), Mean Corpuscular Hemoglobin (MCH), Mean Corpuscular 
Hemoglobin Concentration (MCHC), Mean Corpuscular Volume (MCV), usia (age), dan jenis kelamin (sex). 

Tabel 1. Deskripsi Atribut Dataset 

Atribut Tipe Data Deskripsi 

Hematocrit Numerik Hasil pemeriksaan hematokrit pasien 
Hemoglobin Numerik Hasil pemeriksaan hemoglobin pasien 
Erythrocyte Numerik Jumlah eritrosit pasien 
Leucocyte Numerik Jumlah leukosit pasien 

Thrombocyte Numerik Jumlah trombosit pasien 
MCH Numerik Mean Corpuscular Hemoglobin 

MCHC Numerik Mean Corpuscular Hemoglobin Concentration 
MCV Numerik Mean Corpuscular Volume 
Age Numerik Usia pasien 
Sex Kategorikal Jenis kelamin pasien 

Source Target Status perawatan pasien (in/out) 

Selain menggunakan variabel asli, penelitian ini juga menerapkan feature engineering dengan 
membentuk tiga variabel baru, yaitu rasio leukosit terhadap trombosit (leu_throm_ratio), rasio hemoglobin 
terhadap hematokrit (hb_hct_ratio), dan interaksi antara trombosit dan usia (platelet_age). Variabel 
tambahan tersebut digunakan untuk menangkap hubungan potensial antarparameter medis yang dapat 
memengaruhi keputusan rawat inap pasien. 

Teknik Pengumpulan Data 

Data diperoleh melalui proses pengunduhan dataset dari platform Kaggle. Karena penelitian 
menggunakan data sekunder yang telah dianonimkan, tidak dilakukan pengambilan data secara langsung 
kepada pasien maupun tenaga kesehatan. Seluruh data yang digunakan telah tersedia dalam format 
terstruktur sehingga dapat langsung digunakan untuk proses analisis. 

Teknik Analisis Data 

  
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Tahap analisis pada Gambar 1 dimulai dengan proses preprocessing data. Variabel target dikonversi ke 
dalam bentuk numerik, yaitu nilai 0 untuk pasien rawat jalan dan nilai 1 untuk pasien rawat inap. Selanjutnya 
dilakukan imputasi median pada atribut numerik dan imputasi modus pada atribut kategorikal. Variabel 
kategorikal dikonversi menggunakan One-Hot Encoding, sedangkan atribut numerik dinormalisasi 
menggunakan StandardScaler. 

Selain menggunakan atribut asli, penelitian ini menambahkan beberapa fitur baru yang dibangun 
berdasarkan hubungan antarparameter hematologi untuk meningkatkan kemampuan model dalam 
mengenali pola data. Fitur yang ditambahkan ditunjukkan pada Tabel 2. 
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Tabel 2. Fitur Hasil Rekayasa Fitur 

Fitur Persamaan 

Leu_Throm_Ratio Leucocyte / (Thrombocyte + 1) 

Hb_Hct_Ratio Hemoglobin / (Hematocrit + 1) 

Platelet_Age Thrombocyte × Age 

Fitur Leu_Throm_Ratio digunakan untuk merepresentasikan hubungan antara jumlah leukosit dan 
trombosit yang berkaitan dengan kondisi inflamasi pasien. Fitur Hb_Hct_Ratio menggambarkan hubungan 
antara kadar hemoglobin dan hematokrit, sedangkan fitur Platelet_Age digunakan untuk mengakomodasi 
interaksi antara usia pasien dan jumlah trombosit (Zhai et al., 2021). 

Dataset kemudian dibagi menjadi data pelatihan sebesar 80% dan data pengujian sebesar 20% 
menggunakan teknik stratified sampling untuk mempertahankan proporsi kelas pada kedua kelompok data. 
Metode klasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Random Forest, yaitu algoritma ensemble 
learning yang membangun sejumlah decision tree secara independen menggunakan teknik bootstrap 
sampling. Prediksi akhir ditentukan berdasarkan mekanisme majority voting dari seluruh pohon keputusan 
yang terbentuk (Azad et al., 2025)  . 

Random Forest dipilih karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data numerik dan 
kategorikal, relatif tahan terhadap overfitting, serta mampu memberikan informasi mengenai tingkat 
kepentingan setiap fitur (feature importance) (Lovatti et al., 2019). Model Random Forest dibangun 
menggunakan data pelatihan dan dioptimasi menggunakan RandomizedSearchCV dengan beberapa 
kombinasi hyperparameter, meliputi jumlah pohon (n_estimators), kedalaman pohon (max_depth), jumlah 
minimum sampel pada proses pemisahan (min_samples_split), jumlah minimum sampel pada node daun 
(min_samples_leaf), dan jumlah fitur yang digunakan pada setiap percabangan (max_features). 

Evaluasi model dilakukan menggunakan Stratified 5-Fold Cross Validation. Kinerja model diukur 
menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan Area Under Curve (AUC-ROC) (Staritz & 
Schdeel, 2025).  Selain itu, confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 
membedakan pasien yang memerlukan rawat inap dan rawat jalan. Untuk meningkatkan interpretabilitas 
model, dilakukan analisis Feature Importance dan SHAP (SHapley Additive exPlanations). Analisis ini 
digunakan untuk mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh terhadap keputusan prediksi model. 
Melalui visualisasi SHAP Summary Plot, dapat diidentifikasi fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam 
menentukan kebutuhan rawat inap pasien, sehingga hasil prediksi tidak hanya akurat tetapi juga dapat 
dijelaskan secara transparan (Vimbi et al., 2024). 

Validitas dan Keandalan Analisis 

Validitas model dijaga melalui penggunaan Stratified 5-Fold Cross Validation yang memungkinkan 
proses evaluasi dilakukan pada beberapa subset data secara bergantian. Teknik ini membantu mengurangi 
bias yang dapat muncul akibat pembagian data pelatihan dan pengujian yang tidak representatif (Olamendy, 
J. C., 2024). 

Keandalan model dievaluasi berdasarkan konsistensi nilai Accuracy, Precision, Recall, F1-Score, dan 
AUC-ROC pada setiap fold validasi. Selain itu, optimasi hyperparameter menggunakan RandomizedSearchCV 
dilakukan untuk memperoleh konfigurasi model yang lebih stabil dan optimal (Utami et al., 2026). Analisis 
SHAP juga digunakan untuk memverifikasi bahwa prediksi model didasarkan pada variabel-variabel 
hematologi yang relevan secara medis, sehingga meningkatkan transparansi dan kepercayaan terhadap hasil 
prediksi (Noor et al., 2025). 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

Hasil Eksplorasi Data 

Distribusi kelas pada Gambar 2 di bawah ini menunjukkan bahwa terdapat 2.628 pasien rawat jalan 
dan 1.784 pasien rawat inap. Meskipun distribusi kelas tidak sepenuhnya seimbang, proporsi kedua kelas 
masih cukup representatif untuk dilakukan pemodelan klasifikasi. 
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Gambar 2. Distribusi Kelas Rawat Inap dan Rawat Jalan 

Distribusi kelas menunjukkan bahwa jumlah pasien rawat jalan lebih banyak dibandingkan pasien 
rawat inap. Kondisi ini dapat mempengaruhi proses pembelajaran model sehingga digunakan teknik 
class_weight = balanced pada algoritma Random Forest untuk mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. 

Analisis korelasi antar fitur numerik dilakukan menggunakan heatmap korelasi Pearson pada gambar 
3 di bawah ini. Hasil analisis menunjukkan bahwa hemoglobin dan hematocrit memiliki korelasi positif yang 
kuat satu sama lain, yang konsisten secara fisiologis karena keduanya merupakan indikator volume dan 
konsentrasi sel darah merah. Thrombocyte dan leucocyte menunjukkan korelasi relatif rendah terhadap 
sebagian besar fitur lain, mengindikasikan bahwa keduanya membawa informasi prediktif yang independen. 

 
Gambar 3. Matriks korelasi antar fitur numerik pada dataset hematologi. 

Kemudian analisis distribusi fitur pada gambar 4 dibawah ini adalah berdasarkan status rawat inap 
menggunakan boxplot menunjukkan bahwa thrombocyte, leucocyte, dan hematocrit memiliki distribusi yang 
cenderung berbeda antara pasien rawat jalan dan rawat inap. Pasien rawat inap umumnya memiliki nilai 
thrombocyte lebih rendah dan leucocyte lebih tinggi dibandingkan pasien rawat jalan, yang mengindikasikan 
adanya kondisi inflamasi atau infeksi sistemik pada kelompok tersebut. Perbedaan distribusi ini memperkuat 
relevansi fitur-fitur hematologi sebagai prediktor kebutuhan rawat inap. 
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Gambar 4. Boxplot thrombocyte, leucocyte, hematocrit, age vs. status 

Hasil Pemodelan 

1. Model 1 Random Forest Baseline 

Model pertama dibangun menggunakan algoritma Random Forest dengan konfigurasi hiperparameter 
yang ditentukan secara manual berdasarkan referensi literatur dan praktik umum, yakni n_estimators = 500, 
max_depth = 20, min_samples_leaf = 2, dan class_weight = balanced. Evaluasi model dilakukan 
menggunakan Stratified K-Fold Cross Validation dengan k = 5 pada data latih, kemudian dievaluasi kembali 
pada data uji yang terpisah. Hasil evaluasi Stratified 5-Fold Cross Validation pada Model 1 disajikan pada 
Tabel 3 berikut. 

Tabel 3. Hasil Cross Validation Model Baseline Random Forest 

Metrik Mean Std   

 Accuracy    .7506   .0102  

 Precision   .7232   .0187  

 Recall      .6223   .0279  

 F1-Score    .6684   .0164  

 ROC AUC     .7996   .0055  

 
Model baseline menghasilkan akurasi rata-rata sebesar .7506 dengan nilai ROC AUC sebesar .7996. 

Nilai ROC AUC yang mendekati .80 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang baik 
antara pasien rawat inap dan rawat jalan. Precision sebesar .7232 mengindikasikan bahwa dari seluruh 
prediksi positif (rawat inap), sekitar 72% di antaranya adalah prediksi yang benar. Namun, nilai Recall yang 
lebih rendah yaitu .6223 menunjukkan bahwa masih terdapat proporsi pasien rawat inap yang tidak berhasil 
diidentifikasi oleh model, yang dapat dikaitkan dengan karakteristik distribusi kelas yang tidak seimbang 
meskipun telah diterapkan class_weight=balanced. Evaluasi pada data uji menghasilkan performa 
sebagaimana disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model Baseline pada Data Uji 

 Kelas        Precision  Recall  F1-Score  Support 

 Rawat Jalan (0)  .7805  .8384   .8084     526     

 Rawat Inap (1)   .7327  .6527   .6904     357     

 Weighted Avg   .7612  .7633   .7607     883     

 ROC AUC   —    —       —         .8097 

 
Hasil pada data uji menunjukkan bahwa model cenderung lebih baik dalam mengklasifikasikan pasien 

rawat jalan (kelas 0) dengan F1-Score .8084 dibandingkan pasien rawat inap (kelas 1) dengan F1-Score .6904. 
Hal ini merupakan pola umum pada dataset medis yang memiliki ketidakseimbangan kelas, di mana model 
cenderung lebih konservatif dalam memprediksi kelas minoritas.  
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Gambar 5. Confusion Matrix Baseline 

Berdasarkan confusion matrix Gambar 5 di atas, model Random Forest mampu mengklasifikasikan 
sebagian besar pasien dengan benar. Hasil ini menunjukkan bahwa informasi dari pemeriksaan hematologi 
memiliki potensi untuk digunakan dalam membantu proses penentuan kebutuhan rawat inap atau rawat 
jalan. Meskipun masih terdapat beberapa kesalahan prediksi, performa model secara umum sudah cukup 
baik dalam membedakan kedua kelompok pasien. 

2. Model 2 Random Forest dengan Hyperparameter Optimization 

Model kedua dibangun menggunakan pendekatan yang sama namun dengan penerapan 
RandomizedSearchCV untuk mencari kombinasi hiperparameter optimal secara otomatis. Ruang pencarian 
hiperparameter yang didefinisikan mencakup: n_estimators ∈ {200, 300, 500, 700}, max_depth ∈ {10, 15, 20, 
30, None}, min_samples_split ∈ {2, 5, 10}, min_samples_leaf ∈ {1, 2, 4}, dan max_features ∈ {sqrt, log2}. 
Pencarian dilakukan dengan 20 iterasi acak menggunakan F1-Score sebagai metrik optimasi, dengan validasi 
silang 5-Fold di dalam proses pencarian. Hasil pencarian mengidentifikasi kombinasi hiperparameter terbaik 
sebagaimana disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hiperparameter Optimal Hasil RandomizedSearchCV 

 Hiperparameter    Nilai Terbaik 

 n_estimators       500           

 max_depth          10            

 min_samples_split    5             

 min_samples_leaf  1             

max_features       log2          

 
Nilai n_estimators yang optimal sama dengan konfigurasi baseline (500 pohon), namun max_depth 

yang dipilih lebih dangkal (10 dibandingkan 20 pada baseline). Hal ini mengindikasikan bahwa pohon yang 
lebih pendek dengan pembatasan kedalaman yang lebih ketat mampu menghasilkan generalisasi yang lebih 
baik, sekaligus mengurangi risiko overfitting akibat pohon yang terlalu dalam. Evaluasi model yang telah 
dioptimasi menggunakan Stratified 5-Fold Cross Validation menghasilkan performa sebagaimana disajikan 
pada Tabel 6. 

Tabel 6. Hasil Cross Validation Model Random Forest Optimized 

 Metrik      Mean    Std    

 Accuracy    .7498   .0103  

 Precision   .7188   .0208  

 Recall      .6279   .0236  

 F1-Score    .6698   .0135  

 ROC AUC     .8012   .0067  

 
Hasil evaluasi pada data uji untuk Model 2 disajikan pada Tabel 7 di bawah ini. 
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Tabel 7. Hasil Evaluasi Model Optimized pada Data Uji 

 Kelas  Precision Recall F1-

Score 

Support 

 Rawat Jalan (0)  .7829      .8365   .8088     526     

 Rawat Inap (1)   .7321      .6583   .6932     357     

 Weighted Avg

  

 .7624      .7644   .7621     883     

 ROC AUC      —          —       —         .8131 

 

3. Perbandingan Performa Model Baseline dan Optimized 

 Perbandingan performa kedua model secara komprehensif disajikan pada Tabel 8 untuk hasil 
evaluasi pada data uji. 

Tabel 8. Perbandingan Hasil Evaluasi pada Data Uji (Test Set) 

 Metrik      Baseline (Test)  Optimized (Test)  Selisih  

 Accuracy    .7633          .7644           +.0011   

 Precision   .7327         .7321          −.0006   

 Recall      .6527         .6583          +.0056   

 F1-Score    .6904         .6932          +.0028   

 ROC AUC     .8097          .8131           +.0034   

Berdasarkan perbandingan pada Tabel 8, tampak bahwa optimasi hiperparameter melalui 
RandomizedSearchCV memberikan peningkatan yang relatif kecil namun konsisten pada metrik-metrik yang 
secara klinis relevan. Secara spesifik, nilai Recall pada kelas rawat inap meningkat dari .6527 menjadi .6583 
pada data uji, yang berarti model yang dioptimasi mampu mengidentifikasi lebih banyak pasien yang benar-
benar membutuhkan rawat inap. Nilai ROC AUC juga mengalami peningkatan dari .8097 menjadi .8131, yang 
mengindikasikan kemampuan diskriminasi model yang lebih baik secara keseluruhan. 

Pola peningkatan F1-Score (dari .6684 menjadi .6698 pada CV, dan dari .6904 menjadi .6932 pada data 
uji) serta ROC AUC menunjukkan bahwa model yang dioptimasi secara keseluruhan lebih seimbang dalam 
membedakan kedua kelas, meskipun peningkatannya tidak dramatis. Hal ini mengindikasikan bahwa 
kompleksitas prediksi kebutuhan rawat inap lebih banyak ditentukan oleh kandungan informasi pada fitur 
klinis itu sendiri, bukan semata-mata oleh konfigurasi hiperparameter Random Forest. 

Analisis Feature Importance 

Kedua model menghasilkan distribusi feature importance yang identik karena proses 
RandomizedSearchCV memilih nilai n_estimators yang sama (500) dan arsitektur fitur tidak berubah. Hasil 
feature importance disajikan pada Tabel 9. 

Tabel 9. Feature Importance Model Random Fores 

 Peringkat  Fitur          Importance 

 1          thrombocyte    .1655      

 2          

leu_throm_ratio 

 .1525      

 3          hematocrit     .1022      

 4          leucocyte      .0828      

 5          platelet_age   .0818      

 6          erythrocyte    .0769      

 7          hemoglobin     .0737      

 8          age            .0662      

 9          mcv            .0507      
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 10         hb_hct_ratio   .0494      

 11         mch            .0455      

 12         mchc           .0389      

 13         sex_M          .0139      

Thrombocyte menempati posisi teratas dengan importance sebesar .1655, diikuti oleh fitur turunan 
leu_throm_ratio (.1525) yang merupakan rasio leucocyte terhadap thrombocyte. Dominasi kedua fitur ini 
secara bersama-sama menyumbang lebih dari 31% total informasi prediktif model, yang mengisyaratkan 
bahwa hubungan antara kadar trombosit dan leukosit merupakan indikator klinis yang paling diskriminatif 
dalam menentukan kebutuhan rawat inap pasien. 

Secara fisiologis, penurunan thrombocyte (trombositopenia) dan peningkatan leucocyte (leukositosis) 
merupakan tanda-tanda klinis yang sering dikaitkan dengan kondisi infeksi berat, sepsis, atau penyakit 
sistemik yang memerlukan penanganan rawat inap intensif. Temuan ini sejalan dengan literatur medis yang 
menyatakan bahwa parameter darah lengkap, khususnya komponen sel darah putih dan trombosit, 
merupakan prediktor kuat dalam triase kegawatan pasien (Araújo et al., 2024). 

Hematocrit menduduki peringkat ketiga (.1022), sementara leucocyte secara individual berada di 
peringkat keempat (.0828). Fitur turunan platelet_age (.0818) yang merepresentasikan interaksi antara 
trombosit dan usia juga memberikan kontribusi prediktif yang berarti, mengindikasikan bahwa dampak 
trombositopenia terhadap kebutuhan rawat inap bervariasi berdasarkan kelompok usia pasien. Fitur 
demografis sex_M memiliki kontribusi terendah (.0139), yang menunjukkan bahwa jenis kelamin bukan 
faktor pembeda utama dalam penentuan kebutuhan rawat inap pada dataset ini. 

Interpretabilitas Model menggunakan SHAP 

Untuk memperkuat interpretabilitas model dan memberikan pemahaman yang lebih mendalam 
mengenai kontribusi masing-masing fitur terhadap prediksi individual, digunakan analisis SHAP (SHapley 
Additive exPlanations) berbasis TreeExplainer. Berbeda dengan feature importance yang memberikan 
gambaran global rata-rata, SHAP memungkinkan visualisasi arah dan besaran pengaruh setiap fitur pada 
setiap prediksi secara individual (Ajumoke, 2025).  

 
Gambar 5. SHAP Summary Plot 

 Hasil analisis SHAP mengkonfirmasi urutan kepentingan fitur yang diperoleh dari feature importance, 
namun memberikan informasi tambahan mengenai arah pengaruhnya. Thrombocyte menunjukkan pola 
yang jelas: nilai thrombocyte yang rendah (warna biru) berkontribusi terhadap peningkatan prediksi rawat 
inap (SHAP positif), sementara nilai thrombocyte yang tinggi (warna merah) mendorong prediksi ke arah 
rawat jalan (SHAP negatif). Pola ini konsisten dengan signifikansi klinis trombositopenia sebagai penanda 
kondisi yang memerlukan perawatan intensif. 
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Leucocyte menunjukkan pola yang berlawanan, di mana nilai leucocyte tinggi (leukositosis) berkorelasi 
dengan peningkatan prediksi rawat inap, sesuai dengan karakteristik klinis infeksi atau inflamasi sistemik. 
Usia (age) juga menunjukkan pengaruh positif terhadap prediksi rawat inap, mengindikasikan bahwa pasien 
yang lebih tua memiliki kecenderungan lebih tinggi untuk membutuhkan rawat inap. Fitur hb_hct_ratio dan 
sex_M memiliki distribusi SHAP yang lebih sempit, yang konsisten dengan kontribusi prediktif yang lebih kecil 
pada kedua model. 

Secara keseluruhan, hasil analisis SHAP memperkuat validitas model dan memberikan justifikasi klinis 
yang transparan atas keputusan prediksi, sehingga mendukung potensi implementasi model dalam sistem 
pendukung keputusan klinis. 

Sintesis Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest mampu memprediksi kebutuhan rawat inap 
pasien berdasarkan data hematologi dengan tingkat akurasi yang cukup kompetitif, yaitu mencapai .7644 
pada data uji dengan ROC AUC sebesar .8131 setelah optimasi. Nilai ROC AUC yang konsisten di atas .80 pada 
kedua model menunjukkan kemampuan diskriminasi yang baik, yang dalam konteks aplikasi klinis memiliki 
relevansi praktis dalam mendukung proses triase awal. 

Optimasi hiperparameter menggunakan RandomizedSearchCV memberikan peningkatan performa 
yang relatif kecil namun terarah. Peningkatan pada Recall kelas rawat inap merupakan temuan yang penting 
dari perspektif klinis karena dalam skenario prediksi kebutuhan rawat inap, false negative (pasien rawat inap 
yang salah diprediksi sebagai rawat jalan) memiliki konsekuensi yang lebih serius dibandingkan false positive. 
Dengan demikian, model yang dioptimasi lebih sesuai untuk dipertimbangkan dalam implementasi klinis. 

Temuan bahwa peningkatan performa akibat optimasi hiperparameter relatif kecil mengindikasikan 
bahwa kapasitas prediktif model lebih banyak dibatasi oleh kandungan informasi pada fitur klinis yang 
tersedia. Hal ini sejalan dengan temuan beberapa studi terdahulu yang menunjukkan bahwa kualitas fitur 
dan representasi data klinis memiliki pengaruh lebih dominan terhadap performa model dibandingkan 
konfigurasi algoritma semata (Mahendra et al., 2021). Pengembangan lebih lanjut dapat difokuskan pada 
pengayaan fitur melalui penambahan parameter klinis tambahan seperti hasil pemeriksaan kimia darah, 
tanda vital, atau riwayat diagnosis sebelumnya. 

KESIMPULAN 

Penelitian ini mengkaji efektivitas algoritma Random Forest dalam memprediksi kebutuhan rawat inap 
pasien berdasarkan data hematologi klinis, dengan membandingkan dua pendekatan pemodelan: model 
baseline dengan konfigurasi hiperparameter manual dan model yang dioptimasi menggunakan 
RandomizedSearchCV (Çakmak, 2025). Berdasarkan hasil eksperimen menggunakan Stratified 5-Fold Cross 
Validation dan evaluasi pada data uji, dapat disimpulkan bahwa Random Forest mampu mengklasifikasikan 
status rawat inap pasien dengan tingkat akurasi .7644 dan ROC AUC .8131 pada model yang dioptimasi. Nilai 
ROC AUC yang konsisten di atas .80 pada kedua model menunjukkan bahwa algoritma ini memiliki 
kemampuan diskimasi yang baik antara pasien rawat inap dan rawat jalan berbasis data hematologi. 

Optimasi hiperparameter melalui RandomizedSearchCV memberikan peningkatan performa yang kecil 
namun terarah, terutama pada metrik Recall kelas rawat inap yang meningkat dari .6527 menjadi .6583 dan 
ROC AUC yang meningkat dari .8097 menjadi .8131 pada data uji. Peningkatan yang terbatas ini 
mengindikasikan bahwa kapasitas prediktif model lebih banyak dibatasi oleh kandungan informasi fitur klinis 
yang tersedia daripada konfigurasi algoritma semata. Temuan ini menegaskan bahwa kualitas dan 
kelengkapan data klinis merupakan faktor penentu utama dalam pengembangan model prediksi medis 
berbasis machine learning. 

Analisis feature importance dan SHAP mengidentifikasi thrombocyte dan rasio leucocyte-thrombocyte 
(leu_throm_ratio) sebagai prediktor dominan dengan kontribusi gabungan lebih dari 31% terhadap 
keputusan prediksi model. Hasil ini memiliki justifikasi klinis yang kuat, mengingat trombositopenia dan 
leukositosis merupakan penanda kondisi infeksi atau penyakit sistemik yang lazimnya memerlukan 
penanganan rawat inap. Dengan demikian, model yang dibangun tidak hanya menghasilkan prediksi yang 
akurat, tetapi juga dapat diinterpretasikan secara klinis, yang merupakan syarat penting dalam penerapan 
kecerdasan buatan pada sistem kesehatan. 
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Perlu dicatat bahwa generalisasi hasil penelitian ini memiliki keterbatasan. Dataset yang digunakan 
bersumber dari satu rekam medis elektronik dengan karakteristik populasi tertentu, sehingga performa 
model belum tentu dapat direplikasi secara langsung pada populasi atau fasilitas kesehatan yang berbeda. 
Selain itu, fitur yang tersedia terbatas pada parameter hematologi dasar tanpa mencakup data klinis 
tambahan seperti tanda vital, hasil pemeriksaan biokimia, atau riwayat diagnosis sebelumnya, yang 
berpotensi membatasi kemampuan prediktif model secara keseluruhan. 
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