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ABSTRAK

Penerapan Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)
Dalam Model Gradient Boosting untuk Klasifikasi Kondisi Pulang Pasien
RSUD Ulin Banjarmasin (Oleh: Yusuf Fadillah; Pembimbing: Selvi Annisa,
S.Si,, M.Si dan Dewi Sri Susanti, S.Si., M.Si, 2026; 54 halaman)

Tingginya angka mortalitas di Indonesia menunjukkan perlunya penguatan
sistem kesehatan, khususnya dalam mendeteksi risiko kematian pasien secara
lebih cepat dan tepat. Pemanfaatan data rekam medis melalui pendekatan
machine learning dapat membantu klasifikasi kondisi pulang pasien
berdasarkan faktor-faktor klinis dan administratif. Oleh karena itu, penelitian
ini bertujuan membangun model klasifikasi kondisi pulang pasien di RSUD
Ulin Banjarmasin menggunakan Gradient Boosting Machine (GBM) serta
menginterpretasikan hasil prediksi menggunakan Local Interpretable Model-
agnostic Explanations (LIME). Tahapan penelitian meliputi preprocessing data,
pembagian data menjadi data training dan testing, penerapan Synthetic
Minority Oversampling Technique-Nominal Continuous (SMOTE-NC), serta
penentuan parameter optimal menggunakan GridSearchCV. Berdasarkan hasil
perbandingan model, penerapan SMOTE-NC pada proporsi pembagian data
70:30 menghasilkan performa terbaik dengan nilai sensitivity sebesar 0.971,
specificity sebesar 0.311, dan FI-macro sebesar 0.663 pada data testing.
Interpretasi model menggunakan LIME menunjukkan nilai LOS yang lebih
tinggi, umur pasien yang lebih besar, serta jumlah penyakit sekunder yang
lebih banyak cenderung meningkatkan probabilitas klasifikasi pasien masuk
ke kelas meninggal. Sebaliknya, jumlah tindakan, kategori penyakit tertentu,
serta jumlah penyakit sekunder yang lebih sedikit cenderung meningkatkan
probabilitas klasifikasi pasien masuk ke kelas membaik/sembuh. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa kombinasi GBM dan SMOTE-NC mampu
menghasilkan performa klasifikasi yang baik, sedangkan LIME dapat
meningkatkan interpretabilitas model dengan menjelaskan kontribusi
masing-masing variabel terhadap prediksi secara lokal. Penelitian ini
diharapkan dapat mendukung deteksi dini risiko kematian pasien serta
membantu pengambilan keputusan klinis dan evaluasi pelayanan kesehatan di
RSUD Ulin Banjarmasin.

Kata kunci: Gradient Boosting Machine, SMOTE-NC, Local Interpretable Model-
agnostic Explanations, Klasifikasi, Rekam Medis, Kondisi Pulang Pasien.
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ABSTRACT

Application of Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)
in the Gradient Boosting Model for Classification of Patient Discharge
Status at Ulin Regional General Hospital Banjarmasin (By: Yusuf Fadillah;
Supervisors: Selvi Annisa, S.Si., M.Si. and Dewi Sri Susanti, S.Si., M.Si,, 2026; 54

pages)

The high mortality rate in Indonesia indicates the need to strengthen the
healthcare system, particularly in detecting patient mortality risk more quickly
and accurately. The utilization of medical record data through a machine
learning approach can assist in classifying patient discharge status based on
clinical and administrative factors. Therefore, this study aims to develop a
patient discharge status classification model at Ulin Regional General Hospital
Banjarmasin using the Gradient Boosting Machine (GBM) algorithm and to
interpret the prediction results using Local Interpretable Model-agnostic
Explanations (LIME). The research stages included data preprocessing,
splitting the data into training and testing sets, applying the Synthetic Minority
Oversampling Technique-Nominal Continuous (SMOTE-NC), and determining
optimal parameters using GridSearchCV. Based on the model comparison
results, the implementation of SMOTE-NC with a 70:30 data split proportion
produced the best performance, with a sensitivity value of 0.971, specificity of
0.311, and Fl-macro of 0.663 on the testing data. The LIME interpretation
showed that higher Length of Stay (LOS), older patient age, and a greater
number of secondary diseases tended to increase the probability of patients
being classified into the deceased class. In contrast, the number of medical
procedures, certain disease categories, and fewer secondary diseases tended
to increase the probability of patients being classified into the
recovered/improved class. The results indicate that the combination of GBM
and SMOTE-NC is capable of producing good classification performance, while
LIME improves model interpretability by explaining the contribution of each
variable to local predictions. This study is expected to support early detection
of patient mortality risk and assist clinical decision-making as well as
healthcare service evaluation at Ulin Regional General Hospital Banjarmasin.

Keywords: Gradient Boosting Machine, SMOTE-NC, Local Interpretable Model-
agnostic Explanations, Classification, Medical Records, Patient Discharge
Status.
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DAFTAR LAMBANG DAN SINGKATAN

a Data pengamatan dari kelas minoritas

b Data pengamatan yang terdekat dari minoritas
d(a;, b;) Jarak antara dua nilai pengamatan pada prediktor ke-i
h Jumlah variabel prediktor kategorik

q Jumlah variabel prediktor numerik

Asyn Data sintetis yang dihasilkan SMOTE-NC

Aknn Data kelas minoritas yang terdekat dengan q;
T Bilangan random dari 0 hingga 1

k Jumlah kelas pada variabel target

p Proporsi kelas dari variabel target

A Himpunan dalam suatu Node

0 Jumlah subset setelah split

n Jumlah total data sebelum split

ng Jumlah data pada subset ke-t

Fo(x) Model awal GBM

E,(x) Model pada iterasi ke-m

T, Weak learner pada iterasi ke-m

y Nilai prediksi model

v Learning rate

L Fungsi kerugian (loss function)

X Variabel prediktor

y Variabel target

Vim Variabel target sementara ke-i iterasi ke-m

f Model kompleks (black box)
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z Variabel prediktor yang di pertubasi

. (2) Fungsi pembobotan lokal

Q(g) Kompleksitas model lokal

SMOTE Sythetic Minority Oversampling Technique
SMOTE-NC Sythetic Minority Oversampling Technique for Nominal and

Continous
CART Classsification and Regression Tree
GBM Gradient Boosting Machine
TP True Positive
FP False Positive
FN False Negative
TN True Negative
LIME Local Interpretable Model-agnostic Explanations

ICD-10 The International Classification of Diseases, Tenth Revision

xii



