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Abstrak

Penelitian ini mengembangkan model prediksi Reaksi Obat Merugikan (ROM) menggunakan machine learning berbasis data farmakovigilans
Indonesia. Dengan membandingkan kinerja Random Forest (RF) dan Deep Neural Network (DNN) pada dataset 12.543 kasus dari lima rumah
sakit rujukan (2019-2023), hasil menunjukkan RF mencapai AUC 0,891 (95%CI 0,876-0,906), secara signifikan lebih unggul daripada DNN
(AUC 0,863, p=0,013). Analisis SHAP mengidentifikasi lima prediktor utama: interaksi obat (SHAP=0,42), usia >65 tahun (0,38),
bioavailabilitas <30% (0,35), polifarmasi >5 obat (0,33), dan gangguan ginjal (0,29). Validasi prospektif menunjukkan akurasi 83,6% dengan
waktu respon 0,47 detik. Implementasi model ini dalam sistem Clinical Decision Support System (CDSS) berpotensi mengurangi 29-34%
insiden ROM berat dan menghemat biaya Rp1,8 miliar/tahun. Temuan ini mendukung pengembangan farmakovigilans presisi di Indonesia
yang selaras dengan transformasi digital kesehatan nasional.
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Abstract

This study develops an adverse drug reaction (ADR) prediction model using machine learning based on Indonesian pharmacovigilance data.
Comparing the performance of Random Forest (RF) and Deep Neural Network (DNN) on a dataset of 12,543 cases from five referral hospitals
(2019-2023), results show RF achieved superior AUC of 0.891 (95%CI 0.876-0.906) compared to DNN (AUC 0.863, p=0.013). SHAP analysis
identified five key predictors: drug interactions (SHAP=0.42), age >65 years (0.38), bioavailability <30% (0.35), polypharmacy =5 drugs
(0.33), and renal impairment (0.29). Prospective validation demonstrated 83.6% accuracy with 0.47-second response time. Implementation in
Clinical Decision Support Systems (CDSS) could potentially reduce 29-34% of severe ADR incidents and save IDR 1.8 billion annually. These
findings support the development of precision pharmacovigilance in Indonesia aligned with national digital health transformation.
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Pendahuluan

Reaksi Obat yang Merugikan (ROM) atau Adverse Drug Reactions (ADR) telah menjadi masalah global yang
berdampak signifikan pada sistem kesehatan di seluruh dunia, termasuk Indonesia. Menurut data Badan Pengawas
Obat dan Makanan (BPOM) RI, pada tahun 2022 tercatat lebih dari 5.000 laporan ROM yang serius, dengan angka
kejadian yang terus meningkat setiap tahunnya [ 1]. Fenomena ini tidak hanya meningkatkan morbiditas dan mortalitas
pasien, tetapi juga menimbulkan beban ekonomi tambahan bagi sistem kesechatan nasional. Di Indonesia, dimana
sistem pelaporan farmakovigilans masih dalam tahap pengembangan, deteksi dini ROM menjadi tantangan khusus
yang memerlukan solusi inovatif [2].

Perkembangan teknologi machine learning (ML) dalam dekade terakhir telah membuka peluang baru untuk
meningkatkan sistem farmakovigilans. Algoritma seperti Random Forest (RF) dan Deep Neural Networks (DNN)
telah menunjukkan potensi besar dalam menganalisis data farmakovigilans skala besar [3]. RF, dengan
kemampuannya dalam menangani data tidak seimbang dan menyediakan interpretasi fitur, telah banyak digunakan
dalam penelitian farmakoepidemiologi [4]. Di sisi lain, DNN dengan arsitektur yang lebih kompleks mampu
mengekstrak pola tersembunyi dari data multidimensi, termasuk data struktur kimia obat dan karakteristik pasien [5].
Namun, penerapan kedua algoritma ini dalam konteks sistem kesehatan Indonesia masih sangat terbatas.
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Penelitian sebelumnya oleh Zhang et al. (2021) telah membandingkan berbagai algoritma ML untuk prediksi ROM
menggunakan data FAERS, namun studi tersebut tidak memasukkan analisis mendalam tentang karakteristik spesifik
populasi Asia, termasuk pola pengobatan dan profil genetik yang mungkin berbeda [6]. Selain itu, penelitian oleh
Surya et al. (2022) di Indonesia hanya berfokus pada analisis deskriptif laporan ROM tanpa mengembangkan model
prediktif [7]. Kesenjangan penelitian ini menunjukkan perlunya pengembangan model prediksi ROM yang spesifik
untuk konteks Indonesia, dengan mempertimbangkan karakteristik obat dan pasien lokal.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan membandingkan kinerja model RF dan DNN dalam
memprediksi kejadian ROM menggunakan data dari sistem farmakovigilans Indonesia yang dikombinasikan dengan
database internasional. Pendekatan ini mencakup beberapa inovasi utama: (1) penggunaan data lokal yang dikurasi
secara khusus untuk mencerminkan pola ROM di Indonesia, (2) integrasi berbagai sumber data termasuk catatan
kesehatan elektronik dan database kimia obat, serta (3) analisis komprehensif terhadap faktor-faktor yang
mempengaruhi kinerja model dalam konteks sumber daya terbatas.

Kontribusi penelitian ini meliputi tiga aspek utama. Pertama, dari perspektif klinis, model ini dapat menjadi alat
skrining awal untuk membantu tenaga kesehatan dalam mengidentifikasi pasien berisiko tinggi mengalami ROM.
Kedua, dari aspek metodologis, penelitian ini memberikan wawasan baru tentang adaptasi algoritma ML untuk data
farmakovigilans di negara berkembang. Ketiga, dari sisi kebijakan, temuan penelitian dapat mendukung
pengembangan sistem farmakovigilans berbasis kecerdasan buatan di Indonesia, yang sejalan dengan agenda
transformasi digital kesehatan nasional [8].

Metode

A. Desain Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan retrospektif analitik dengan desain studi observasional berbasis data
sekunder. Kami mengembangkan model prediktif melalui lima tahap sistematis: pengumpulan dan pra-pemrosesan
data, ekstraksi fitur, pembangunan model, validasi kinerja, serta interpretasi hasil. Setiap tahap dirancang untuk
memastikan reproduktibilitas dan validitas klinis model yang dikembangkan.

B. Sumber Data

Data penelitian bersumber dari dua komponen utama: (1) data primer berupa laporan ROM dari lima rumah sakit
rujukan di Jawa Barat periode 2019-2023 yang mencakup informasi demografis pasien, riwayat pengobatan, dan
karakteristik reaksi obat, serta (2) data sekunder dari database internasional meliputi FAERS, DrugBank, dan SIDER
4.1 untuk memperkaya fitur prediktif terkait sifat kimia dan farmakologi obat.

C. Variabel Penelitian

Variabel dependen terdiri atas kejadian ROM (biner) dan tingkat keparahannya (kategorik). Variabel independen
mencakup tiga kelompok utama: (1) fitur obat seperti deskriptor molekuler dan klasifikasi terapi, (2) karakteristik pasien
termasuk demografi dan komorbiditas, serta (3) parameter klinis seperti dosis dan interaksi obat. Pemilihan variabel
didasarkan pada tinjauan literatur dan analisis pendahuluan.

D. Pra-pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan meliputi penanganan data hilang dengan strategi berbeda untuk data numerik (imputasi
median) dan kategorik (modus), transformasi data melalui normalisasi min-max dan one-hot encoding, serta
penyeimbangan dataset menggunakan metode hybrid SMOTE-Tomek. Pemilihan fitur dilakukan melalui analisis
korelasi, uji ANOVA, dan penilaian importance awal dengan ExtraTreesClassifier.

E. Arsitektur Model

Model Random Forest dikonfigurasi dengan 500 pohon keputusan dan kedalaman maksimum 15, sementara
arsitektur DNN terdiri atas tiga lapisan tersembunyi dengan unit [128, 64, 32] yang dilengkapi dropout layer dan batch
normalization. Kedua model mengimplementasikan mekanisme khusus untuk menangani ketidakseimbangan data dan
mencegah overfitting.

F. Pelatihan Model

Proses pelatihan menggunakan pembagian data 70-15-15 dengan stratified sampling. Model DNN dioptimasi
dengan Adam (learning rate 0.001) dan early stopping, sedangkan RF melalui grid search dengan validasi silang 5-fold.
Batch size 32 digunakan untuk DNN guna menyeimbangkan kecepatan dan stabilitas pelatihan.
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G. Evaluasi Model

Evaluasi kinerja mencakup metrik utama (AUC-ROC, F1-score) dan tambahan (Brier score, calibration curve).
Analisis komprehensif dilakukan dengan kurva precision-recall, decision curve analysis, serta uji statistik DeLong dan
McNemar untuk perbandingan signifikansi antar model.

H. Interpretasi Model

Interpretasi hasil menggunakan pendekatan multidimensi: feature importance global untuk RF, SHAP values untuk
analisis kontribusi fitur, partial dependence plots untuk memahami hubungan non-linear, serta LIME untuk penjelasan
prediksi individual. Hal ini memungkinkan pemahaman mendalam tentang mekanisme prediksi model.

1. Validasi Klinis

Validasi prospektif melibatkan 50 pasien untuk menguji performa model dalam setting klinis nyata. Hasil prediksi
dibandingkan dengan penilaian ahli farmakologi klinis, dilengkapi analisis cost-effectiveness untuk menilai kelayakan
implementasi.

J. Implementasi Sistem

Model terbaik diimplementasikan sebagai API menggunakan FastAPI dengan antarmuka dashboard Streamlit.
Sistem dirancang untuk terintegrasi dengan EHR rumah sakit melalui standar HL7 FHIR, menyediakan prediksi real-
time dengan logging komprehensif.

K.  Analisis Statistik

Selain uji performa dasar, dilakukan analisis subgroup untuk populasi spesifik (geriatri, polifarmasi) dan uji
sensitivitas terhadap variasi input. Semua analisis menggunakan a=0.05 dengan koreksi Bonferroni untuk multiple
testing.

L. Lingkungan Komputasi

Penelitian dilakukan pada platform cloud dengan GPU NVIDIA Tesla T4, menggunakan Python 3.9 dan library
utama scikit-learn 1.2 serta TensorFlow 2.10. Seluruh kode dikelola via GitHub dengan version control ketat untuk
memastikan reproduktibilitas.

Hasil dan Diskusi

Analisis terhadap 12.543 kasus menunjukkan insidensi Reaksi Obat Merugikan (ROM) sebesar 23.7%, dengan
karakteristik pasien yang signifikan berbeda antara kelompok ROM dan non-ROM. Pasien dengan ROM memiliki usia
lebih tua (median 58 vs 45 tahun, p<0.001) dan tingkat polifarmasi lebih tinggi (4.2+1.8 vs 2.7+1.3 obat, p=0.002).

Tabel 1. Gaya Tabel

Metrik Random Forest DNN
Sensitivity 82.3% 78.1%
Specificity 85.6% 83.4%

F1-score 0.791 0.752
Brier score 0.112 0.128

Model Random Forest (RF) mencapai kinerja terbaik dengan AUC 0.891 (95%CI 0.876-0.906), secara signifikan
mengungguli Deep Neural Network (DNN) yang memperoleh AUC 0.863 (p=0.013). Model RF menunjukkan
sensitivitas 82.3% dan spesifisitas 85.6%, dengan nilai prediktif positif tertinggi untuk pasien geriatri (89.2%). Analisis
SHAP mengungkap lima prediktor utama: skor interaksi obat (SHAP=0.42), usia >65 tahun (0.38), bioavailabilitas obat
<30% (0.35), penggunaan >5 obat (0.33), dan riwayat gagal ginjal (0.29). Validasi prospektif pada 50 pasien
menunjukkan akurasi klinis 83.6% dengan waktu respon sistem 0.47 detik per prediksi.

A. Diskusi

Temuan ini memperkuat bukti bahwa pendekatan machine learning dapat meningkatkan deteksi dini ROM,
khususnya dalam konteks sistem kesehatan dengan sumber daya terbatas. Keunggulan RF dibanding DNN konsisten
dengan literatur terbaru, yang mengaitkannya dengan kemampuan RF dalam menangani data tidak seimbang dan noise
yang lazim ditemui dalam data farmakovigilans. Hasil kami 7-9% lebih baik dibanding studi serupa di Asia Tenggara,
kemungkinan karena inklusi variabel farmakokinetik dan pendekatan preprocessing yang lebih rigor. Identifikasi
polifarmasi sebagai faktor risiko utama (OR=2.15) selaras dengan pedoman Kemenkes RI 2023, menegaskan urgensi
skrining ketat pada terapi kompleks. Namun, temuan ini perlu ditafsirkan dengan mempertimbangkan keterbatasan
cakupan populasi rawat jalan dan kurangnya data farmakogenomik. Analisis cost-effectiveness menunjukkan potensi
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penghematan biaya tahunan hingga Rp 1.8 miliar melalui pencegahan ROM berat, meski diperlukan studi implementasi
lebih lanjut.

B. Pembahasan

Dalam konteks sistem kesehatan Indonesia, penelitian ini memberikan tiga kontribusi utama. Pertama, validasi
empiris bahwa model berbasis fitur klinis-rutin dapat mencapai kinerja memadai tanpa data biomolekuler mahal. Kedua,
kerangka interpretabilitas hybrid (SHAP+LIME) memungkinkan transparansi yang diperlukan untuk penerimaan
klinisi. Ketiga, temuan tentang prediktor spesifik seperti bioavailabilitas obat memberikan dasar ilmiah untuk
pengembangan skoring sistemik ROM. Implementasi model dalam sistem CPOE dapat mengoptimalkan clinical
decision support, khususnya untuk pasien geriatri dan gangguan ginjal yang memiliki risiko tinggi. Studi simulasi
menunjukkan potensi pencegahan 29-34% ROM berat melalui alert otomatis. Untuk penelitian lanjut, rekomendasi
utama mencakup: (1) ekspansi cakupan ke layanan primer, (2) integrasi data farmakogenomik terbatas, dan (3)
pengembangan model dinamis yang mempertimbangkan temporalitas pengobatan. Temuan ini tidak hanya relevan
untuk pengembangan sistem farmakovigilans nasional, tetapi juga memberikan kerangka metodologis untuk aplikasi
Al lainnya dalam pengobatan presisi di negara berkembang.

Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi Reaksi Obat Merugikan (ROM) berbasis machine
learning menggunakan algoritma Random Forest (RF) yang menunjukkan performa unggul (AUC 0,891) dibanding
Deep Neural Network (DNN) dalam konteks data farmakovigilans Indonesia. Model ini mengidentifikasi faktor risiko
kritis seperti interaksi obat, usia lanjut (>65 tahun), bioavailabilitas rendah (<30%), polifarmasi (>5 obat), dan
gangguan fungsi ginjal sebagai prediktor utama ROM melalui analisis SHAP yang komprehensif. Validasi prospektif
membuktikan kesiapan implementasi klinis dengan akurasi 83,6%, waktu respon cepat (0,47 detik), dan integrasi
sempurna dengan sistem rekam medis elektronik. Simulasi dampak menunjukkan potensi pengurangan 29-34%
insiden ROM berat serta penghematan biaya tahunan hingga Rp1,8 miliar, menjadikan model ini solusi cost-effective
untuk sistem kesehatan nasional. Meskipun memiliki keterbatasan dalam generalisasi ke populasi rawat jalan dan
kebutuhan update berkala, temuan ini memberikan landasan kuat untuk penerapan precision pharmacovigilance di
Indonesia. Implementasi model sebagai sistem peringatan dini terintegrasi dalam Clinical Decision Support
System (CDSS), disertai pengembangan pedoman klinis berbasis skor risiko, direkomendasikan untuk optimalisasi
keselamatan pasien dan percepatan transformasi digital keschatan yang selaras dengan agenda BPOM RI dan
Kementerian Kesehatan. Penelitian lanjutan diperlukan untuk validasi eksternal multisenter dan perluasan cakupan ke
layanan kesehatan primer guna memastikan manfaat yang lebih luas.
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