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Abstrak

Jatuh pada lansia menjadi salah satu penyebab
masalah cedera fatal dan kematian di dunia.
Pertumbuhan populasi lansia yang signifikan
menyebabkan tingginya angka prevalensi jatuh
dan mendorong kebutuhan solusi deteksi dini jatuh
pada lansia. Pengembangan Fall Detection Systems
(FDS) menjadi jawaban karena FDS dapat
menawarkan respons yang cepat ketika kejadian
jatuh terjadi. Namun, pengembangan FDS
memiliki tantangan berupa keterbatasan data,
ketidakseimbangan kelas, dan risiko pelanggaran
privasi.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan
dua metode privacy-preserving, yaitu model
CTGAN dan DP. Penelitian diawali dengan
implementasi FDS berbasis Internet of Things
(IoT) dan mengumpulkan data aktivitas lansia.
Lalu, melakukan pengukuran utilitas statistik
dengan Kolmogorov—Smirnov (KS) complement
dan Wasserstein distance, pengukuran aspek
privasi dengan Nearest Neighbor DlIstance Ratio
(NNDR), dan pengukuran utilitas model dengan
skenario Train-on-Synthetic, Test-on-Real (TSTR).
Hasil menunjukkan bahwa CTGAN menjadi
metode privacy-preserving yang lebih baik
daripada DP, pada utilitas statistik, CTGAN
mengungguli DP dengan nilai KS complement di
0.902 dan Wasserstein distance di 0.329,
dibandingkan dengan DP di 0.861 dan 0.690. Pada
segi privasi, CTGAN mengungguli DP di persentil
ke-5 dengan nilai 0.63 dibandingkan dengan 0.57
pada DP. Terakhir, dari segi utilitas model,
CTGAN mengungguli DP dengan nilai akurasi dan
F1-score yang lebih tinggi dari DP.
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Abstract

Falls among the elderly are a leading cause of fatal
injuries and deaths worldwide. The significant
growth of the elderly population has led to a high
prevalence of falls and driven the need for early fall
detection solutions for the elderly. The development
of Fall Detection Systems (FDS) offers a solution, as
FDS can provide a rapid response when a fall
occurs. However, the development of FDS faces
challenges such as data limitations, class imbalance,
and privacy violation risks.

This study aims to compare two privacy-preserving
methods: the CTGAN model and DP. The research
begins with the implementation of an Internet of
Things (IoT)-based FDS and the collection of elderly
activity data. Next, statistical utility was measured
using the Kolmogorov-Smirnov (KS) complement
and Wasserstein distance, privacy aspects were
assessed using the Nearest Neighbor Distance Ratio
(NNDR), and model utility was evaluated using the
Train-on-Synthetic, Test-on-Real (TSTR) scenario.
The results show that CTGAN is a better privacy-
preserving method than DP; in terms of statistical
utility, CTGAN outperforms DP with a KS
complement value of 0.902 and a Wasserstein
distance of 0.329, compared to DP’s 0.861 and 0.690.
In terms of privacy, CTGAN outperforms DP at the
5th percentile with a value of 0.63 compared to 0.57
for DP. Finally, in terms of model utility, CTGAN
outperforms DP with higher accuracy and F1-score
values than DP.

Keywords: conditional tabular generative adversarial
network, differential privacy, fall detection, long
short-term memory, privacy-preserving
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Populasi lansia di seluruh dunia mengalami
peningkatan secara signifikan, Populasi manusia
dengan usia lebih dari 60 tahun diperkirakan
mencapai 1.4 miliar jiwa di tahun 2030,
meningkat 1 miliar jiwa sejak tahun 2020 [1].
Jatuh merupakan masalah kesehatan serius yang
menjadi salah satu penyebab utama cedera bagi
lansia, mengakibatkan lebih dari 684,000
kematian di  dunia setiap tahun [2].
Pengembangan teknologi Fall Detection Systems
(FDS) berbasis wearable sensors dan deep
learning (DL) menjadi fokus penelitian dalam
beberapa tahun terakhir sebagai respons terhadap
masalah jatuh [3]. Model Long Short-Term
Memory (LSTM) dapat menangkap pola
temporal yang kompleks dari data sensor.
Penelitian oleh Butt et al. [4] menerapkan model
LSTM pada dataset SisFall dan mendapatkan
akurasi 88% pada data latih. Meskipun sistem
deteksi jatuh ini menunjukkan kinerja positif,
terdapat tantangan dalam pengembangannya.
Pengumpulan data aktivitas lansia memiliki
kendala pada keterbatasan jumlah data, terutama
pada aktivitas jatuh yang jarang terjadi [5].
Selain itu, data sensor wearable mengandung
informasi sensitif yang menimbulkan tantangan
pada aspek privasi dan etika [6].

Penelitian terdahulu menggunakan metode
Differential Privacy (DP) untuk melindungi data
dengan menambah noise statistik pada data asli.
Namun, metode ini memiliki keterbatasan pada
trade-off antara privasi dan utilitas. Penelitian
oleh Ouadrhiri et al. [7] mengungkapkan bahwa
penerapan privasi yang ketat sering kali dapat
menurunkan akurasi data. Oleh karena itu,
dibutuhkan metode yang dapat menyediakan data
pelatihan yang representatif untuk model deteksi
jatuh, tetapi juga mampu memastikan
perlindungan privasi individu.

Model generatif Conditional Tabular
Generative Adversarial Network (CTGAN)
merupakan salah satu alternatif implementasi
metode privacy-preserving. CTGAN dapat
mengatasi  ketidakseimbangan  kelas  dan
mempertahankan distribusi statistik, sehingga
data sintesis yang dibuat dapat
merepresentasikan data asli [8]. Dalam konteks
privasi, data sintesis CTGAN memungkinkan
pelatihan model tanpa mengungkap informasi
individu dari dataset asli [9]. Beberapa penelitian
di bidang kesehatan menunjukkan bahwa
CTGAN memungkinkan penambahan dataset
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dan menunjukkan kenaikan performa yang
siginifikan pada model machine learning.

Topik dan Batasannya

Penelitian ini membahas tentang
penyelesaian permaslaahan privasi
menggunakan CTGAN dengan mengevaluasi
trade-off antara utilitas data dan privasi dari hasil
gneerasi data sintesis CTGAN sebagai metode
privacy-preserving. Penelitian ini juga akan
membandingkan performa pelatihan LSTM yang
dilatih dengan data sintesis CTGAN dengan data
asli yang diberikan oleh noise DP.

Untuk menjaga ruang lingkup penelitian,
pembahasan penelitian ini dibatasi oleh beberapa
aspek. Pertama, dataset yang digunakan untuk
pembuatan data sintesis merupakan dataset yang
diperoleh dari hasil pengambilan data dengan
sistem FDS Dberbasis IoT. Kedua, model
generatif data sintesis terbatas pada CTGAN,
dengan alternatif penambahan noise DP pada
data asli. Ketiga, model deteksi jatuh terbatas
pada arsitektur LSTM. Keempat, evaluasi utilitas
model diukur berdasarkan akurasi dan F/-score.
Dan  terakhir, evaluasi privasi  diukur
menggunakan metrik nearest-neighbor-distance-
ratio (NNDR).

Tujuan

Berdasarkan permaslahan yang diangkat
berdasarkan topik penelitian, penelitian ini
ditujukan untuk menjembatani celah penelitian
dengan mengevaluasi trade-off antara utilitas data
dan privasi dari penggunaan data sintesis
CTGAN sebagai metode privacy-preserving.
Penelitian ini juga membandingkan performa
model pada data sintesis CTGAN dan dataset
asli dengan noise DP, sehingga dapat
memberikan kontribusi dalam pengembangan
sistem deteksi jatuh yang efektif dan mampu
memastikan perlindungan privasi individu. Tabel
1 menunjukkan keterkaitan antara tujuan,
pengujian, dan kesimpulan dari penelitian ini.
Tabel 1. Keterkaitan antara tujuan, pengujian dan kesimpulan
N Tujuan Pengujian Kesimpulan

0
1 Menganalisis Mengukur CTGAN
hasil data sintesisdan Wassersteindengan DP
dengan CTGAN(distance
lyang dapat
imerepresentasika
n pola  dan
distribusi
statistik data
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lyang dapat]
imenjaga
privasi data asli

2 [Menganalisis Membandingkan  [CTGAN memiliki
perbandingan  jakurasi dan Fl-akurasi dan FI-
performa LSTMscore score yang lebih

lyang dilatih tinggi
dengan data dibandingkan
sintesis CTGAN| dengan
dengan  model IDP

lyang dilatih

dengan DP

3 Mengevaluasi  [Mengukur nilaiCTGAN memiliki
trade-off antaraprivasi padanilai NNDR yang

utilitas danCTGAN dan DPllebih baik padal
privasi data padadengan metrikipersentil kelima
penggunaan dataNNDR dibandingkan
sintesis CTGAN| dengan DP

dan data aslj
yang dilindungi
oleh

noise DP melalui
imetrik evaluasi

Organisasi Tulisan

Jurnal ini dibagi menjadi 5 bagian utama,
dengan bagian selanjutnya akan membahas topik
berikut: Bagian 2 membahas terkait penelitian
terkait yang relevan pada penelitian ini. Bagian 3
membahas tentang metode penelitian dan sistem
yang dibangun. Bagian 4 membahas tentang
hasil penelitian. Terakhir, Bagian 5 akan
membahas terkait kesimpulan dan jawaban atas
penelitian ini.

Studi Terkait

Penelitian terdahulu banyak
mengembangkan teknologi FDS berbasis sensor
akselerometer dan giroskop, serta deep learning.
Penelitian oleh Butt et al. [4] membandingkan
struktur model deep learning LSTM dengan
model CNN berbasis transfer learning untuk
klasifikasi jatuh dengan fokus utama evaluasi
perfomansi model. Selain itu, penelitian oleh
Zhang et al [10] menggunakan pendekatan CNN
untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
kelas pada dataset jatuh dengan menyesuaikan
threshold prediksi berdasarkan rasio
ketidakseimbangan kelas untuk meningkatkan
sensitivitas terhadap kelas minoritas.

Penelitian terdahulu sudah menggunakan
CTGAN untuk generasi data sintesis. Penelitian
oleh Alabdulwahab et al. [11] menunjukkan
efektivitas dari CTGAN untuk generasi data
pada sensor IoT. Selain itu, penelitian oleh Parise
et al. [12] juga menggunakan CTGAN untuk
generasi data sensitif pasien yang bisa
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mendukung  pendekatan  privacy-preserving.
Pengujian  Kolmogorov-Smirnov  (KS) dan
skema TSTR untuk menguji kualitas data
sintesis dapat membuktikan = kemampuan
CTGAN untuk membuat data yang dapat
menyerupai data asli secara statistik.

Beberapa penelitian telah menggunakan
metrik NNDR sebelumnya, Park et al [13]
menggunakan NNDR pada computer vision untuk
membandingkan data hasil prediksi dengan data
asli. Metrik ini sangat penting untuk
membedakan inlier dan outlier pada machine
learning. Penelitian oleh Lee et al [14]
menggunakan NNDR  sebagai  deskriptor
MMPEG. Metode ini digunakan untuk seleksi
fitur pada penelitian mereka. Dalam kasus ini,
terdapat celah penelitian untuk membahas
pentingnya pengukuran nilai privasi pada data
sintesis CTGAN dengan NNDR untuk mencegah
kebocoran privasi. Tabel 2 menunjukkan daftar
kontribusi penelitian terkait, dengan relevansinya
terhadap penelitian.

Tabel 2. Perbandingan kontribusi penelitian terkait

Referensi Fall CTGAN NNDR
Detection

Butt et al. [4] v x x
Zhang et al. [10] v v x
|Alabdulwahab et x 4 x
al. [11]

Parise et al. [12] x 4 x
Park et al. [13] x x v
Lee et al. [14] x x v
Metode yang v v v
IDiusulkan

Sistem yang Dibangun

Penelitian ini mencakup empat tahapan
utama dalam pengerjaannya. Tahapan pertama
dimulai dari melakukan pengambilan dan pra-
pemrosesan data dengan sensor akselerometer
dan giroskop untuk skenario kegiatan jatuh dan
tidak jatuh, dilanjutkan dengan pembersihan data
hingga data siap digunakan sebagai input model.
Tahap kedua mencakup generasi data sintesis
dengan CTGAN untuk pengujian privacy-
preserving. Tahap ketiga adalah menerapkan DP
pada data asli yang akan digunakan sebagai
pembanding metode CTGAN. Terakhir, melatih
dataset dengan model LSTM dan dilanjutkan
dengan evaluasi metrik kinerja model, metrik
utilitas, dan metrik privasi. Visualisasi alur
tahapan penelitian dapat dilihat pada gambar 1.
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Pengambilan & Pra-
Pemrosesan Data

Generasi Data
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Pelatihan Modie LSTM
(TSTR)
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Implementasl DP
pada Data Asii

Gambear 1. Diagram Alur Téhapan Penelitian

3.1 FDS IoT untuk Lansia

Data aktivitas sehari-hari dan data jatuh
diambil menggunakan alat berbasis Internet of
Things (IoT). Sistem ini menggunakan sensor
giroskop & akselerometer MPU6050 yang
terhubung dengan mikrokontroller ESP32 untuk
merekam gerak tubuh pengguna. Data hasil
rekaman sistem lalu dikirim dengan protokol
Message  Queuing  Telemetary  Transport
(MQTT) melalui broker MQTT sebagai
perantara antara komputer dan end device [15].

Data yang dikumpulkan berupa simulasi
kejadian sehari-hari, seperti berjalan, duduk, dan
berlari, serta kejadian jatuh, seperti jatuh ke
depan, ke samping, dan ke belakang [16]. Data
lalu disimpan ke dalam bentuk CSV dengan
setiap baris dataset menghasilkan 6 kolom fitur
sinyal percepatan dan kecepatan sudut pada tiga
sumbu, kemudian diberi label “jatuh” dan “tidak
jatuh” Dberdasarkan skenario kejadian yang
dicatat. Selanjutnya, data digunakan untuk
generasi data sintesis dan melatih model LSTM
untuk evaluasi.

3.2 Generasi Data dengan CTGAN

Penelitian ini menggunakan arsitektur
CTGAN sebagai metode generasi data. CTGAN
merupakan model  generatif berdasarkan
Generative Adversarial Network (GAN) yang
mengatasi  ketidakseimbangan  data  pada
distribusi non-Gaussian dan multimodal [17]
Arsitektur CTGAN terdiri dari 2 jaringan utama,
generator dan discriminator yang masing-masing
bekerja  secara  adversarial. ~Gambar 2
menampilkan ilustrasi arsitektur CTGAN yang
digunakan pada penelitian.
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Conditional Vector Real Data > Mode-Specific
Normalization

CIEt Y Discriminator

|

Nolse Loss
(Real / Fake)

Gambar 2. Arsitektur CTGAN

Sebelum pelatihan, data multimodal seperti
data sensor akselerometer dan giroskop
dinormalisasi oleh CTGAN dengan metode
Mode-Specific Normalization [18]. Generator
menerima input vektor noise acak dan vektor
kondisi kelas, lalu menghasilkan sampel data
sintetik yang menyerupai distribusi fitur pada
data asli. Discriminator mengambil sampel data
asli dan sintetik, serta informasi kondisi sebagai
masukan, kemudian discriminator belajar untuk
membedakan keduanya dan menghasilkan nilai
loss untuk memperbarui kedua jaringan secara
adversarial. Penelitian ini juga menambahkan
DP pada data asli sebagai dataset pembanding
untuk CTGAN. Pada tahap ini, noise DP
ditambahkan berdasarkan fitur numerik yang
dikalibrasi dengan parameter privasi € [19].

3.3 Model LSTM

Model LSTM digunakan untuk menerima
input data sekuensial akselerometer dan giroskop
dari hasil pra-pemrosesan. Model dibangun
menggunakan dua lapisan LSTM berurutan,
dengan lapisan pertama sebagai ekstraksi fitur
temporal dari setiap langkah waktu dan lapisan
kedua digunakan untuk memproses fitur tersebut
untuk menangkap pola temporal. Setiap lapisan
LSTM diikuti oleh lapisan dropout untuk
mengurangi overfitting, dan lapisan fully
connected dengan satu neuron keluaran
merepresentasikan probabilitas kejadian jatuh.
Gambar 3 menampilkan ilustrasi arsitektur
jaringan LSTM yang digunakan.
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Gambar 3. .Arsitek\tur—LéTM

Proses pelatihan model LSTM mengikuti
skenario Train on Syntethic, Test on Real [20].
Selain itu, pelatihan model dengan skenario
Train on Real, Test on Real (TRTR) juga
diaplikasikan sebagai metode pembanding
utama. Pada setiap skenario, dataset dibagi
menjadi tiga bagian, yaitu train, test, dan
validation. Data train digunakan untuk pelatihan
model, validation digunakan untuk early
stopping dan hyperparameter tuning, dan fest
digunakan untuk evaluasi performa pada hasil
model generasi.

..

|

3.4 Formulasi Metrik Evaluasi

Penelitian ini menggunakan beberapa metrik
evaluasi, seperti utilitas statistik, utilitas model,
dan privasi untuk mengevaluasi perbandingan
kedua metode privacy-preserving. Evaluasi ini
bertujuan untuk menguji trade-off antara utilitas
dan privasi dari kedua metode.

Penilaian kualitas data sintesis terhadap data
asli dapat diukur dengan melihat kesesuaian
distribusi  fitur antara kedua data. Uji
Kolmogorov-Smirnov (KS) komplemen dan
jarak Wasserstein (Wasserstein distance) dapat
digunakan untuk menilai kesesuaian distribusi
fitur tersebut.

Berdasarkan penelitian Fabuyi ef al. [21] KS
complement diukur berdasarkan nilai KS statistik
untuk data kontinu. KS Statistik mengukur jarak
maksimum antar fungsi distribusi kumulatif dari
data asli (/e ) dan data sintesis (#gy,) pada
setiap fitur kontinu.

AS= Sup|ﬂeal(l') - /';ynthetic(/l'ﬂ (1)

Nilai KS berada pada rentang [0,1], dengan nilai yang
kecil menandakan nilai yang semakin mirip
distribusinya. KS complement adalah nilai komplemen
dari KS statistik dengan persamaan sebagai berikut:

/{/jz'omp =1 */{/5(2)

Semakin besar nilai KS complement menandakan
semakin mirip distribusi data sintesis dengan data asli.

b Output Laye
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Nilai Wasserstein distance mengukur usaha yang
diperlukan untuk mengubah distribusi dari satu sampel
ke sampel lain [22]. Penelitian ini mengadopsi model
1-Wasserstein distance dengan persamaan sebagai
berikut:

Wiu,v) = sup
hLip()<1

(f /o d~ | f ) (3)

Di mana yx dan v merepresentasikan
probabilitas distribusi dari data sintetis dan data
asli, dan f adalah fungsi dengan konstanta
Lipschitz, dengan nilai Wasserstein distance
yang kecil menandakan kemiripan distribusi
yang besar.

Untuk menguji nilai privasi, penelitian ini
menggunakan pendekatan metrik Nearest-
Neighbor Distance Ratio (NNDR). NNDR
mengukur jarak sampel pada fitur [23]. Nilai
NNDR berada pada rentang [0,1], dengan nilai
yang semakin tinggi menandakan nilai privasi
yang besar. Penelitian ini menggunakan nilai
NNDR pada persentil ke-5 pada nilai distribusi
NNDR untuk mengukur potensi kebocoran data
pada skenario terburuk . Penelitian ini juga
mengevaluasi utilitas model dengan accuracy
dan Fl-score pada model LSTM.

Evaluasi

4.1 Hasil Pengujian

Penelitian dilakukan dengan pengambilan
data pada FDS menggunakan sistem [oT dengan
sensor MPU6050. Pengambilan data meliputi
pencatatan aktivitas sehari-hari seperti berjalan,
duduk, dan berdiri, serta pencatatan kejadian
jatuh. Data disimpan ke dalam bentuk csv
dengan nama datasensor gabungan.csv. Setiap
baris data memiliki enam fitur yang berisi
percepatan dan derajat kemiringan pada masing-
masing tiga sudut x, y dan z. Setiap baris juga
berisi 1 kolom label yang memiliki dua jenis
label, 0 untuk “tidak jatuh” dan 1 untuk “jatuh”,
dengan masing-masing memiliki 8,751 dan
3,759 data dan total 12,510 baris data. Setelah
pengumpulan data, Tahapan selanjutnya adalah
membagi data menjadi 3 bagian, 80% untuk
training, 10% untuk testing, dan 10% untuk
validation. Penelitian ini juga melakukan
preprocesing dalam bentuk scaling
menggunakan robust scaling untuk
menghilangkan pencilan pada data.

Penelitian ini menguji nilai utilitas statistik
untuk melihat kemiripan nilai distribusi antara
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kedua metode data sintesis dengan data asli. Untuk
menguji nilai utilitas statistik, digunakan dua
metrik, yaitu KS complement dan Wasserstein
distance. ~ Gambar menunjukkan  rata-rata
perbandingan  nilai KS  complement  dan
Wasserstein distance pada kedua metode data

sintesis.
Mean Statistical Utility Comparison

0.902
0.861 CTGAN

0.8 DP

0.690

o
o

o
s

0.329

Metric Value

0.2

0.0

KS complement Wasserstein

Gambar 4. Nilai mean KS complement dan Wasserstein

Berdasarkan gambar 5, terlihat bahwa data
sintesis CTGAN unggul dibandingkan dengan
DP dari segi utilitas statistik, hal ini dapat dilihat
dari rata-rata nilai KS complement CTGAN di
0.902 yang lebih tinggi jika dibanding dengan
DP di 0.861. Selain itu, nilai rata-rata
Wasserstein distance pada CTGAN juga jauh
lebih rendah di 0.329 dibandingkan dengan DP di
0.690 yang menandakan perubahan distribusi
statistik yang cukup besar pada nilai DP
dibanding dengan CTGAN.

Penelitian ini menggunakan perbandingan
Fl-score dan accuracy untuk melakukan uji
utilitas model dengan pendekatan skenario
TSTR. Selain itu, pelatihan dengan skenario
Train on Real, Test on Real (TRTR) sebagai
pembanding baseline. Tabel 3 menunjukkan
hasil dari skenario tersebut.

Tabel 3. Accuracy dan F1-score antara CTGAN, DP, dan

baseline
Skenario Accuracy F1 (Macro) F1 (Weighted)
TSTR DP 0.87 0.83 0.86
TSTR CTGAN 0.89 0.86 0.87
TRTR (baseline) 0.92 0.90 0.92

Tabel 3 menunjukkan hasil pelatihan model
LSTM pada tiga skenario, TSTR dengan DP,
TSTR CTGAN, dan TRTR sebagai baseline.
Kedua skenario TSTR menunjukkan penurunan
pada akurasi di 0.87 dan 0.89 untuk DP dan
CTGAN, dibandingkan dengan 0.92 pada
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baseline dengan data asli. Namun hasil akurasi
pada CTGAN lebih mendekati dibanding dengan
TSTR DP dari segi akurasi. Penurunan performa
TSTR DP juga terlihat pada hasil Fl-score,
terutama di macro F1-score, di mana TSTR DP
memperoleh hasil 0.83 dibandingkan dengan
0.86 pada TSTR CTGAN.

Penelitian ini menggunakan nilai NNDR di
persentil ke-5 untuk menunjukkan hasil pada
skenario terburuk (worst case). Gambar 5
menunjukkan grafik hasil nilai NNDR pada

persentil ke-5.
CDF of NNDR (Synthetic - Real)

1.0 —— CTGAN, 5th Percentile = 0.63
DP, 5th Percentile = 0.57

e e o
= o @

Cumulative Probability

e
N

0.0

0.2 0.4 0.6 08
NNDR = d1/d2

Gambar 5. Nilai NNDR CTGAN dan DP pada percentil ke-5

Gambar 4.2 menunjukkan bahwa nilai
NNDR pada persentil ke-5 di CTGAN memiliki
nilai yang lebih tinggi di 0.63 dibandingkan
dengan DP di 0.57. Hal ini menunjukkan bahwa
di skenario terburuk, CTGAN tetap lebih unggul
dalam segi privasi dibanding dengan DP.

4.2 Analisis Hasil Pengujian

Untuk menilai kualitas data sintesis
CTGAN sebagai metode privacy-preserving,
penelitian ini menggunakan tiga aspek penilaian,
yaitu utilitas statistik data dengan wuji KS
complement dan Wasserstein distance , utilitas
model dengan skenario TSTR, serta utilitas
privasi dengan NNDR. Hasil menunjukkan
bahwa penggunaan data sintesis CTGAN lebih
baik dari segi privasi untuk FDS daripada DP.

Dari segi utilitas statistik, CTGAN
menunjukkan hasil yang lebih baik dari DP,
ditunjukkan dengan nilai KS complement yang
lebih tinggi di 0.902 dibandingkan dengan 0.861
DP. Hal ini sejalan dengan penggunaan uji
Kolmogorov—Smirnov sebagai metrik kesamaan
distribusi berdasarkan penelitian oleh Fabuyi et
al [21]. Kemiripan distribusi data juga
dipertegas pada nilai Wasserstein distance yang
menunjukkan perbedaan yang cukup signifikan
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dengan nilai CTGAN di 0.329 dibanding DP di
0.690, sejalan dengan penilitian oleh He et al.
[22] yang menyatakan bahwa semakin kecil nilai
Wasserstein distance, distribusi data sintesis
semakin mendekati distribusi data asli.

Pada uji utilitas model, kedua metode data
sintesis mengalami penurunan kualitas jika
dibandingkan dengan data asli. Namun, hasil
TSTR kedua metode menunjukkan bahwa
CTGAN memiliki trade-off yang lebih baik
untuk utilitas dan privasi jika dibanding dengan
DP. Hal ini dibuktikan dengan nilai accuracy
yang lebih baik pada CTGAN di 89%
dibandingkan dengan DP di 87%. Selain itu,
penurunan kualitas pada DP terlihat pada nilai
FlI-score, khususnya pada macro F1, di mana DP
memiliki  skor 83% dibandingkan dengan
CTGAN di 86%. Hal ini menandakan penurunan
performa pada DP di bagian klasifikasi kelas
minoritas (jatuh) yang signifikan dibandingkan
dengan DP.

Pada aspek privasi, hasil nilai NNDR
menunjukkan bahwa CTGAN juga mengungguli
DP dengan nilai NNDR 0.63 pada persentil ke-5
(p5), dibandingkan dengan DP dengan nilai 0.57
pada p5. PS5 digunakan mengukur 5% data
dengan nilai NNDR terkecil. Hal ini sesuai
dengan pendekatan pada penelitian oleh Liu et al.
[23] yang menggunakan p5 sebagai estimasi
robutst terhadap risiko kebocoran. Hal ini
menunjukkan bahwa, di skenario terburuk 5%
nilai NNDR terkecil, CTGAN tetap lebih baik
dibandingkan dengan DP.

Kesimpulan

Penelitian tugas akhir ini berhasil mencapai
tujuan melalui perbandingan metode generasi
CTGAN dan DP. Kualitas data sintesis CTGAN
dapat merepresentasikan pola dan distribusi dari
data FDS, yang ditunjukkan dengan nilai KS
complement sebesar 0.902 dan Wasserstein
distance sebesar 0.329. Meskipun CTGAN
mengalami penurunan akurasi dan F/-score
dibandingkan dengan data asli, performa model
LSTM pada CTGAN tetap lebih unggul jika
dibandingkan dengan DP dengan akurasi
mencapai 89% dan macro FI-score mencapai
86%, dibandingkan dengan DP yang hanya
mencapai akurasi 87% dengan penurunan
signifikan pada macro FI-score di 83% akibat
ketidakmampuan DP dalam klasifikasi kelas
minoritas.
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Evaluasi trade-off antara utilitas dan privasi
CTGAN menunjukkan bahwa CTGAN dapat
menjadi solusi yang lebih optimal. Dari segi
privasi, CTGAN dapat mengungguli DP dengan
nilai NNDR pada p5 yang lebih besar di 0.63
dibandingkan dengan 0.57 pada DP, yang berarti
CTGAN lebih kuat dalam tingkat perlindungan,
bahkan dalam skenario terburuk. Dapat
disimpulkan bahwa CTGAN merupakan metode
privacy-preserving yang lebih seimbang dan
dapat diapliksaikan pada IoT untuk FDS pada
lansia. Sebagai saran penelitian, penelitian
selanjutnya dapat difokuskan pada penerapan
TSTR pada edge computing dan penerapan
pendekatan yang diusulkan pada dataset yang
berbeda untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi hasil.
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