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ABSTRAK 

 

Thalaessemia merupakan penyakit genetic kronis yang ditandai dengan gangguan sintesis hemoglobin dan 

memerlukan pemantauan klinis secara berkelanjutan. Data rekam medis yang tersimpan dirumah sakit memiliki potensi 

besar untuk dimanfaatkan dalam mendeteksi perilaku penyakit secara otomatis. Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi 

perilaku penyakit thalassemia berdasarkan rekam medis laboratorium menggunakan metode Long Short-Term Memory 

(LSTM). Dataset yang di gunakan terdiri 1.73 data pasien Sembilan parameter laboratoriunm, yaitu MCV, HbG, MCH, 

RBC, S, HbA2, HbA, HbF, and Iron. Tahapan ini penelitian meliputi pengumpulan data, pra-pemprosesan dengan 

penanganan missing value menggunakan metode mean imputation, perancangan model LSTM, serta evaluasi performa 

menggunakan metode mean imputation, menggunakan confusion matrix. Hasil perancangan model LSTM, serta evaluasi 

performa penelitian menunjukann bahwa model LSTM mampu mempelajari pola kompleks pda data rekam medis dan 

memberikan performa yang baik dalam mengklasifikasikan kondisi pasien ke dalam kelas normal dan krisis. Penelitian ini 

diharapkan dapat menjadi pendukung pengambilan Keputusan klinis dalam pemantauan pasien thalassemia 

 

Kata kunci :  Thalasemmia, Rekam Medis, LSTM, Deep Learning, Klasifikasi 

 

1. PENDAHULUAN 

Thalasemia adalah salah satu penyakit genetik 

paling umum di dunia dan juga menjadi salah satu 

masalah kesehatan secara global yang serius di 

beberapa negara seperti Mediteria, Asia Tengara, dan 

beberapa wilayah yang ada di Afrika. Penyakit ini 

disebabkan oleh kelainan pada sintesis rantai goblin 

hemoglobin yang berdampak pada kemampuan sel 

darah membawa oksigen ke seluruh tubuh. Pasien 

thlasemia umumnya memerlukan pemantauan kondisi 

kesehatan yang secara rutin melalui pemeriksaan 

laboratarium. Data rekam medis yang dihasilkan dari 

pemeriksaan tersebut terus bertmabah dan memiliki 

potensi besar untuk dimanfaatkan sebagai dasar 

pengambilan Keputusan klinis apabila dianalisis 

secara tepat.  

Permasalahan yang sering dihadapi dalam 

praktik klinis Adalah proses penilaian kondisi pasien 

yang masih dilakukan secara manual dan bergantung 

pada interpretasi subjektif tenaga medis, sehingga 

berpotensi menimbulkan keterlambatan dalam 

mendeteksi kondisi krisis. Selain itu, poal perubahan 

parameter laboratoruium pada pasien thalassemia 

bersifat kompleks dan tidak linier, sehingga sulit 

dianalisa meggunakan metode konvensional. Oleh 

karena itu, diperlukan pendekatan berbasis kecerdasan 

buatan yang mampu mempelajari pola data rekam 

medis secara lebih akurat dan konsisten. 

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan 

metode Long Short-Term Memory(LSTM) dalam 

rangka mengklasifikasi kondisi pasien thalassemia ke 

dalam kategori normal dan krisis berdasarkan data 

rekam medis laboratorium. Penyelesain permasalahan 

dilakukan melalui tahapan pra-pemrosesan data, 

pembentukan sekuens data, perancangan dan pelatihan 

model LSTM, sserta evaluasi performa model 

meggunakan metrik klasifikasi dan confusion matrix. 

Diharapkan penelitian ini dapat menjadi dasar 

pengembangan system pendukung keputusan klinis 

untuk membantu deteksi dini kondisi krisis pada 

pasien thalassemia. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Dalam penelitian ini, sedikit banyaknya 

terinspirasi dari referensi  penelitian sebelumya yang 

relavan dalam konteks dan penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa metode LSTM  memiliki 

performa yang baik dalam bidang kesehatan. 

[1] Membandingkan metode LSTM dan gatet 

rescurrent unit(GRU) dalam prekdiksi harga emas dan 

menunjukkan bahwa LSTM mampu menangkap pola 

deret waktu dengan baik . Penelitian serupa 

[2]menerapkan LSTM untuk memprekdisi harga beras 

berdasarkan factor cuaca dan membutikan keunggulan 

LSTM dalam memodelkan hubungan nonlinier pada 

data series. 

Dalam bidang Kesehatan, beberapa penelitian 

menyoroti pentingnya pemanfaatan data dan teknologi 

untuk mendukung pengelolaan penyakit 

thalassemia.[3] melakukan penyuluhan Kesehatan 

terkait penyakit thalassemia sebagai. Upaya 

peningkatan pengetahuan umum Masyarakat. [4], [5] 

membahas kualitas hidup anak thalassemia melalaui 

studi tinjauan literatur dan menekan pentingnya 

pemantauan kondisi pasien secara berkelanjutan. 

[6]Melakukan studi retrospektif analisis DNA pasien 

thalassemia di provinsi jambi dan memberikan 

gambaran karakterlistrik genetic pasien thallassemia di 

indonesia. [7] Menunjukkan bahwa kadar hemoglobin 

pada pasien thalesimia mengalami fluktuasi yang 

berbeda-beda meskipun telah diberikan tranfusi darah, 

dengan Sebagian pasien menunjukkan tren 

mailto:fatkhurrahman@d


JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 2, April 2026 

 

2033 

peningkatan, penurunan, maupun kondisi yang relative 

stabil. [8] Menunjukkan bahwa Sebagian besar anak 

usia sekolah penyandang thalassemia berada pada 

kategori kualitas hidup rentan, terutama pada domain 

fungsi sekolah. 

Penelitian lain [9]menelitian hubungan 

pengetahuan keluarga mengenai terapi kelasi besi 

dengan kepatuhan pengobatan pada anak thalassemia. 

Selain itu, [10]mengulas penerapan aplikasi mobile 

untuk meninggkatkan kuliatas hidup pasien 

thalassemia. Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, 

dapat disimpulkan bahwa masih diperlukan 

pendekatan berbasis data rekam medis dan kecerdasan 

buatan untuk mendeteksi dan memantau perilaku 

penyakit thalassemia secara objektif. Oleh karena itu, 

penelitian ini berfokus pada penerapan LSTM untuk 

klasifikasi kondisi pasien thalassemia berdasarkan 

data rekam medis laboratorium. 

 

3. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini akan menggunakan beberapa 

tahapan dengan diawali pengumpulan data, analisa 

data, perancangan system, dan yang terakhir evaluasi. 

Tahapan-tahapan tersebut akan di jelaskan pada 

gambar 1 di bawah ini dapat memberikan gambaran 

umum proses penelitian. 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian Sistem  

 

3.1. Pengumpulan Data 

Data set yang digunakan di ambil dari rekam 

medis laboratorium rumah sakit dengan total 1.073 

data pasien. Atribut yang di gunakan meliputi MCV, 

HbG, MCH, RBC, S, HbA2, HbA, HbF, dan Iron 

 

3.2. Analisa Data 

Pada tahap ini pra-pemprosesan, dilakukan 

idenfikasi data kosong (missing valaue). Penanganan 

missing value dilakukan meggunakan metode mean 

imputation, yaitu mengganti nilai kosong dengan nilai 

rata rata pada kolom yang sesui 

𝑥 =
∑𝑥

𝑛
 

Keterangan : 

 X = data 

 n = jumlah data 

3.3. Model LSTM 

Model LSTM dirancang dengan layer input oleh 

beberap fitur: 

a. Hidden 

Salah satu layer LSTM dirancang untuk sebagai 

lapisan tersembunyi yang bertugas mempelajari 

dan mengektraksi pola kompleks dari data rekam 

medis berbentuk sekuens. Pada penelitian ini 

digunakan satu hidden layer LSTM dengan 64 

neuron yang mampu menangkap ketergantungan 

jangka pendek maupun jangka panjang pada data 

laboratorium pasien. 

b. Output Data 

Output layer terdiri dari satu neuron dengan fungsi 

aktivasi sigmoid. Lapisan ini menghasilkan nilai 

probabilitas antara 0 dan1 yang 

memprensentasikan kondisi pasien.  Nilai 

mendekati 0 menunjukkan kondisi normal, 

sedangkan nilai 1 menunjukkan kodisi kritis. 

c. Fungsi Aktivas 

Disini yang digunakam pada hidden layer LSTM 

Adalah fungsi tanh (hyperbolic tangent). Fungsi 

aktivasi dipilih karena mampu menghasilkan 

keluaran dalam rentang -1 hingga 1, sehingga 

membantu menjaga stabilitas gradien selama 

proses pelatihan dan mempercepat konvergasi 

model 

d. Fungsi loss 

Untuk fungsi loss ini mengukur perbedaan antara 

nilai prediksi probalitas yang dihasilkan model 

dengan label sebenarnya. Binary Cross-Entopy 

dirumuskan sebagai berikut:  

L =  − [y log(p)  +  (1 − y) log(1 − p)]  
Dimana yang merupakan label sebenarnya dan p 

adalahDenga meminimmalkan nilai loss ini selama 

proses pelatihan, model LSTM diharapkan mampu 

meningkatkan akurasi klasifikasi kondisi pasien 

thalassemia  

 

3.4. Evaluasi 

Pada tahap terakhir ini melakukan evaluasi. 

Dengan ini menggunakan confusion matrix untuk 

mengeualuasi model dari LSTM. 

 

Confusion matrix 

Confusion matrix adalah sebuah tabel ringkasan 

yang digunakan untuk mengukur performa model 

klasifikasi dengan menunjukkan jumlah benar dan 

salah untuk setiap kelas. 

 

Akurasi  

Mengukur seberapa total banyak jumlah data 

positif yang benar dari total keseluruhan data. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

Precision  

Mengukur ketepatan model dalam memprediksi 

suatu kelas.  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
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Recall  

Megukur kemampuan model dalam menemukan 

data yang benar termasuk dalam suatu kelas.  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

F1-Score 

Menggabungkan hasil dari precision dan recall 

antara katagori hasil prediksi dengan kategori yang 

sebenar-benarnya.  

𝐹1 =
2 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛
 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahap ini melakukan pengujian model Long 

Short-Term Memori (LSTM) meggunakan data rekam 

medis yang telah melalui proses pra-promosesan dan 

pembentukan data sekuens. Model dilatih selama 60 

epoch dengan ukuran batch 16 serta meggunakan 

optimizer Adam dan fungsi los Binary Cross-Entropy. 

Proses pelatihan menghasilkan dua grafik utama, yaitu 

grafik akurasi dan garafik loss, yang di gunakan untuk 

menganalisi kinerja model. 

 

 
Gambar 2. Arsitektur Implementasi Model LSTM 

 

Gambar di atas menunjukkan tahapan 

implementasi metode Long Short-Term Memori 

(LSTM) yang digunakan dalam penelitian ini. Pada 

tahap awal dilakukan pembetukan sekuens data, di 

amana data rekam medis laboratorium di ubah menjadi 

window time- series dengan panjang sekuens 

(sequence length) sebesar 5. Pembetukan sekuens ini 

bertujuan agar model LSTM mampu mempelajari pola 

temporal serta ketergantungan antar data secara 

berururtan. 

Selanjutnya, data sekuens tersebut di proses 

meggunakan model LSTM yang terdiri dari satu 

hidden layer dengan 64 unit neuron dan fungsi aktivasi 

tanh. Lapisan ini berfungsi untuk mengekstraksi pola 

kompleks dan hubungan jangka panjang data time-

series. Untuk mengurangi resiko overfitting, di 

tambahkan droput layer dengan nilai 0,2 yang 

berfungsi menonaktifkan sebagian neuron secara acak 

selam proses pelatihan 

Pada bagian akhir arsitektur, digunakan output 

layer berupa satu neuron dengan fungsi aktivasi 

sigmoid yang menghasilkan nilai probabilitas antara 0 

dan 1. Nilai probabilitas tersebut di gunakan untuk 

menentukan klasifikasi kondisi pasien ke dalam kelas 

normal atau krisis. Proses pelatihan model dilakukan 

meggunakan optimizer adam dengan fungsi loss 

Binary Cross-Entropy, yang sesuai untuk 

permasalahan klasifikasi biner. Kombinasi arsitektur 

dan parameter pelatihan ini memukingkan model 

LSTM mencapai performa klasifikasi yang optimal   

 

 
Gambar 3. Grafik Akurasi dan Loss Model LSTM 

 

Berdasarkan grafik akurasi, terlihat bahwa 

akurasi training dan validasi meningkatkan sangat 

cepat pada beberapa epoch awal dan mencapai nilai 

mendekati 100%. Hal ini menunjukan bahwa model 

LSTM mampu mempelajari pola hubungan antara 

akurasi training dan validasijuga mengindikasikan 

bahwa model tidak mengalami overfitting secara 

signifikan.  

Gambar 3 menunjukan grafik akurasi model 

LSTM selama proses pelatihan. Terlihat bahwa 

akurasi data training dan validasi mengalami 

peningkatan yang signifikan sejak epoch awal dan 

kemudian stabil hingga akhir pelatihan. Hal ini 

menadakan bahwa model memiliki kemampuan 

generalisasi yang baik terhadap data uji. 

Grafik loss menunjukan penurunan nilai loss 

secara bertahap seiring bertambahnya jumlah epoch, 

baik pada data training maupun data validasi. Nilai 

loss yang semakin kecil medekati nol menandakan 

bahwa kesalahan prediksi model semakin berkurang 

dan proses pembelajran berjalan dengan baik. Dengan 

Gambar 3 kurva loss menurun secara konsisten dan 

saling berdekatan menunjukkan bahwa proses 

pelatihan berlansung stabil tanpa indikasi overfitting. 

Grafik loss menunjukan penurunan nilai loss 

secara bertahap seiring bertambahnya jumlah epoch, 

baik pada data training maupun data validasi. Nilai 

loss yang semakin kecil medekati nol menandakan 

bahwa kesalahan prediksi model semakin berkurang 

dan proses pembelajran berjalan dengan baik. Dengan 

Gambar 3 kurva loss menurun secara konsisten dan 

saling berdekatan menunjukkan bahwa proses 

pelatihan berlansung stabil tanpa indikasi overfitting. 

Model LSTM dibangun dengan satu lapisan 

LSTM berjumlah 64 unit neuron dan fungsi aktivasi 

tanh, diikuti oleh lapisan dropout sebesar 0,2 untuk 

mengurangi risiko overfitting. Lapisan output 

menggunakan satu neuron dengan fungsi aktivasi 

sigmoid yang menghasilkan probabilitas kondisi 

pasien. Nilai (0) dan krisis (1) dengan ambang batas 

0,5. 
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Hasil evaluasi model ditunjukan pada Tabel 1 

yang menyajikan metrik evaluasi berupa akurasi, 

precision, reall, dan F1-score. Nilai metrik yang tinggi 

menunjukkan bahwa model LSTM memiliki performa 

yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kondisi 

pasien thlasemia. 

 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model LSTM 
Metrik Nilai 

Akurasi 0,99 

Precision 0,99 

Recall 0,98 

F1-Score 0,99 

 

Akurasi menunjukkan Tingkat ketepatan model 

dalam memprekdiksi kondisi pasien secara 

keseluruhan.  Precision mengukur ketepatan model 

dalam memprediksi kelas krisis, sedangkan recall 

menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi 

seluruh data data pasien yang benar-benar berada pada 

kondisi krisi. F1-score merupakan nilai harmonis 

antara precision dan recall yang mencerminkan 

performa klasifikasi secara menyeluruh. 

Seara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan 

bahwa model LSTM memiliki kemampuan yang kuat 

dalam mempeljari pola data sekuens pada rekam medis 

dan berpontensi untuk dikembangkan lebih lanjut 

sebagai sistem pendukung keputusuan klinis dalam 

pemantuan pasien thlasemia. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini berhasil menerapkan metode long 

short-term memory (LSTM) untuk mampu 

mengklasifikasikan kondisi pasien thalassemia ke 

dalam kategori normal dan krisis secara efektif 

berdasarkan data rekam medis laboratorium. Model 

LSTM memiliki performa yang baik dengan Tingkat 

sensitivitas dan spesifisitas yang tinggi, sehingga 

mampu mendeteksi kondisi krisis secara akurat 

sekaligus mengklasifikasikan kondisi normal dengan 

tepat. Hasil ini menunjukkan bahwa LSTM berpotensi 

dikembangkan sebagai system pendukung Keputusan 

klinis untuk membantu deteksi dini dan pemantauan 

kondisi pasien thalassemia, serta dapat menjadi dasar 

bagi penelitian lanjutan dengan penambahan data dan 

parameter klinis yang lebih beragam.  
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