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Abstrak 

Ketakmampuan kognitif merupakan kecacatan terhadap kemahiran kognitif sama ada dari segi 

peringatan, pemahaman atau kesedaran. Bagi mengkaji hubungan antara metrik kesihatan, 

keadaan sosial, dan trend ketakmampuan kognitif warga emas, set data Long-Term Research 

Grant Scheme project: Towards Usual Ageing (LRGS TUA) telah dibentuk. Ketakmampuan 

kognitif boleh dirawat sekiranya ia dikesan awal. Trend penuaan penduduk Malaysia 

menyebabkan nisbah populasi warga emas meningkat, tetapi ujian daya kognitif jarang 

dimasukkan dalam rutin saringan kesihatan kerana mengambil masa untuk dijalankan. Satu 

model pengelasan ketakmpmuan kognitif ringan (MCI) dicadangkan bagi memudahkan usaha 

mengesan warga emas yang mengalami ketakmampuan kognitif ringan berdasarkan metrik 

kesihatan dan keadaan sosial mereka. Objektif projek adalah untuk menjalankan pra-

pemprosesan data terhadap data kajian longitudinal LRGS TUA dan menilai algoritma 

pemodelan terbaik bagi membina model pengelasan ketakmampuan kognitif ringan. Projek 

menjalankan pemilihan fitur secara konseptual daripada data LRGS TUA, menapis rekod set 

data, menggabungkan fitur, membetulkan data, mengimput data dan mengekod semula fitur 

bagi menyediakan set data untuk tujuan latihan model pengelasan. Model pengelasan yang 

dilatih ialah model linear regresi logistik, pepohon keputusan C4.5 mesin vektor sokongan, 

model XGBoost dan ensembel Hutan Rawak. Model pengelasan dinilai melaui skor kejituan, 

skor panggil semula (recall), ROC AUC, logistic loss dan min ralat kuasa dua (min squared 

error). Projek juga mencuba membuat pengklusteran terhadap set data. Konfigurasi model 
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dengan prestasi tertinggi ialah ensembel Hutan Rawak menggunakan set data undersample 

dengan 30 fitur terpenting. Metrik yang dicapai ialah 0.531 skor kejituan, 0.657 skor panggil 

semula, 0.581 ROC AUC, 16.922 logistic loss dan 0.469 min ralat kuasa dua. Pengklusteran 

menggunakan K-Mean, peta semantik swaurus dan DBSCAN gagal memisah set data yang 

cukup diskrit untuk tujuan pengelasan. Pemahaman domain yang lebih menyeluruh dan 

pembentukan kluster yang lebih diskrit dalam set data LRGS TUA bagi mendapat sampel ideal 

untuk latihan model boleh meningkatkan prestasi pengelasan data. 

 

Kata kunci: Perlombongan data, Pengklusteran, Ketakmampuan Kognitif Ringan  
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Pengenalan 

 

Set data Long-Term Research Grant Scheme project: Towards Usual Ageing (LRGS TUA) 

merupakan jawapan soal-selidik kuantitatif kesihatan fizikal, kecerdasan mental, dan keadaan 

sosial daripada sampel warga emas berumur lebih 60 tahun. Tujuannya adalah untuk 

mengenalpasti kes ketakmampuan kognitif ringan (Mild Cognitive Impairment, MCI) dalam 

kalangan warga emas sihat bagi membantu usaha intervensi awal untuk menangani 

kemerosotan kecerdasan minda. Set data longitudinal LRGS TUA mempunyai jawapan 

responden daripada tiga detik masa, iaitu detik masa garis tapak, detik masa bulan ke-18, dan 

detik masa bulan ke -36. 

Warga emas yang mengalami MCI didefinisikan sebagai mereka yang melaporkan diri 

mempunyai masalah ingatan, keputusan ujian kognitif rendah, tetapi tidak mengalami dementia 

dan tiada halangan dalam menjalankan aktiviti kehidupan harian. 

Kajian ini menggunakan teknik perlombongan data terhadap data LRGS TUA untuk 

membina model pengelasan yang menggunakan metrik kesihatan fizikal, sejarah kesihatan dan 

keadaan sosial warga emas untuk mengenal pasti mereka yang ada MCI. 

 

Penyataan Masalah 

 

Ketakmampuan kognitif ringan (Mild Cognitive Impairment, MCI) merupakan petunjuk 

seseorang warga emas berisiko tinggi mengalami masalah kognitif serius pada masa akan 

datang (Petersen et al. 2014). Pengesanan kes MCI secara awal membolehkan tindakan diambil 

bagi memulih daya kognitif pesakit kepada paras asal, seterusnya menurunkan risiko 

kemerosotan daya kognitif pada masa akan datang. Pengesanan kes MCI adalah berdasarkan 

pelbagai ujian daya kognitif yang mengambil masa untuk dijalankan, dan jarang dimasukkan 

dalam rutin saringan kesihatan biasa. Sebaliknya, faktor lain seperti sejarah penyakit, keadaan 

sosial, dan ukuran metrik kesihatan lebih kerap disimpan dalam rekod pesakit. Tambahan pula, 
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mereka yang mempunyai MCI melaporkan diri mereka mempunyai masalah ingatan, disahkan 

mempunyai masalah ingatan melalui ujian kognitif, tetapi tidak mengalami dementia serta 

kurang masalah berfungsi dalam aktiviti seharian. Gejala yang mereka alami amat ringan, 

menyebabkan mereka sukar dibezakan daripada warga emas lain yang sihat. Kajian bertujuan 

menjalankan pra-pemprosesan data terhadap data kajian longitudinal LRGS TUA dan menilai 

algoritma pemodelan terbaik bagi membina model pengelasan MCI. Ada kaedah statistik dan 

pemodelan data yang tidak dapat diimplementasi sebab kurang kefahaman terhadapnya, dan 

kekangan masa untuk mengkajinya secara mendalam. Walaupun terdapat akses kepada 

penyelidik asal yang membina data TUA dan dua orang pensyarah perubatan am sebagai 

penasihat domain, projek ini tiada akses kepada pakar penyelidik dalam domain kajian yang 

dilakukan, maka pengesahan aliran pemprosesan data dan keputusan model tidak dapat dibuat 

secara sempurna. Laporan ini menerangkan metodologi kajian dan hasil kajian. 

 

Metodologi Kajian 

 

Pembinaan model pengelasan dibahagikan kepada dua fasa, iaitu fasa pemprosesan data dan 

fasa latihan model pengelasan. Penambahbaikan metodologi terhadap fasa tersebut dijalankan 

selepas setiap kali pembinaan model dalam usaha meningkatkan ketepatan pengelasan model. 

Terdapat fasa tambahan iaitu fasa pengklusteran bagi mewujudkan sampel ideal untuk kes Ada 

MCI dan Tiada MCI. 

Dalam fasa pemprosesan data, pemahaman terhadap set data dilakukan. Ia juga fasa di 

mana data dibersihkan dan diformat bagi tujuan latihan model pengelasan. Langkah 

pemprosesan data yang dilakukan ialah pemilihan fitur secara konseptual, penapisan set data 

mentah, penggabungan fitur, pembetulan data, pengimputan data hilang, dan pengekodan 

semula fitur nominal dan ordinal. Eksperimen terhadap perubahan metodologi yang dialkukan 

ialah pengurangan kekardinalan data.  
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Dalam Fasa Latihan Model Pengelasan, pemodelan data dilakukan. Set data detik garis 

tapak LRGS TUA digunakan sebagai set data latihan, manakala set data detik bulan ke-18 

LRGS TUA diguanakan sebagai set data ujian. Algoritma pembinaan model yang digunakan 

ialah model linear, pepohon keputusan, mesin vektor sokongan (SVM), XGBoost dan ensembel 

Hutan Rawak, dengan model palsu sebagai rujukan. Metrik pengelasan model yang dilihat 

ialah skor kejituan, skor panggil semula (recall), luas bawah lengkung ciri operasian penerima 

(ROC AUC), logistic loss dan min ralat kuasa dua. Dua set metrik pengelasan model direkod, 

satu untuk proses latihan model menggunakan purata skor semasa validasi silang, dan satu 

untuk proses ujian model. Eksperimen terhadap perubahan metodologi yang dilakukan ialah 

pengimbangan data dan analisis komponen utama (PCA). 

Dalam fasa pengklusteran, algoritma pengklusteran dijalankan terhadap set data garis 

tapak LRGS TUA bagi mencari sampel ideal kes Ada MCI dan kes Tiada MCI. Algoritma 

pengklusteran yang digunakan ialah K-Mean, peta semantik swaurus (SOM) dan Density-

Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). Parameter pengklusteran 

diubah bagi mengenal pasti konfigurasi terbaik bagi pengklusteran data. Kluster dinilai 

berdasarkan nisbah kes Ada MCI terhadap kes Tiada MCI.  

   

Keputusan dan Perbincangan 

 

Model ensembel Hutan Rawak dengan menggunakan set data 30 fitur terpenting dalam 

pembinaan model mencapai prestasi yang paling tinggi antara kesemua kaedah pemodelan dan 

konfigurasi model yang diuji. Metrik pengelasan yang dicapai ialah 0.531 skor kejituan, 0.657 

skor panggil semula, 0.581 skor ROC AUC, 16.922 skor logistic loss dan 0.469 skor min ralat 

kuasa dua. Hanya graf ROC AUC ditunjukkan sahaja disebabkan kekangan ruang.
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* LINEAR ialah model linear, TREE ialah pepohon keputusan, XGB ialah XGBoost, RFE ialah ensembel Hutan Rawak 

 

Rajah 1 ROC AUC Terhadap Set Ujian Bagi Set Data Fitur Terpenting Berbeza 
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Kedua-dua kaedah penyeimbangan data secara undersample dan oversample (SMOTE) berjaya meningkatkan prestasi skor panggil semula 

model, dan seterusnya skor ROC AUC. Kaedah undersample dikenal pasti sebagai kaedah penyeimbangan data yang paling bagus kerana tidak 

memperkenalkan data buatan dalam set data latihan. Hanya graf ROC AUC ditunjukkan sahaja disebabkan kekangan ruang. 

 

 
*DUMMY ialah model palsu, LINEAR ialah model linear, TREE ialah pepohon keputusan, SVM ialah mesin vektor sokongan, XGB ialah XGBoost, RFE ialah ensembel 

Hutan Rawak 

Rajah 2 ROC AUC Bagi Metodologi Penyeimbangan Data Berbeza 
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Analisis PCA mendapati pemilihan fitur berdasarkan komponen PCA mendapat peningkatan prestasi pengelasan model yang paling tinggi, 

diikuti dengan penggunaan teknik transformasi PCA. Namun, kedua-dua cara analisis PCA tidak dapat mencapai prestasi setinggi set data 

menggunakan fitur terpenting dalam gabungan pemodelan model linear, pepohon keputusan, XGBoost dan ensembel Hutan Rawak. Hanya graf 

ROC AUC ditunjukkan sahaja disebabkan kekangan ruang. 

 

 
*DUMMY ialah model palsu, LINEAR ialah model linear, TREE ialah pepohon keputusan, SVM ialah mesin vektor sokongan, XGB ialah XGBoost, RFE ialah ensembel 

Hutan Rawak 

 

Rajah 3 ROC AUC Bagi Eksperimen PCA 
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Pengurangan kerkadinalan data terhadap fitur status perkahwinan, status merokok, dan status penyakit telah menjatuhkan prestasi 

pengelasan bagi semua model. Hanya graf ROC AUC ditunjukkan sahaja disebabkan kekangan ruang. 

 

 

 
*DUMMY ialah model palsu, LINEAR ialah model linear, TREE ialah pepohon keputusan, SVM ialah mesin vektor sokongan, XGB ialah XGBoost, RFE ialah ensembel 

Hutan Rawak 

Rajah 4 ROC AUC Bagi Eksperimen Pengurangan Kekardinalan Data 
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Pengklusteran set data detik garis tapak LRGS TUA hanya dapat membina kluster dengan nisbah tertinggi 7:3 antara kes Ada MCI 

dengan kes Tiada MCI. Konfigurasi terbaik bagi algoritma pengklusteran ialah 5 pusat-bentuk bagi K-Mean, nilai menegak 6 bagi SOM, dan 

epsilon 6 bagi DBSCAN.  

 

Jadual 1 Nisbah Rekod “MCI” ke Rekod “Tiada MCI” dalam Kluster Bagi K-Mean 

Bil Kluster 0 

(MCI/Non) 

Kluster 1 

(MCI/Non) 

Kluster 2 

(MCI/Non) 

Kluster 3 

(MCI/Non) 

Kluster 4 

(MCI/Non) 

Kluster 5 

(MCI/Non) 

Kluster 6 

(MCI/Non) 

Kluster 7 

(MCI/Non) 

2 0.586/0.414 0.444/0.555       

3 0.484/0.516 0.582/0.418 0.462/0.538      

4 0.588/0.412 0.563/0.438 0.477/0.523 0.424/0.580     

5 0.545/0.454 0.530/0.470 0.392/0.608 0.600/0.400 0.472/0.528    

6 0.447/0.553 0.389/0.611 0.439/0.561 0.700/0.300 0.556/0.444 0.550/0.450   

7 0.574/0.426 0.500/0.500 0.300/0.700 0.658/0.342 0.482/0.518 0.377/0.623 0.532/0.468  

8 0.583/0.417 0.500/0.500 0.300/0.700 0.658/0.342 0.481/0.519 0.377/0.623 0.532/0.468 0.333/0.666 

 

 

Jadual 2 Nisbah Rekod “MCI” ke Rekod “Tiada MCI” dalam Kluster Bagi SOM 

Bil Kluster 0 

(MCI/Non) 

Kluster 1 

(MCI/Non) 

Kluster 2 

(MCI/Non) 

Kluster 3 

(MCI/Non) 

Kluster 4 

(MCI/Non) 

Kluster 5 

(MCI/Non) 

Kluster 6 

(MCI/Non) 

Kluster 7 

(MCI/Non) 

2 0.532/0.468 0.465/0.535       

3 0.601/0.398 0.440/0.560 0.451/0.549      

4 0.462/0.538 0.478/0.522 0.506/0.494 0.552/0.448     

5 0.462/0.538 0.422/0.578 0.468/0.532 0.569/0.431 0.600/0.400    

6 0.583/0.417 0.583/0.417 0.600/0.400 0.340/.660 0.465/0.535 0.481/0.519   

7 0.333/0.666 0.456/0.544 0.472/0.528 0.472/0.528 0.566/0.434 0.621/0.379 0.555/0.444  

8 0.618/0.382 0.550/0.450 0.515/0.485 0.479/0.521 0.515/0.485 0.477/0.523 0.470/0.530 0.333/0.666 
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Jadual 3 Bilangan Kluster “MCI” dan Kluster “Tiada MCI” dalam DBSCAN 

Epsilon  Bilangan titik 

gangguan 

Bilangan 

Kluster MCI 

Bilangan Titik 

dalam Kluster 

MCI 

Bilangan 

Kluster Tiada 

MCI 

Bilangan Titik 

dalam Tiada 

Kluster MCI 

Bilangan 

Kluster 

Bercampur 

Bilangan Titik 

dalam Kluster 

Bercampur 

1 326 0 0 0 0 0 0 

2 326 0 0 0 0 0 0 

3 326 0 0 0 0 0 0 

4 322 0 0 1 2 1 2 

5 279 6 13 2 6 8 28 

6 210 8 26 4 9 2 81 

7 128 3 13 2 7 4 178 

8 74 1 2 2 6 4 244 

9 46 1 2 1 2 3 276 

10 22 2 4 1 2 2 298 
Kluster MCI mempunyai lebih 60% titik berlabel “MCI”; Kluster Tiada MCI mempunyai lebih 60% titik berlabel “Tiada MCI”; Kluster Bercampur merupakan kluster yang 

mempunyai 40% - 60% titik MCI atau Tiada MCI. 
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Rajah 21 Gugusan Data dengan Label Menggunakan K-Mean 

 

 
Rajah 22 Plot selerak Gugusan 2 Menggunakan K-Mean 
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Rajah 23 Plot selerak Gugusan 3 Menggunakan K-Mean 

 

   
 

Rajah 24 Plot selerak Kesemua Gugusan Menggunakan K-Mean 
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Rajah 25 Gugusan Data dengan Label Menggunakan SOM 

 

      
 

Rajah 26 Plot selerak Gugusan 2 Menggunakan SOM 
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Rajah 27 Plot selerak Gugusan 3 Menggunakan SOM 

 

 
 

Rajah 28 Plot selerak Kesemua Gugusan Menggunakan K-Mean 
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Rajah 29 Gugusan Data dengan Label Menggunakan DBSCAN 

 

       
 

Rajah 30 Plot selerak Titik dalam Kluster “MCI” Menggunakan DBSCAN 
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Rajah 31 Plot selerak Titik dalam Kluster “Tiada MCI” Menggunakan DBSCAN 

 

 
 

Rajah 32 Plot selerak Titik dalam Kluster “Tiada MCI” Menggunakan DBSCAN 
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Rajah 33 Plot selerak Kesemua Kluster Menggunakan DBSCAN 

 

 
 

Rajah 34 Plot selerak Kluster “MCI” dan “Tiada MCI” Menggunakan DBSCAN 
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Terdapat beberapa kekangan yang wujud sepanjang kajian. Pertama sekali, 

ketakmampuan kognitif merupakan suatu fenomena yang amat kompleks, dan boleh 

dipengaruhi oleh pelbagai faktor dari segi biologi, psikososial, klinikal, dan neurologi. Data 

TUA yang diambil hanya termasuk data sosial, metrik klinikal, dan gaya hidup mereka. Data 

daripada domain lain boleh dikutip dan dilombong bagi lebih memahami fenomena 

ketakmampuan kognitif, seperti darah, komposisi badan, genetik, dan pemakanan.  

 

 Keduanya, wujudnya kesukaran untuk membezakan antara rekod berlabel “MCI” 

dan “Tiada MCI”. Label tersebut diberi berdasarkan keputusan ujian kecergasan minda 

sahaja, dan amat subjektif. Perlunya teknik pengklusteran yang lebih baik untuk mewujudkan 

kelompok yang lebih jelas antara rekod “MCI” dan “Tiada MCI”, seperti dalam kajian oleh 

Ribeiro dan Zarate (2019). Hal ini juga dapat bantu memudahkan usaha mengenal pasti fitur 

yang boleh mengelirukan model dan fitur tersembunyi. 

 

 Kekangan ketiga, analisis data TUA adalah secara melintang, serta terhad kepada 

dua detik masa soal selidik. Oleh itu, faktor yang dikenal pasti merupakan petanda MCI yang 

boleh dikesan pada masa saringan kesihatan, dan bukan faktor seseorang mendapat masalah 

ketakmampuan kognitif pada jangka masa panjang. Usaha perlombongan data terhadap 

kajian longitudinal yang merentasi jangka masa yang lebih panjang, serta mempunyai 

bilangan detik masa soal selidik yang lebih banyak dapat bantu mengesan masalah 

ketakmampuan kognitif berdasarkan trend kecergasan minda dan kesihatan tubuh badan pada 

suatu jangka masa. 

 

 Kekangan keempat, set data TUA merupakan set data yang boleh mewakili warga 

emas di Malaysia sahaja. Kajian masa akan datang boleh membandingkan perbezaan trend 
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ketakmampuan kognitif antara negara akibat geografi, persekitaran, kebudayaan dan sikap 

masyarakat. 

 

Kesimpulan 

 

Projek ini mendapati algoritma pemodelan yang paling berkesan adalah ensembel Hutan 

Rawak dengan menggunakan set data undersample dengan 30 fitur paling berpengaruh pada 

fasa pemodelan data. Metrik tertinggi yang berjaya dicapai ialah 0.531 skor kejituan, 0.657 

skor panggil semula, 0.581 ROC AUC, 16.922 logistic loss dan 0.469 min ralat kuasa dua. 

Usaha pengklusteran data bagi mendapat sampel unggul untuk mewakili kelas Ada MCI dan 

Tiada MCI gagal menunjukkan hasil akibat terlalu banyak pertindihan antara kedua-dua label 

data. Pertindihan dalam set data ini perlu ditanangi untuk mencapai prestasi yang lebih baik 

bagi model pengelasan.  
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