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ABSTRAK

Pada bidang medis, klasifikasi berbasis machine learning telah banyak digunakan untuk
membantu dokter dan ahli kesehatan dalam diagnosis penyakit maupun penentuan tindakan
perawatan dan pengobatan dengan tujuan meminimalisir salah diagnosis. Klasifikasi adalah salah
satu bentuk machine learning berbasis pembelajaran yang bertujuan mengelompokkan atau
mengkategorikan sesuatu berdasarkan atribut atau fitur yang ada. Naive bayes adalah algoritma
machine learning berbasis pembelajaran yang paling sering digunakan karena kesederhanaan
konsepnya. Pada penelitian ini diterapkan algoritma naive bayes terhadap dataset chronic kidney
disease (CKD) untuk melakukan Klasifikasi apakah pasien tergolong mengidap penyakit ginjal
kronis atau tidak, dengan menggunakan dataset diambil dari UCI Machine Learning Repository.
Algoritma naive bayes bekerja dengan baik pada dataset yang digunakan pada penelitian ini yang
ditunjukkan bahwa ketika menggunakan k dengan nilai 4 sampai 10, total 158 data dapat
diklasifikasikan dengan tepat. Nilai akurasi tertinggi mencapai 100%, sedangkan nilai akurasi
terendah hanya 99%. Nilai akurasi tertinggi diperoleh ketika menggunakan nilai k = 4 sampai
dengan nilai k = 10. Nilai precision dan recall tertinggi adalah bernilai 1 yang menunjukkan bahwa
untuk dataset yang digunakan, kualitas dan kuantitas klasifikasi sangat bagus.

Kata Kunci: deteksi, klasifikasi, penyakit ginjal kronis, naive bayes
1. PENDAHULUAN

Penyakit ginjal kronis adalah suatu keadaan di mana fungsi ginjal mengalami
penurunan secara berkala. Penyakit kronis ini diawali dengan sakit pada ginjal yang
tidak segera dilakukan perawatan dan pengobatan. Setelah bertahun — tahun maka
penyakit ginjal akan mencapai kondisi kronis dan pada tahap akhir akan menjadi
gagal ginjal (Ahmad, Tundjungsari, Widianti, Amalia, & Rachmawati, 2017).
Penyakit ginjal kronis merupakan salah satu masalah penyakit yang sering terjadi
di seluruh dunia, berdasarkan penelitian ditemukan bahwa penyakit ini lebih banyak
menyerang para lansia, yaitu orang dengan usia diatas 65 tahun (Yildirim, 2017).
Penyakit ginjal kronis jika tidak segera ditangani bisa menyebabkan gagal ginjal
dan berujung kepada kematian, oleh sebab itu dokter dan ahli medis akan
melakukan identifikasi berupa serangkaian tes melalui diagnosis, seperti tes darah,
tes urin, dan sebagainya, untuk menentukan kondisi pasien (Ahmad, Tundjungsari,
Widianti, Amalia, & Rachmawati, 2017) (Charleonnan, et al., 2016). Permasalahan
klasik akan tetapi membawa dampak yang signifikan adalah terjadinya salah
diagnosis. Misalnya, dalam suatu kasus diagnosis penyakit tertentu, fakta
sebenarnya adalah si pasien mengidap penyakit akan tetapi dokter atau ahli medis
menentukan hasil diagnosis tidak mengidap penyakit atau yang dikenal dengan
istilah “false positive” (Avci, Karakus, Ozmen, & Avci, 2018) (Yildirim, 2017).

Pada bidang medis, klasifikasi berbasis machine learning telah banyak
digunakan untuk membantu dokter dan ahli kesehatan dalam diagnosis penyakit
maupun penentuan tindakan perawatan dan pengobatan, konsep umum klasifikasi
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adalah mengelompokkan atau mengkategorikan sesuatu berdasarkan atribut atau
fitur yang ada (Amrane, Oukid, Gagaoua, & Ensari, 2018). Algoritma — algoritma
yang dapat digunakan dalam Klasifikasi diantaranya adalah Naive Bayes, Support
Vector Machine, Artifial Neural Networking, Logistic Regression, K-Nearest
Neigbor, dan Decission Tree (Safuan, Wahono, & Supriyanto, 2015). Naive bayes
adalah algoritma yang paling sering digunakan karena kesederhanan konsepnya.
Naive bayes bekerja berdasarkan probabilitas, yang menghitung kemunculan fitur
atau atribut terhadap suatu kelas, selain itu pada naive bayes setiap atribut atau fitur
diasumsikan tidak bergantung satu sama lain (Chandra, Indrawan, & Sukajaya,
2016) (Rusland, Wahid, Kasim, & Hafit, 2017).

Pada penelitian ini akan diterapkan algoritma naive bayes terhadap dataset
chronic kidney disease (CKD) untuk melakukan klasifikasi apakah pasien tergolong
mengidap penyakit ginjal kronis atau tidak. Dataset diambil dari UCI Machine
Learning Repository dan uji klasifikasi dilakukan dengan menggunakan k-fold
cross validation.

2. METODE PENELITIAN
Metode penelitian dibagi menjadi bebrapa tahapan seperti yang dapat dilihat

pada gambar 1. Terdapat 4 tahapan, yaitu : Studi Literatur, Praproses Data,
Implementasi dan Uji, serta Analisis.

Analisis

Gambar 1 Tahapan Penelitian

Studi literatur dilakukan sebagai tahapan persiapan untuk mencari dasar —
dasar teori yang digunakan dalam penelitian, selain itu juga dilakukan pengumpulan
data tentang penyakit ginjal kronis. Setelah studi literatur dilakukan maka tahapan
selanjutnya adalah praproses data, yaitu melakukan analisis dan persiapan terhadap
data penyakit ginjal kronis yang telah diperoleh agar siap untuk diolah pada proses
selanjutnya. Pada tahap implementasi dan uji dilakukan dengan menggunakan
WEKA. Tahapan terakhir yaitu melakukan analisis atau penarikan kesimpulan
terhadap hasil uji yang diperoleh.

A. Praproses Data

Dataset yang digunakan adalah data penyakit ginjal kronis yang diakses dari
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/chronic_kidney_disease. Dataset ini
mempunyai 400 buah record yang terdiri dari 25 buah atribut termasuk 1 atribut
kelas, dengan perbandingan jumlah record diantara 2 kelas yaitu kelas kronis dan
kelas tidak kronis adalah 250 dibanding 150. Rincian ke-25 atribut pada dataset ini
adalah : age, blood pressure, specific gravity, albumin, sugar, red blood cells, pus
cell, pus cell clumps, bacteria, blood glucose random, blood urea, serum creatinine,
sodium, potassium, hemoglobin, packed cell volume, white blood cell count, red
blood cell count, hypertension, diabetes mellitus, coronary artery disease, appetite,

128


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/chronic_kidney_disease

Vol. 1, No. 2, Desember 2019, Hal: 127-134

Penerbit: Universitas Muhammadiyah Jember

pedal edema, anemia, class. Gambar 2 merupakan screenshot dari dataset yang
akan digunakan.
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Gambar 2 Screenshot Dataset Spambase
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Sebelum data digunakan untuk tahapan klasifikasi, dataset akan dipersiapkan
terlebih dahulu. Adapun beberapa proses yang dilakukan nantinya meliputi:
pembersihan data yang tidak lengkap (missing value), transformasi data, dan
konversi data.

B. Implementasi dan Uji

Klasifikasi nantinya akan menerapkan algoritma Naive Bayes melalui tools
machine learning yaitu WEKA, baik ketika melakukan pelatihan maupun ketika
melakukan uji, dan skenario uji dataset menggunakan k-fold cross validation. Pada
k-fold cross validation, total keseluruhan dataset dibagi menjadi k bagian, yang
selanjutnya k-1 bagian digunakan sebagai data latih dan bagian sisa lainnya
dijadikan data uji.

Tabel 1 Contoh 5-fold cross validation
i Data Latih Data Uji
F2, F3, F4, F5 F1
F1, F3, F4, F5 F2
F1, F2, F4, F5 F3
F1,F2, F3, F5 F4
F1, F2, F3, F4 F5

U

o

Gl W N

Sebagai contoh apabila digunakan k = 5 maka akan ada 5 bagian atau 5 kelompok
data, kita misalkan 5 kelompok tersebut dengan F1, F2, F3, F4, dan F5. Uji juga
akan dilakukan sebanyak 5 kali. Uji pertama F2, F3, F4 dan F5 digunakan sebagai
data latih sedangkan F1 digunakan sebagai data uji. Pada uji kedua F1, F3, F4 dan
F5 digunakan sebagai data latih sedangkan F2 digunakan sebagai data uji, dan
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seterusnya. Sebagai ilustrasi penjelas proses k-fold cross validation ini dapat dilihat
pada Tabel 1.

C. Analisis

Pada analisis akan dilakukan pengamatan dan penarikan kesimpulan terhadap
hasil uji pada tahap sebelumnya. Analisis dilakukan agar mengetahui sejauh mana
hasil akurasi, TP Rate, FP Rate, Precision, dan Recall, dari hasil klasifikasi
berdasarkan skenario uji yang telah dirancang, yaitu membandingkan hasil — hasil
yang diperoleh dengan menggunakan berbagai variasi nilai k pada k-fold.

3. HASIL PENELITIAN
A. Praproses Data

Dataset yang digunakan ternyata memiliki banyak nilai yang diwakili oleh
tanda “?”, hal ini pada umumnya disebut sebagai “missing value” atau nilai yang
hilang, dan ini terjadi tidak hanya pada suatu atribut tertentu, akan tetapi pada
banyak atribut. Missing value ini akan mempengaruhi hasil klasifikasi, sehingga
pada dataset akan dilakukan pembersihan missing value ini. Pada gambar 3 dapat
dilihat beberapa missing value yang terdapat pada dataset.
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Gambar 3 Dlstrlbu3| Jenls Dataset Berdasarkan Kelas

Pembersihan data dilakukan dengan bantuan perangkat lunak WEKA. Pembersihan
data bertujuan untuk menghapus data mana saja yang mengandung nilai “?”,
apabila sebuah baris data mengandung “?” atau lebih, maka satu baris data tersebut
dihapus.

Hasil dari pembersihan data dapat dilihat pada gambar 4. Dari total 400 data
maka setelah dilakukan pembersihan data, total data menjadi 158 buah saja. 158
data inilah yang akan digunakan menjadi dataset bagi keseluruhan tahap penelitian.

130



Vol. 1, No. 2, Desember 2019, Hal: 127-134
Penerbit: Universitas Muhammadiyah Jember

File Edit Format View Help

1.020,0,0,narmal, normal .6, .49, ,5.4,n0,n0,n0,good, ne, no, notckd
0,0 5.2,n0,M0,n d, o, no,notck

Bl

mal . normal |
normal ; normal,
normal ] normal ;notpresent ;notpresent
normal | abnormal, present, present, 10
normal, normal,notpresent ,notpresen
normal normal ;notpresent ;not

normal | normal.notpresent ;notpresen

3

.good o, no, notckd

normal; normal ;notpresent ;notpresent 99, 4,g00d .o, notckd
normal , normal . notpresent . notpresent., 95, 4. good,no,no
normal ; normal ;notpresent ;not o

normal , normal ,;notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal ,normal,notpresent ,notpresent
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal, notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal ,normal ,notpresent ,notpre:
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal, notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,;notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal, notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,notpresent 86
normal , normal ,notpresent ,not|

normal , normal, notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal, notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,notpresent
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal ,;notpresent ,not|
normal , normal ,notpresent ,not|
normal , normal,notpresent ,not|
-025 normal , normal ,notpresent ,not|
44,70,1.025,0,0,normal , normal , notpresent , not| . a1 14
44,60,1.020,0,0,normal ,normal, notpresent,notpresent,95,46,0. 5,138,4.2,15,50

Gambar 4 Hasil Praproses Data

.6 2no;no’good no’no notckd
16.3.n0;n0;n0, good ;no s no s notckd

Dari 158 data yang digunakan, distribusi masing — masing kelas ginjal kronis dan
kelas bukan ginjal kronis adalah 43 buah termasuk ginjal kronis dan 115 termasuk
kelas bukan ginjal kronis.

® Jumlah

115

43

I

Ginjal Kronis Bukan Ginjal Kronis

Gambar 5 Distribusi Kelas Data

B. Implementasi dan Uji

Klasifikasi dilakukan dengan bantuan perangkat lunak WEKA, dan
klasifikasi menggunakan algoritma naive bayes dengan skenario uji menggunakan
10-fold cross validation. Nilai k yang digunakan adalah mulai k = 2 sampai dengan
k = 10. Uji penelitian digunakan untuk mengetahui performa dari algoritma naive
bayes terhadap dataset, yang meliputi sejaun mana algoritma mampu
mengklasifikasikan data dengan benar, akurasi, serta precision dan recall.
Rekapitulasi hasil uji dapat dilihat pada tabel 2.

Berdasarkan tabel 2 dapat kita ketahui bahwa ketika nilai k yang digunakan
adalah 2 dan 3, algoritma mampu mengklasifikasikan 157 data dengan benar dari
keseluruhan 158 data dengan akurasi 99%, sedangkan untuk nilai k mulai 4 sampai
dengan 10 algoritma mampu melakukan klasifikasi untuk semua 158 data dengan
akurasi 100%. nilai terendah precision dan recall adalah 0.994 yang diperoleh
ketika k = 2 dan k = 3, sedangkan nilai tertinggi adalah 1 yang diperoleh ketika nilai
k = 4 sampai k = 10.
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Tabel 2 Rekapitulasi Hasil Uji

k=2 157 1 99% 0.994 0.994
k=3 157 1 99% 0.994 0.994
k=4 158 0 100% 1 1
k=5 158 0 100% 1 1
k=6 158 0 100% 1 1
k=7 158 0 100% 1 1
k=8 158 0 100% 1 1
k=9 158 0 100% 1 1
k=1 158 0 100% 1 1
0
C. Analisis

Algoritma naive bayes bekerja dengan baik pada dataset yang digunakan pada
penelitian ini. Naive bayes mampu melakukan klasifikasi data dengan benar, pada
uji dengan menggunakan k bernilai 4 sampai 10, algoritma ini mampu
mengklasifikasikan keseluruhan data yaitu 158 data dengan tepat tanpa kesalahan.
Kecuali untuk nilai k =2 dan nilai k = 3 algoritma mampu mengklasifikasikan 157
data dari total 158 data.

® Terklasifikasi Benar Terklasifikasi Salah

157 157 158 158 158 158 158 158 158
k= =3 k 6 k=7 k=8 k=9 k=10

2 k =4 k=5 k=

Gambar 6 Perbandingan Klasifikasi Benar dan Salah

Nilai akurasi tertinggi mencapai 100%, sedangkan nilai akurasi terendah
hanya 99%. Akurasi ini diperoleh dari perhitungan berapa jumlah data yang
terklasifikasi dengan tepat atau benar. Nilai akurasi tertinggi diperoleh ketika
menggunakan nilai k = 4 sampai dengan nilai k = 10.

—o— 09 Akurasi

100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%

pe o o o o o o

99% 99% _— N N N N N N

k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

Gambar 7 Persentase Akurasi
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Precision digunakan untuk mengukur kualitas klasifikasi dimana mengukur
tingkat keberhasilan dari kelas ginjal kronis yang diklasifikasi dengan benar dari
keseluruhan hasil klasifikasi kelas ginjal kronis. Recall digunakan untuk mengukur
kuantitas Kklasifikasi dimana menunjukkan tingkat keberhasilan dari kelas ginjal
kronis yang diklasifikasikan benar dari keseluruhan data kelas ginjal kronis. Nilai
precision dan recall terletak diantara 0 sampai 1, apabila mendekati 1 maka
menunjukkan hasil yang semakin bagus. Gambar 8 menyajikan grafik nilai
precision dan recall.

m Precision = Recall

11 11 11 11 11 11
0,998,994 0,998,994 I I I I I I

11
k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7 k=8 k=9 k=10

Gambar 8 Perbandingan Precision dan Recall

4.  KESIMPULAN

Kesimpulan pada penelitian ini adalah, algoritma naive bayes bekerja dengan
baik pada dataset yang digunakan pada penelitian ini, yang ditunjukkan dengan
hasil ketika menggunakan k dengan nilai 4 sampai 10, 158 data dapat
diklasifikasikan dengan tepat. Nilai akurasi tertinggi mencapai 100%, sedangkan
nilai akurasi terendah hanya 99%. Nilai akurasi tertinggi pada uji klasifikasi
diperoleh ketika menggunakan nilai k = 4 sampai dengan nilai k = 10. Nilai
precision dan recall tertinggi adalah bernilai 1 yang menunjukkan bahwa untuk
dataset yang digunakan, kualitas dan kuantitas klasifikasi sangat bagus.

Saran terhadap penelitian ini adalah mencoba algoritma naive bayes pada
model dataset yang lain, baik yang memiliki jumlah data lebih banyak ataupun
atribut yang lebih banyak, juga terhadap data yang berjenis tidak seimbang atau
imbalanced data.
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