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SISTEM KLASIFIKASI PENDERITA ISPA MENGGUNAKAN
METODE NAIVE BAYES
(STUDI KASUS : KLINIK HARAPAN MEDIKA PEKANBARU)
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ABSTRAK

Penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut merupakan penyakit menular
yang menyerang saluran pernapasan individu yang memiliki kekebalan tubuh
lebih rendah seperti pada orang tua dan anak — anak yang kekebalan tubuhnya
belum sepenuhnya terbentuk. Menurut Depkes RI tahun 2002 tingkat keparahan
ISPA dibagi menjadi tiga kelas yaitu ISPA ringan, ISPA sedang dan ISPA berat,
setiap kelas memiliki beberapa gejala dengan tingkat keparahan yang berbeda —
beda. Untuk membantu dokter dan tenaga medis dalam mengelompokkan pasien
berdasarkan tingkat ISPA yang diderita agar pasien mendapatkan penanganan
yang tepat maka diperlukan sebuah sistem Klasifikasi penderita ISPA. Metode
dalam penelitian ini menggunakan metode naive bayes. Metode Naive bayes
merupakan pengklasifikasian probabilitas yang menghitung dengan cara
menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang diberikan. Atribut
yang digunakan dalam penelitian ini adalah umur, suhu badan, lama idap, batuk,
pilek, mual, hidung tersumbat, nyeri tenggorokan, dan sesak napas. Hasil
pengujian model menggunakan confusion matrix pada klasifikasi penderita ISPA
menggunakan metode naive bayes dengan 135 data uji menghasilkan nilai akurasi
96.3%, nilai presisi 96.3%, nilai recall 97% dan F1 — score 96.4%.

Kata Kunci : Sistem Klasifikasi, ISPA, Naive Bayes
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IMPLEMENTATION OF NAIVE BAYES METHOD ON THE
CLASSIFICATION SYSTEM OF ARI SUFFERERS (CASE
STUDY: HARAPAN MEDIKA CLINIC PEKANBARU)

Riza Nurhasyifa
Faculty of Engineering
Informatics Engineering
Universitas Islam Riau
Email : rizanurhasyifa@gmail.com

ABSTRACT

Acute Respiratory Infection is an infectious disease that attacks the respiratory
tract in individuals who have a lower immune system such as the elderly and
children whose immune system has not been fully formed. According to the
Indonesian Ministry of Health in 2002, the severity of ARI is divided into three
classes, namely mild ARI, moderate ARI, and severe ARI, each of which has
several symptoms with different levels of severity. To assist doctors and medical
personnel in classifying patients based on the level of ARI suffered so that patients
get the right treatment, a classification system for patients with ARI is needed.
The method in this study uses the naive bayes method. The Naive Bayes method is
a probability classifier that calculates by summing the frequency and combination
of values from a given dataset. The attributes used in this study are age, body
temperature, length of hospitalization, cough, runny nose, nausea, nasal
congestion, sore throat, and shortness of breath. The results of model testing
using confusion matrix on the classification of ARI patients using the naive bayes
method with 135 test data resulted in an accuracy value of 96.3%, a precision
value of 96.3%, a recall value of 97% and an F1-score value of 96.4%.

Keywords : Classification System, ARI, Naive Bayes Method
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) merupakan penyakit
menular yang menyerang saluran pernapasan pada orang yang memiliki kekebalan
tubuh rendah, seperti orang tua dan anak — anak dengan kekebalan tubuh yang
sepenuhnya belum terbentuk. Penyebab ISPA adalah virus atau bakteri yang
menyerang hidung atau trakea, menyebabkan terganggunya fungsi pernapasan
(Bari, Sitorus, & Ristian, 2018). Menurut (Depkes RI, 2002) berikut tingkat
keparahan ISPA yang dibagi menjadi tiga kelas: ISPA ringan, ISPA sedang, ISPA
berat. Setiap kelas memiliki gejala dengan tingkat keparahan yang berbeda — beda.
Terkadang dokter akan mendapatkan kesulitan saat membedakan apakah pasien
menderita infeksi saluran pernapasan akut tingkat ringan, sedang atau berat. ISPA
biasanya dimulai dari batuk sederhana yang tanpa sadar menjadi sangat parah.
Gejala yang ditimbulkan seperti demam, pilek dan batuk. Penanganan yang tidak
tepat terhadap ISPA dapat menjadi sangat berbahaya yang dapat menyebabkan
penyebaran infeksi ke seluruh sistem pernapasan. Oleh Kkarena itu
mengelompokkan pasien berdasarkan tingkat keparahan ISPA harus dilakukan

agar pasien dapat ditangani dengan tepat.

ISPA berperan sebagai penyebab utama peningkatan kasus penyakit
menular di seluruh dunia. Berdasarkan kajian angka kematian Riset Kesehatan
Dasar (Riskesdas) tahun 2007, diperoleh angka kematian bayi (pasca neonatal)

akibat pneumonia sebesar 23,8% dan anak usia dibawah 5 tahun sebesar 15,5%



(Kemenkes RI, 2010). Tingginya angka kematian dikarenakan mudahnya
penularan ISPA dengan penanganan yang kurang maksimal. Penularan ISPA
dapat dicegah jika diatasi dengan cepat dan tepat. Sejauh ini sudah banyak
penelitian mengenai pengklasifikasian ISPA misalnya, penelitian data mining
dengan metode Decision Tree Algoritma C4.5 untuk diagnosa penyakit ISPA,
memprediksi ISPA (Indhira & Hendrik, 2023), Klasifikasi penyakit ISPA
menerapkan metode fuzzy KNN (Simanjuntak, Santoso, & Marji, 2021), algoritma
K — Means untuk klasifikasi penyakit ISPA dengan data mining (Romli, 2021),
Klasifikasi Penderita ISPA Menggunakan Metode Naive Bayes Classifier
(Syarah, Wati, & Puspitasari, 2022), dan Penerapan Metode Naive Bayes untuk

Klasifikasi Penyakit ISPA (Pasrun, 2019).

Sistem Kklasifikasi yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan
metode naive bayes untuk mengklasifikasi pasien yang didiagnosa ISPA di Klinik
Harapan Medika Pekanbaru secara akurat agar pasien mendapatkan penanganan

yang tepat dan maksimal berdasarkan tingkat keparahan ISPA yang diderita.

1.2 ldentifikasi Masalah
Identifikasi permasalahan pada penelitian ini adalah belum adanya sistem
yang dapat mengelompokkan pasien penderita ISPA di Klinik Harapan Medika

Pekanbaru berdasarkan tingkat keparahan ISPA yang diderita.

1.3 Batasan Masalah
Berdasarkan latar belakang dan identifikasi masalah, diperlukan adanya
batasan masalah sehingga ruang lingkup masalah menjadi lebih jelas, berikut

batasan masalah pada penelitian ini :



1. Data yang diambil adalah 669 data pasien yang telah didiagnosa ISPA di
Klinik Harapan Medika Pekanbaru.

2. Atribut yang digunakan dalam penelitian ini adalah : umur, suhu badan,
lama idap, batuk, pilek, mual, hidung tersumbat, nyeri tenggorokan, dan
sesak napas.

3. Metode yang digunakan adalah Metode Naive Bayes.

4. Sistem klasifikasi penderita ISPA yang dibangun adalah berbasis web.

5. Output yang dihasilkan adalah klasifikasi pasien penderita ISPA kedalam

ISPA ringan, ISPA sedang, dan ISPA berat.

1.4 Rumusan masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana membangun sistem yang dapat mengklasifikasi penderita
ISPA berbasis web.

2. Seberapa besar tingkat akurasi yang bisa dihasilkan menggunakan
metode Naive Bayes dalam mengklasifikasi pasien yang telah

didiagnosa ISPA di Klinik Harapan Medika Pekanbaru.

1.5 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menggunakan metode naive bayes
dalam membangun sistem yang dapat mengklasifikasi pasien ISPA ke dalam

ISPA ringan, ISPA sedang dan ISPA berat.

1.6 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Diharapkan sistem ini dapat membantu dan memudahkan tenaga medis



dalam mengklasifikasi pasien penderita ISPA.
2. Diharapkan pasien akan mendapatkan penanganan yang tepat dan

maksimal sesuai dengan kelompok ISPA yang diderita.
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LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka
Dalam penyusunan penelitian ini, terdapat beberapa jurnal penelitian

terdahulu yang digunakan sebagai pembanding dan referensi diantaranya yaitu:

Penelitian yang bertujuan untuk mengetahui akurasi prediksi pasien
penderita ISPA di Puskesmas Kelurahan Penjaringan 1. Akurasi yang diperoleh
dengan algoritma naive bayes adalah 98 %, akurasi dengan algoritma KNN 94 %
dan akurasi menggunakan SVM adalah 99 % (Napiah, Purnama, Raharjo, &

Bismi, 2022).

Penelitian yang bertujuan dalam menganalisa data mining untuk diagnosa
penyakit ISPA menggunakan metode Decision Tree Algoritma C4.5, memprediksi
ISPA dapat diklasifikasi berdasarkan usia, batuk, frekuensi napas, pilek, dan
demam. Variabel yang paling menentukan terhadap keberhasilan menentukan
ISPA adalah batuk dengan nilai gain tertinggi yaitu 0.319082617 (Indhira &

Hendrik, 2023).

Penelitian yang bertujuan untuk Kklasifikasi penyakit ISPA menerapkan
metode fuzzy KNN. Pada penelitian ini kelompok ISPA adalah ISPA ringan dan
ISPA berat. Berikut gejala dalam penelitian : tubuh lelah, batuk, hidung
tersumbat, nyeri tenggorokan, demam, sakit kepala, dan mual/muntah. Proses
yang terlibat dalam penelitian ini antara lain normalisasi, jarak Euclidean,

klasifikasi fuzzy KNN. Jumlah data penelitian ini sebanyak 50 data latih dan 10



data uji, pada K = 10 didapati akurasi sebesar = 90%, lalu dilakukan pengujian
pengaruh pada nilai K antara 2 sampai 10 dengan hasil akurasi K = 2 adalah 50 %,
K = 3 adalah 60 %, K = 4 dan K =5 adalah 70 %, K = 6 adalah 80 %, tertinggi
pada K = 7 yaitu 90 %. Nilai akurasi yang didapatkan oleh sistem tetap sama

sampai K =10 yaitu 90% (Simanjuntak et al., 2021).

Tujuan penelitian ini adalah mencapai ketepatan dalam klasifikasi
berdasarkan gejala penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) dengan
menggunakan metode K — Means. Kiriteria yang digunakan pada penelitian ini
adalah jenis kelamin, umur, untuk gejalanya ada batuk, pilek, demam susah untuk
bernapas, terasa sesak, dan sianosis. Banyak cluster yang dihasilkan dalam
penelitian ini yaitu cluster C1 untuk ISPA biasa beranggotakan sebanyak 81 data,
cluster C2 untuk ISPA sedang beranggotakan 103 data, cluster C3 untuk ISPA
berat beranggotakan 66 data. Pada penelitian ini menggunakan data pasien dengan
gejala ISPA yang diambil pada Puskesmas Cikarang Timur dengan rentang waktu
dari bulan Januari hingga September 2019 dengan pengujian menggunakan
validasi DBI (Davies Bouldin Index). Cluster 1 memperoleh nilai DBI -0.244,
untuk cluster 2 dengan perolehan nilai DBl -0.250, kemudian cluster 3

memperoleh nilai DBI -0.239 (Romli, 2021).

2.2 Dasar Teori
2.2.1 Infeksi Saluran Pernapasan (ISPA)

ISPA adalah penyakit pernapasan akut yang disebabkan oleh infeksi
menular. Gejala muncul cepat, bisa dalam beberapa jam atau hari. Gejala yang
dialami antara lain demam, batuk, terkadang sakit tenggorokan, pilek, sesak

napas, mengi dan sulit dalam bernapas (WHO, 2007).



Bakteri penyebab ISPA antara lain Streptococcus pyogenes, Pneumococcus,
Haemophilus influenza, Staphylococcus aureus, Diplococcus pneumonia. Virus
yang menjadi penyebab ISPA adalah Respiratiry sunctial virus (RSV), Influenza,
Adenovirus dan Sitomegalovirus. Kemudian untuk jamur penyebab ISPA adalah
Candida albicans , Aspergilus sp, Histoplasma. Ukuran tubuh mempengaruhi
respon terhadap infeksi pernapasan. Jika diameter saluran napas pada anak — anak
terlalu kecil, maka mukosa akan mengalami peradangan dan produksi sekresi akan
meningkat. Selain itu, meskipun organisme bergerak cepat melalui sistem
pernapasan yang mencakup wilayah yang luas, pada anak — anak jarak antar
struktur sistem tersebut pendek. Pembuluh Eustachius pendek dan terbuka pada
bayi dan anak kecil, memungkinkan patogen lebih mudah masuk melalui telinga

tengah (Hartono, 2012).

Banyak faktor yang mempengaruhi ISPA, termasuk faktor lingkungan
seperti polusi udara (contohnya asap rokok dan bahan bakar memasak), kepadatan
anggota rumah tangga, pergantian udara di dalam rumah, kelembapan, kebersihan,
musiin, dan suhu. Faktor — faktor ini juga mencakup penyediaan layanan
kesehatan yang nyaman dan efektif serta tindakan untuk mencegah penularan
infeksi seperti vaksinasi, kemudahan akses ke fasilitas kesehatan, dan kapasitas
ruang untuk berdiam diri. Faktor tuan rumah seperti status gizi, usia, merokok,
risiko penularan penyakit, penyakit sebelumnya atau infeksi patogen lainnya,
kondisi kesehatan masyarakat, dan karakteristik patogen seperti cara penularan,

penyakit menular (WHO, 2007).

Beberapa cara penularan ISPA, yaitu :



1. Transmisi droplet

Droplet berasal dari orang yang terinfeksi, terutama saat mereka batuk,
bersin, atau berbicara. Penularan terjadi saat droplet yang mengandung mikroba
yang dilepaskan ke udara dalam jarak pendek (kurang dari satu meter) dan
kemudian masuk ke selaput lendir, mata, mulut, hidung, dan tenggorokan orang
lain. (WHO, 2007)
2. Kontak langsung

Patogen berpindah ke area tubuh yang bersentuhan ketika bersentuhan atau

bersentuhan langsung dengan area tubuh yang terdapat patogen.

Penyakit ISPA dibedakan berdasarkan letak anatomi tempat terjadinya dan

berdasarkan tingkat keparahan (Depkes RI, 2002).

2.2.1.1 Klasifikasi Tingkat Keparahan ISPA
Tingkat keparahan ISPA berdasarkan gejala klinis yang terjadi (Depkes

RI, 2002). Pembagiannya sebagai berikut :

1. Gejala ISPA Ringan :
— Batuk
—  Pilek
— Demam

2. Gejala ISPA Sedang
— Batuk
— Pilek
— Demam

— Pernapasan cepat



— Terdengar suara saat bernapas
— Sakit pada telinga hingga mengeluarkan cairan
— Campak
3. Gejala ISPA Berat
— Batuk
— Pilek
— Demam
— Pernapasan cepat
— Terdengar suara saat bernapas
— Sakit pada telinga hingga mengeluarkan cairan

— Campak

Berdasarkan data pasien yang telah didiagnosa ISPA, gejala yang sering

dialami pasien penderita ISPA di Klinik Harapan Medika Pekanbaru adalah :

1. Batuk

2. Pilek

3. Demam

4. Hidung tersumbat

5. Mual

6. Sesak napas

7. Nyeri tenggorokan

Pada penelitian ini terdapat 9 atribut dalam mengklasifikasi penderita ISPA
di Klinik Harapan Medika Pekanbaru. Pada Tabel 2.1 memaparkan penjelasan

masing — masing atribut beserta kriteria.



Tabel 2. 1 Penjelasan Atribut dan Kriteria

No

Atribut

Kriteria

Penjelasan

Umur

ISPA penyakit menular
yang menyerang saluran
pernapasan seseorang
sistem kekebalan tubuh
rendah, dan untuk anak —
anak yang sistem
kekebalan tubuhnya
belum sepenuhnya
terbentuk terbentuk.

Suhu badan

Suhu  tubuh  adalah
ukuran dari tingkat panas
atau kehangatan tubuh
manusia. Suhu  tubuh
manusia biasanya diukur
dalam derajat Celcius
(°C)

Lama idap
(Hari)

ISPA berlangsung antara
7 hingga 14 hari dan
lebih jika gejala yang
dialami tidak membaik.

Batuk

Ya

Jika pasien menderita
batuk kering maupun
batuk berdahak.

Tidak

Jika pasien tidak batuk
kering maupun berdahak

Pilek

Ya

Jika pasien mengalami
pilek/flu

Tidak

Pasien ketika  tidak

mengalami pilek/flu

Mual

Ya

Beberapa pasien ISPA
mengalami mual
dikarenakan peradangan
tubuh.

Tidak

Jika pasien tidak

mengalami mual.

Hidung
tersumbat

Ya

Jika  saluran  hidung
menjadi  penuh  lendir
atau adanya
pembengkakan, sehingga
sulit bernapas melalui
hidung.

Tidak

Ketika tidak sulit
bernapas melalui hidung.

Nyeri
tenggorokan

Ya

Ketika sakit saat menelan
makan dan minum.

10



No Atribut

Kriteria

Penjelasan

Tidak

Tidak terasa nyeri saat
menelan makan ataupun
minum.

9 | Sesak napas

Ya

Sesak napas atau
kesulitan bernapas
merupakan gejala serius
yang harus  segera
ditangani. Mungkin ini
merupakan tanda bahwa
infeksi telah mencapai
paru — paru.

Tidak

Ketika tidak terasa sesak
dan mudah untuk
bernapas

2.2.2 Machine Learning

11

Pembelajaran mesin adalah pendekatan Al yang biasa digunakan untuk

menggantikan atau meniru perilaku manusia dalam memecahkan masalah. Seperti

namanya, pembelajaran mesin bertujuan untuk meniru bagaimana cara manusia

dan makhluk cerdas lainnya dalam belajar dan berkembang. Dua aplikasi utama

dalam pembelajaran mesin yaitu klasifikasi dan prediksi. (Ahmad Hania, 2017).

Proses belajar yang dimaksud adalah melalui dua tahap yaitu tahap latihan

(training) dan pengujian (testing). Karakteristik machine learning dengan adanya

proses pelatihan atau training, maka dari itu machine learning membutuhkan data

training untuk dipelajari. Pada algoritma machine learning terbagi menjadi :

(Suyanto, 2022)

a) Supervised Learning

Algoritma supervised

learning atau pembelajaran yang diawasi

menghasilkan fungsi yang menghubungkan input ke output yang diinginkan.

Kesesuaian input dan output yang diinginkan menentukan kualitas hasil
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pembelajaran. Dengan kata lain, user bertanggung jawab untuk memastikan
bahwa input dan output tersebut benar. Oleh karena itu, algoritma jenis ini
dikenal sebagai pembelajaran terawasi. Masalah regresi dan klasifikasi
biasanya diselesaikan dengan algoritma ini.
b) Unsupervised Learning

Pada unsupervised learning, secara otomatis memodelkan sejumlah
input tanpa bantuan, dengan tujuan menghasilkan output yang diinginkan.
Data yang dipelajari hanyalah input yang tidak memiliki label Kkelas.
Masalah clustering dan pengurangan dimensi biasanya memerlukan
algoritma pembelajaran unsupervised learning.
c) Reinforcement Learning

Dengan melihat lingkungannya, algoritma ini mempelajari kebijakan
bagaimana bertindak. Akibat lingkungan dihasilkan oleh setiap tindakan,
dan umpan balik dari lingkungan itulah yang mengarahkan algoritma.
Bidang industri biasanya menggunakan algoritma reinforcement learning

ini.

2.2.3 Klasifikasi

Dalam metode pembelajaran terbimbing, klasifikasi adalah komponen data
mining. Metode ini menggunakan data latih serta target yang dimaksudkan untuk
menemukan hubungan antara keduanya. Untuk mengelompokkan data klasifikasi
mengatur objek atau gagasan ke dalam kelompok kategori berdasarkan gagasan

atau objek yang dimaksud. (Syarah, dkk., 2022).

Selain itu, klasifikasi dapat didefinisikan secara khusus sebagai proses

pembelajaran atau pelatihan pada fungsi target f yang memetakan setiap set fitur
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(vektor) x ke satu atau lebih lebih label kelas y berbeda. Pekerjaan pembelajaran
ini akan menghasilkan suatu model yang dapat disimpan sebagai memori. (Pasrun,

2019).

Ada beberapa tahapan klasifikasi pada data mining. Berikut adalah tahapan

— tahapan dalam Klasifikasi :

1. Preprocessing data, tahap pertama yang dilakukan adalah pemilihan
data berdasarkan fitur, penghapusan data yang tidak relevan, ditangani
data yang hilang, dan menormalisasikan data.

2. Pembagian data, proses pembagian data melibatkan langkah
preprocessing awal, dimana data tersebut kemudian dibagi menjadi dua
subset, yakni data latih (training) dan data uji (testing). Data latih
berperan dalam melatih model Klasifikasi, sementara data uji berfungsi
untuk menguji tingkat akurasi pada model.

3. Pemilihan algoritma, pemilihan algoritma klasifikasi yang sesuai
digunakan untuk menentukan model Kklasifikasi. Beberapa algoritma
klasifikasi antara lain, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors (KNN),
Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), Random Forest,
Logistic Regression, Neural Network.

4. Pelatihan model, pada tahap ini, model klasifikasi dilatih menggunakan
data latih yang telah dibagi sebelumnya. Model ini mencari pola data
latih untuk memprediksi kelas pada data uji. Setelah model dilatih,
dilakukan evaluasi model untuk mengetahui seberapa baik model untuk
mengetahui seberapa baik model melakukan prediksi. akurasi, presisi,

recall, area under ROC Curve (AUC) dan F1 score adalah beberapa
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matrik yang umum digunakan untuk mengukur kinerja model.

5. Setelah dilatih dan dievaluasi kinerja model, penggunaan model dapat
dilakukan untuk membuat prediksi pada data baru.

6. Deployment, pada tahap ini model yang sudah teruji akan di deploy pada

sistem atau aplikasi yang dibutuhkan.

2.2.4 Naive Bayes

Naive bayes merupakan pengklasifikasian probabilitas yang menghitung
dengan cara menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dari dataset yang
diberikan. Naive bayes juga dapat didefinisikan sebagai klasifikasi dengan
probabilitas dan statistik yaitu dengan memprediksi peluang masa depan
berdasarkan pengalaman sebelumnya yang dikemukakan oleh seorang ilmuwan

Inggris bernama Thomas Bayes.

Keuntungan metode naive bayes terletak pada efisiensinya yang lebih tinggi
dibandingkan metode lain, karena membutuhkan sedikit data latih atau penentuan
parameter perkiraan untuk klasifikasi (Saleh, 2015). Teori Naive Bayes adalah
metode klasifikasi yang didasarkan pada teori probabilitas dan teorema bayesian.
Menurut teori ini, setiap parameter atau variabel yang mempengaruhi keputusan
adalah independen, artinya keberadaan setiap atribut tidak bergantung pada

keberadaan atribut lainnya.

Dalam melakukan proses klasifikasi akan digunakan data training untuk
proses melatih data, dan akan diuji menggunakan data testing untuk mengetahui

perbandingan hasil klasifikasi (Suyanto, 2022), berikut tahapan training :

1. Menentukan nilai probabilitas setiap kelas.
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2. Menghitung nilai probabilitas pada setiap atribut terhadap masing —

masing kelas untuk data kategorial.

P(i) = % @.1)

Keterangan persamaan (2.1) :
P(i) :probabilitas untuk kelas i
X; : jJumlah data kelas i
n : jumlah seluruh data
3. Pada data kontinue, dibutuhkan nilai rata — rata dan juga standar deviasi

dengan persamaan sebagai berikut.

n — 2
STD = \/ i=1("; _’fe“") 2.2)

Persamaan untuk perhitungan nilai rata — rata adalah sebagai berikut :
xi
mean = ZT (2.3)

Keterangan untuk persamaan (2.3) dan (2.4) :
STD :standar deviasi

mean : rata - rata

X - nilai sampel

n : jumlah seluruh sampel

Untuk tahap selanjutnya adalah menguji hasil klasifikasi menggunakan

data testing. Berikut merupakan tahapan proses data testing :

1. Menghitung fungsi densitas gauss untuk data kontinue pada masing —

masing kelas menggunakan persamaan berikut :
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—(x—mean)?

P(H=x|C=)) = mew (2.4)
Keterangan persamaan (2.4) :
P(H = x| C =} : probabilitas parameter H dengan nilai x dan kelas j
STD : standar deviasi
X : nilai sampel
e . nilai exponent (2,7182)
mean : nilai rata — rata

Menghitung nilai probabilitas pada atribut terhadap masing — masing kelas

untuk data kategorial.

x:
P(i) = # (2.5)
Keterangan persamaan (2.1) :

P(i) :probabilitas untuk kelas i

X; : jJumlah data kelas i

n : jumlah seluruh data

Hitung probabilitas likelihood pada setiap kelas, berikut persamaannya :
P(C =j) = P(Cj) X P(Cj) X ... X P(xn|Cj) (2.6)

Keterangan persamaan (2.5) :

P(C =) : probabilitas likelihood dengan kelas j

P(xn|Cj) : probabilitas parameter x dengan kelas j

Hitung nilai probabilitas akhir setiap kelas, berikut persamaannya :

p(y = LE=D)

D) 2.7)

Keterangan persamaan (2.6) :
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P(j) . probabilitas akhir kelas j
P(C =) : probabilitas likelihood kelas j
(C=n) : jumlah probabilitas likelihood semua kelas

5. Keputusan hasil prediksi ditentukan berdasarkan kelas yang memiliki nilai

probabilitas akhir tinggi.

2.3 Evaluasi Model
Guna menilai sejauh mana model dapat melakukan prediksi, penilaian model

dilakukan melalui penerapan confusion matrix.

2.3.1 Confusion Matrix
Confusion matrix merupakan suatu metode yang membandingkan tingkat

akurasi pada uji coba model klasifikasi. (Syarah, dkk., 2022)

Tabel 2. 2 Confusion Matrix

Prediksi (Klasifikasi)
Positif Negatif
Positif gLR FN
Aktual
Negatif FP TN
Dimana :

1. TP (True Positive) merupakan jumlah data aktual kelas positif yang
diprediksi benar.

2. FP (False Positive) — Type | Error merupakan jumlah data aktual kelas
negatif namun diprediksi positif oleh sistem.

3. FN (False Negative) — Type Il Error merupakan jumlah data aktual kelas
positif namun diprediksi negative oleh sistem.

4. TN (True Negative) merupakan jumlah data aktual kelas negatif yang
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diprediksi benar.
Evaluasi yang dilakukan Confusion Matrix akan menghasilkan nilai
sebagai berikut :
1. Akurasi
Nilai akurasi diukur sebagai perbandingan antara jumlah prediksi yang
benar (TP dan TN) dengan total data secara keseluruhan. Nilai akurasi

ditunjukkan dengan persamaan 2.8 berikut:

TP+TN

Accuracy = TP+TN+FP+FN

(2.8)

2. Presisi
Nilai Presisi dinyatakan sebagai rasio antara jumlah data positif yang
diprediksi benar (TP) dan total prediksi positif yang dilakukan (TP dan

FP). Nilai presisi dapat diperoleh dengan persamaan 2.9 berikut:

Precision = (2.9)

TP+FP

3. Recall
Nilai recall didefinisikan sebagai rasio antara jumlah data positif yang
diprediksi dengan benar (TP) dan total data positif dalam kelas aktual (TP

dan FN). Nilai recall yang diperoleh dengan persamaan 2.10 berikut:

TP
TP+FN

Recall = (2.10)

4. F1-Score
F1 — Score adalah nilai rata — rata dari presisi dan recall. Nilai F1 — Score
dapat diperoleh dengan persamaan 2.11.

precision X recall
2 X — (2.11)
precision + recall
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2.4 Analisa Kasus Pada Metode Naive Bayes

Langkah pertama metode naive bayes adalah menentukan apakah data
merupakan data kategorial atau kontinue. Jika data kategorial, dilakukan
perhitungan probabilitas untuk setiap kriteria terhadap setiap kelas, sedangkan
untuk data kontinue, dihitung nilai rata — rata dan standar deviasi untuk setiap

atribut. Dataset analisa kasus ditunjukkan pada Tabel 2.3

Tabel 2. 3 Dataset Analisa Kasus

No | Cuaca | Temperatur | Kelembapan | Angin | Play
il Cerah 85 85 Tidak | Tidak
2 Cerah 80 90 Ada | Tidak
3 | Mendung 83 78 Tidak | Ya
4 Hujan 70 96 Tidak | Ya
5 Hujan 68 80 Tidak | Ya
6 Hujan 65 70 Ada | Tidak
7 | Mendung 64 65 Ada Ya
8 Cerah 72 95 Tidak | Tidak
9 Cerah 69 70 Tidak | Ya

10 | Hujan 75 80 Tidak | Ya

11 | Cerah [ib 70 Ada Ya

12 | Mendung 72 90 Ada Ya

13 | Mendung 81 75 Tidak | Ya

14 | Hujan 71 80 Ada | Tidak

Dataset pada tabel 2.3 terdapat empat atribut dengan menggunakan data
kategorial yaitu cuaca dan angin, dua atribut dengan data kontinue yaitu
temperatur dan kelembapan dengan kelas bermain Ya dan Tidak.

1. Menghitung probabilitas masing — masing kelas :
P(Play = Ya) = 1—94 = 0.642857
P(Play = Tidak) = % = 0.357143

2. Menghitung nilai probabilitas setiap atribut pada masing — masing kelas
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untuk data kategorial :

Atribut Cuaca

P(Play = Ya | Cuaca = Cerah) = % = 0.2222

P(Play = Tidak | Cuaca = Cerah) == = 0.6

4

P(Play = Ya | Cuaca = Mendung) = - 0.4444

P(Play = Tidak | Cuaca = Mendung) = g 1\
P(Play = Ya | Cuaca = Hujan) = %: 0.3333

P(Play = Tidak | Cuaca = Hujan) = % =04

Atribut angin

P(Play = Ya | Angin = Ada) = % = 0.3333

P(Play = Ya | Angin = Tidak) = g = 0.66667

P(Play = Tidak | Angin = Ada) === 0.6

P(Play = Tidak | Angin = Tidak) = % =04

Menghitung nilai rata — rata dan standar deviasi untuk data kontinue

Atribut temperatur

(83+ 70+ 68 + 64+ 69+ 75+ 75+72 +81) _

W (play = ya) = S 73

U (play = tidak) = (85+80 +65 +72+71) _ 746

5

o (play = ya) = 6.164414

o (play = tidak) = 7.893035
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Atribut kelembapan :

U (play = ya) = (78+96+80+65+70+80+70+90+75) _ 78222

9

U (play = tidak) = (85+90+750+95+80):84

o (play = ya) = 9.884050002
o (play = tidak) = 9.617692031
Tentukan keputusan bermain atau tidak jika cuaca = cerah, temperatur = 72,
kelembapan = 80 dan angin = Tidak
4. Probabilitas data kategorial

Cuaca = cerah

P(Play = Ya | Cuaca = Cerah) = % =0.2222

P(Play = Tidak | Cuaca = Cerah) = % =0.6

Angin = tidak

P(Play = Ya | Angin = Tidak) = g = 0.66667

P(Play = Tidak | Angin = Tidak) = = = 0.4

5. Peluang Gaussian data kontinue

(72-73)2

: 27183 2o 16a10)?

6.164414 /2(3.1416)

P(Play = ya | temperatur = 72) =

=0.06387094

72-74.6)2
1 - )

P(Play = tidak | temperatur = 72) = FT O o 2.7183 2(7.8930349)%

=0.0478744

(80-78.22)2

- 2 7183 2o s@avs0002)7

9.884050002+/2(3.1416)

P(Play= ya | kelembapan = 80) =
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=0.03971

(80—84)2

P(Play= tidak | kelembapan = 80) = 9.617692031 — 2.7183 2096176920312

=0.03804
6. Nilai likelihood pada setiap kelas

likelihood (play = ya) = P(Play = Ya)* P (YalCuaca = Cerah) * o
(Ya|Temperatur= 72) * ¢ (Ya|Kelembapan=
80) * P (Yalangin = tidak) = 0.000242

likelihood (play = tidak) = P(Play = Tidak)* P (Tidak|Cuaca = Cerah) * ¢
(Tidak|Temperatur=72)*o(Tidak|Kelembapa
n=80) * P (Tidak|angin = tidak) = 0.000156

7. Probabilitas Prior pada masing — masing kelas

Likelihood (play = ya) = e = 0.60804

0.000242+0.000156

0.000156
0.000242+0.000156

=0.39196

Likelihood (play = tidak) =
Kesimpulan : Keputusan atau prediksi ditentukan berdasarkan nilai
probabilitas prior yang tertinggi, yaitu Ya dengan probabilitas prior =

0.60804.

2.5 Alat Bantu Perancangan Sistem

2.5.1 Data Flow Diagram (DFD)

Data flow diagram (DFD) adalah suatu model logika atau representasi
proses yang menunjukkan asal — usul data, kemana data keluar dari sistem, tempat
penyimpanan data, proses penghasil data, dan interaksi antara proses yang

memanipulasi data (Soufitri, 2019)
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Tabel 2. 4 Simbol Data Flow Diagram
Simbol Nama Keterangan

Entitas Entitas eksternal dapat
Eksternal | berupa individu atau unit
terkait yang berinteraksi
dengan sistem meskipun
mereka berada di luar

sistem.
S Proses Orang, unit yang
dipergunakan atau
melakukan transformasi
data
Aliran Aliran data dalam arah
data tertentu dari sumber ke
tujuan

Data store | Penyimpanan data atau
tempat direfer oleh proses

2.5.2 Context Diagram

Context diagram merupakan diagram yang digunakan dalam menganalisis
sistem untuk menggambarkan keterkaitan antara sistem dengan lingkungan atau
dunia luar. Umumnya dalam diagram ini, sistem digambarkan sebagai sebuah
kotak tunggal yang besar, dikelilingi oleh entitas luar atau aktor yang memiliki
keterkaitan dengan sistem tersebut. Entitas luar atau aktor tersebut dapat
mencakup individu, organisasi, atau sistem lain yang terlibat dalam interaksi

dengan sistem utama.

2.6 Alat Bantu Perancangan Logika Program
2.6.1 Flowchart

Flowchart adalah contoh diagram yang menunjukkan algoritma atau
instruksi dalam bentuk langkah — langkah yang berurutan selama proses

berjalannya sistem. Flowchart berfungsi sebagai sarana untuk memberikan
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gambaran tentang bagaimana pemrograman sistem akan melakukan proses

tersebut. (Prasetiyawan, dkk., 2022)

Tabel 2. 5 Simbol Flowchart

Simbol Nama Keterangan
Simbol Digunakan untuk menunjukkan
Terminator awal atau akhir program
v Menunjukkan proses untuk input
Simbol
maupun output, parameter dan
Input/Output | . i
informasi
Simbol Digunakan untuk menunjukkan
Process proses pengolahan data
Penyeleksian data yang
Simbol memberikan  pilihan  untuk
Decision langkah selanjutnya digunakan

untuk perbandingan pernyataan.

< Line

> | Simbol Flow

Digunakan untuk menunjukkan
arah aliran program

Simbol

Preparation

Digunakan untuk pemberi nilai
awal

Simbol

Predefined
process

Digunakan untuk menunjukkan
permulaan sub program atau
proses menjalankannya

Connector

Bagian flowchart yang berada
pada suatu halaman digunakan
sebagai penghubung bagian.

Page

Simbol Off

Connector

Simbol On
Page

Bagian flowchart yang berbeda
berada di halaman yang berbeda
dan digunakan untuk
menghubungkan bagian
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2.7 Alat Bantu Perancangan Database

2.7.1 Database

Basis data (database) adalah kumpulan data yang tersusun dan disimpan
secara terstruktur di dalam suatu sistem komputer. Data ini mencakup berbagai
jenis informasi seperti teks, angka, gambar, dan lainnya. Basis data terdiri dari
tabel yang menyimpan data dalam baris dan kolom, dengan skema yang
menentukan struktur dan hubungan antara data. Primary key digunakan untuk
mengidentifikasi setiap baris data secara unik, sedangkan foreign key
menghubungkan tabel yang berbeda. Basis data digunakan luas dalam berbagai

aplikasi untuk menyimpan dan mengelola informasi dengan efisien.

2.7.2 MySQL

MySQL adalah perangkat lunak database data relasional yang bekerja
dengan bahasa SQL dan menyimpan data dalam table yang saling berhubungan,
yang menjadikannya standar penggunaan database di seluruh dunia untuk
mengolah data.(Prahasti, Kanedi, Qurniati, & Mirnawati, 2022). MySQL
memungkinkan pengguna untuk menyimpan, mengakses, dan mengelola data

dalam database dengan cara aman dana efisien.

2.7.3 Entity Relation Diagram (ERD)

ERD digunakan untuk memodelkan struktur dan hubungan antar data yang
relatif rumit dengan menentukan data apa saja yang terdapat dalam suatu entitas
dan hubungan antar entitas. ERD biasanya digambarkan sebagai hubungan antara
entitas dengan entitas lain dan antara berbagai entitas dalam sistem. Simbol ERD

dapat dilihat pada Tabel 2.6.



Tabel 2. 6 Simbol Entity Relation Diagram (ERD)

Simbol

Penjelasan

Entitas/Entity dapat
menampilkan entitas dalam
bentuk data objek, orang,
atau peristiwa yang
disimpan di basis data.

Atribut merupakan
Field/kolom yang ada
didalam suatu entitas

Dalam record yang lebih
dari satu kolom, atribut
kunci primer memiliki
kombinasi unik, biasanya
berupa id

Atribut multinilai adalah
field atau kolom data yang
memiliki lebih dari satu
nilai dan perlu disimpan
dalam suatu entitas.

D
5
<>
KRR

Relasi menghubungkan
dua entitas, yang biasanya
diawali dengan kata kerja.

Asosiasi menghubungkan
relasi dan entitas yang
memiliki banyak
kemungkinan penggunaan.

2.8 Bahasa Pemrograman

2.8.1 Hypertext Preprocessor (PHP)

26

Bahasa pemrograman Hypertext Preprocessor (PHP) termasuk dalam

kategori bahasa pemrograman interpreter, di mana terjadi proses penerjemahan

baris kode sumber menjadi kode mesin yang langsung dimengerti oleh komputer

saat eksekusi baris kode tersebut. Karena semua proses dijalankan pada server,

PHP juga dikenal sebagai pemrograman dari sisi server. PHP adalah bahasa
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terbuka atau open source yang memungkinkan pengguna data membuat kode

fungsi. (Erdani, Aditia, Rodiah, Ciptyasih, & Santi, 2019).

2.8.2 HyperText Markup Language (HTML)

Salah satu bahasa pemrograman yang dipakai dalam pembuatan situs web
lalah HyperText Markup Language. Sebelum masuk ke fase desain dan
fungsionalitas, HTML berfungsi sebagai dasar untuk membangun kerangka
halaman web yang lebih teratur. (Sari, Azzahrah, Qathrunada, Lubis, &

Anggraini, 2022).

2.8.3 Structured Query Language (SQL)

SQL merupakan bahasa pemrograman disebut “Query Language” dan
digunakan secara luas dalam manajemen basis data relasional yang membutuhkan
data yang saling berhubungan untuk memproses informasi. SQL memiliki
kemampuan pengolahan data untuk menarik data, memanipulasi, mengatur,
menghapus, dan mengubah dari sistem manajemen database IBM (Naufal et al.,

2022).

2.9 Kerangka Pemikiran

Kerangka pemikiran adalah struktur yang digunakan untuk merancang dan
menyusun ide — ide dalam suatu penelitian. Kerangka pemikiran memberikan
landasan teori dan konsep yang diperlukan untuk membentuk pertanyaan
penelitian. Dengan adanya kerangka pemikiran seperti pada Gambar 2.1, peneliti
dapat mengembangkan sebuah penelitian yang sistematis, konsisten, dan

terstruktur.
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r Problems

Dibutuhkan sebuah sistem untuk: klasifikasi
pasien penderita ISPA berdasarkan tingkat
keperahannya

l

}
Approach J

e 3istem akan dibangun berbasis web
= 3istem yang dibangun menggunakan
metode naive bayes

|

~ Development

» Spesification and design - UML
= Coding : HTML, PHP
s Testing : Blackbox, Whitebox

!

\I
p J
" Implementation Y

Diata pasien vang telah didiagnosa ISPA
di Klinik Harapan Medika Pelkanbam

p-

b
MMezzurement

L 2
L Confusion Matrix J

( Result

Sistem Klazifikasi Pendenta ISPA menppunakan
Metede WNaive Baves

Gambar 2. 1 Kerangka Pemikiran

2.10 Hipotesis

Hipotesis dalam penelitian ini adalah dengan adanya Sistem Klasifikasi
Penderita ISPA menggunakan Metode Naive Bayes (Studi Kasus : Klinik Harapan
Medika Pekanbaru) dapat membantu tenaga medis dalam mengklasifikasi pasien
yang telah didiagnosa ISPA berdasarkan tingkat keparahannya agar tenaga medis

dapat melakukan penanganan yang tepat terhadap pasien.
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METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Metode Pengumpulan Data

Dalam memastikan bahwa hasil penelitian ini konsisten dengan temuan
penulis, metode pengumpulan data harus menggunakan data yang akurat. Data
untuk penelitian ini dikumpulkan secara langsung dari pasien Klinik Harapan
Medika Pekanbaru melalui media perizinan kampus. Sumber data untuk penelitian
ini diperoleh dari pasien dengan diagnosa ISPA di Klinik Harapan Medika
Pekanbaru. Selain itu, pentingnya referensi dari berbagai sumber buku, jurnal,
atau artikel penelitian sebelumnya yang relevan untuk mendukung permasalahan

yang akan diteliti.

3.2 Alat dan Bahan Penelitian
3.2.1 Alat Penelitian

3.2.1.1 Spesifikasi Perangkat Keras (Hardware)
Spesifikasi perangkat keras (hardware) untuk membangun sistem pada

penelitian ini dapat ditunjukkan pada Tabel 3.1

Tabel 3. 1 Spesifikasi perangkat keras (hardware)

No Spesifikasi Keterangan
Intel(R) Core(TM) i5 —
1 Processor 8265U CPU @ 1.60GHz
(8 CPUs), ~1.8Ghz
2 RAM 8192MB RAM
3 System Type 64 — bit Operating System

29
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3.2.1.2 Spesifikasi Perangkat Lunak (software)
Spesifikasi perangkat lunak (software) pada komputer untuk membangun

sistem pada penelitian ditunjukkan pada Tabel 3.2

Tabel 3. 2 Spesifikasi perangkat lunak (software)
No Spesifikasi Keterangan

Windows 11 Home
Single Language 64 — bit

1 Sistem Operasi

2 Database MySQL
3 Text Editor Visual Studio Code
Bahasa
4 HTML, PHP
Pemrograman
g Web Browser Google Chrome
Desain Logika :
6 Draw 10
Program

3.2.2 Bahan Penelitian

Jenis data yang dipakai dalam penelitian ini adalah data pasien yang sudah
didiagnosa ISPA yang diambil dari Klinik Harapan Medika Pekanbaru. Total data
yang akan digunakan sebanyak 669 data dengan rincian 225 data ISPA ringan,
223 data ISPA sedang dan 221 data ISPA berat, dengan jumlah 9 atribut yang

diantaranya yaitu :

1. Umur : merupakan atribut numerik berdasarkan umur pasien.

2. Suhu badan : merupakan atribut kategori suhu badan pasien

3. Lamaidap : merupakan atribut numerik berdasarkan lama pasien
mengidap.

4. Batuk : merupakan atribut kategori (batuk, tidak batuk).
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5. Pilek : merupakan atribut kategori (pilek, tidak pilek).

6. Mual : merupakan atribut kategori (mual, tidak mual).

7. Hidung tersumbat : merupakan atribut kategori (tersumbat, tidak
tersumbat).

8. Nyeri tenggorokan : merupakan atribut kategori (nyeri, tidak nyeri).

©

Sesak napas : merupakan atribut kategori (sesak, tidak sesak).

3.2.2.1 Implementasi Metode Naive Bayes Pada Data Pasien Penderita ISPA
Langkah — langkah metode naive bayes yang pertama adalah melihat
apakah data yang dipakai merupakan data kategorial atau data kontinue. Pada data
pasien atribut umur, suhu dan lama idap merupakan data kontinue dan atribut
batuk, pilek, mual, hidung tersumbat, nyeri tenggorokan, dan sesak napas

merupakan data kategorial. Data pasien terdapat pada Tabel 3.3
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1. Menghitung probabilitas masing — masing kelas :
P(Diagnosa = ISPA Ringan) = % =0.35714286

P(Diagnosa = ISPA Sedang) = 11 =0.28571429

==

P(Diagnosa = ISPA Berat) = 2 = 0.35714286

14

2. Menghitung nilai probabilitas setiap kriteria pada masing — masing kelas

untuk data kategorial :

Probabilitas dan jumlah kejadian mengalami batuk atau tidak pada
masing — masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA Berat

ditunjukkan pada Tabel 3.4

Tabel 3. 4 Probabilitas Batuk

jumlah kejadian probabilitas
batuk : i
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
batuk 5 3 5 1 0.75 1
tidak batuk 0 1 0 0 0.25 0
jumlah 5 4 5 1 ik 1

Probabilitas dan jumlah kejadian mengalami pilek atau tidak pada
masing — masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA Berat

ditunjukkan pada Tabel 3.5

Tabel 3. 5 Probabilitas Pilek

il jumlah kejadian probabilitas
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
pilek 4 2 3 0.8 0.5 0.6
tidak pilek 1 2 2 0.2 0.5 0.4
jumlah 5 4 5 1 1 1

Probabilitas dan jumlah kejadian mengalami mual atau tidak pada masing
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— masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA Berat ditunjukkan

pada Tabel 3.6

Tabel 3. 6 Probabilitas Mual

jumlah kejadian probabilitas
mual . 3
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
mual 2 2 1 0.4 0.5 0.2
tidak mual 3 2 4 0.6 0.5 0.8
jumlah 5 4 5 1 1 1

Probabilitas dan jumlah mengalami hidung tersumbat atau tidak pada
masing — masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA Berat

ditunjukkan pada Tabel 3.7

Tabel 3. 7 Probabilitas Hidung Tersumbat

Hidung TRE et I jumlah kejadian _ probabilitas
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
tersumbat 2 1 1 0.4 0251 0.2
tidak tersumbat 3 3 4 0.6 0.75 | 0.8
jumlah 5 4 5 1 1 1

Probabilitas dan jumlah kejadian mengalami nyeri tenggorokan atau
tidak pada masing — masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA

Berat ditunjukkan pada Tabel 3.8

Tabel 3. 8 Probabilitas Nyeri Tenggorokan

e jumlah kejadian probabilitas
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
nyeri 2 2 4 0.4 0.5 0.8
tidak nyeri g 2 1 0.6 0.5 0.2
jumlah 5 4 5 1 1 1

Probabilitas dan jumlah kejadian mengalami sesak napas atau tidak

pada masing — masing kelas ISPA Ringan, ISPA Sedang, dan ISPA Berat
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ditunjukkan pada Tabel 3.9

Tabel 3. 9 Probabilitas Sesak Napas

jumlah kejadian probabilitas
sesak napas — -
ringan | sedang | berat | ringan | sedang | berat
sesak 1 3 3 0.2 0.75 | 0.6
tidak sesak 4 1 2 0.8 025 | 04
jumlah 5 4 5 1 1 1

3. Menghitung rata — rata dan standar deviasi pada data kontinue

Kriteria Umur

M (Diagnosa = ISPA Ringan) = Vi d 153+ 27460) - 234

(50 + 28+ 2+ 10) _

1 (Diagnosa = ISPA Sedang) = —— == 725

(5+13 + 14 + 50 +49) _

1 (Diagnosa = ISPA Berat) = £ =26.2

o (Diagnosa = ISPA Ringan) =  22.30022
o (Diagnosa = ISPA Sedang) =  21.3151
o (Diagnosa = ISPA Berat) = 21.5569

Kriteria Lama Idap

(2+42+3+5+3) _
5

U (Diagnosa = ISPA Ringan) = 3

(Al + Sl 7aic) o

u (Diagnosa = ISPA Sedang) = = . 7.5

_(10+14+13+14+14) _

i (Diagnosa = ISPA Berat) = - 13

o (Diagnosa = ISPA Ringan) = 1.2247449
o (Diagnosa = ISPA Sedang) = 0.5773503
o (Diagnosa = ISPA Berat) = 1.7320508

Kriteria Suhu

i (Diagnosa = ISPA Ringan) = (37'6+37+3Z'5+37'7+39) =37.6
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(36.5+37.8+39.4+375) _

1 (Diagnosa = ISPA Sedang) = " =37.8

_ (37.4+38+39+38.6+37.8) _

1 (Diagnosa = ISPA Berat) = - =38.16

Tentukan Klasifikasi diagnosa pasien jika umur = 22 tahun, suhu badan
= 37 derajat celcius, lama idap = 5 hari, batuk = tidak batuk, pilek =
pilek, mual = mual, hidung tersumbat = tersumbat, nyeri tenggorokan
= nyeri, dan sesak napas = sesak.

Peluang Gaussian untuk data kontinue

1 _ (22-23.4)%
P(Diagnosa = ISPA Ringan | Umur = 22) = ———————¢ 2(22:300)2
22.30022,/2(3.14)
=0.017854
(22-22.5)2

1
21.315096./2(3.14)

T 2(21.315096)"2

P(Diagnosa = ISPA Sedang | Umur = 22) =

=0.018711

i _ (22-262)2
e 2(21.556901)"2

21.556901./2(3.14)

P(Diagnosa = ISPA Berat | Umur = 22) =

=0.018159
P(Diagnosa = ISPA Ringan | Lama idap = 5)

{ .\2
1 (5-3)

= e 222474492 = (08586195

T 1.2247449,/2(3.14)

P(Diagnosa = ISPA Sedang | Lama idap = 5)

(5-7.5)2

e 2005773503)"2 = 0,0000586047

1
~ 0.57735034/2(3.14)

P(Diagnosa = ISPA Berat | Lama idap = 5)

(5-13)2

e 20173205082 = (,0000536837

1
"~ 1.7320508,/2(3.14)

7—-37.76 2
1 (3 )

P(Diagnosa = ISPA Ringan | Suhu = 37) = —————=e 2(074369)"2

0.74364./2(3.14)
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= 0.318228096
1 __(37-37.8)%
P(Diagnosa = ISPA Sedang | Suhu = 37) = T NI 2(1202775)"2
= 0.265864003
(37-38.16)2

1

— o 2(0638749)"2
0.638749,/2(3.14)

P(Diagnosa = ISPA Berat | Suhu = 37) =

=0.120064488
Likelihood pada setiap kelas
Likelihood Kelas ISPA ringan = P(Diagnosa = Ringan)*
P(Gauss(Ringan|Umur = 22)) 9
P(Gauss(Ringan|Suhu = 37)) £
P(Gauss(Ringan|lama idap = 5 )) *
P(Ringanjbatuk =  tidak  batuk) *

P(Ringan|Pilek = pilek) * P(Ringan|Mual

mual)*P(Ringan|Hidungtersumbat=tersumbat)
* P(Ringan|Nyeri tenggorokan = nyeri)*
P(Ringan|sesak napas = sesak) =0

Likelihood Kelas ISPA sedang = P(Diagnosa = sedang)*
P(Gauss(sedang|Umur=22))*P(Gauss(Sedang|
Suhu = 37))* P(Gauss(sedang|lama idap = 5))
* P(sedang|batuk = tidak batuk) *
P(sedang|Pilek = pilek) * P(sedang|Mual =
mual)*P(sedang|Hidungtersumbat=tersumbat)

* P(sedang|Nyeri tenggorokan = nyeri)*
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P(sedang|sesak  napas =  sesak) =
0.00000000021032

Likelihood Kelas ISPA berat = P(Diagnosa = berat)* P(Gauss(berat|Umur
= 22)) * P(Gauss(beratjSuhu = 37 )) *
P(Gauss(berat|lama idap = 5)) * P(berat|batuk
= tidak batuk) * P(berat|Pilek = pilek) *
P(berat|Mual=mual)*P(berat|Hidungtersumbat
=tersumbat)* P(berat|Nyeri tenggorokan =
nyeri)* P(berat|sesak napas = sesak) =0

6. Probabilitas prior pada masing — masing kelas

Likelihood (Diagnosa = ISPA ringan) = SIb 000000%0021032+0 =0

0.00000000021032
0+0.00000000021032+0

Likelihood (Diagnosa = ISPA sedang) =

Likelihood (Diagnosa = ISPA berat) = ———————— =0

Kesimpulan : Keputusan atau prediksi klasifikasi pasien penderita ISPA

berdasarkan nilai probabilitas prior tertinggi termasuk ISPA sedang.

3.3 Perancangan Sistem
Rancangan sistem dalam penelitian ini dapat membantu tenaga medis
mengklasifikasi pasien ISPA. Analisa rancangan sistem dapat dilihat pada

Gambar 3.1
Q Data pasien pendenita ISPA

L

Ll
4.
]

Haszil K lasifikasi pasien penderita
Tenaga Medi= ISPA (ISPA ninzan, ISPA sedang,
ISPA berat)
Gambar 3. 1 Analisa sistem
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3.3.1 Desain Context Diagram

data tramning, data uj1

data prediksi pasien baru penderita [ISPA

0

Tenaga medis Klasifikasi penderita

ISPA

A

Hasil prediksi pasien penderita ISPA nngan, ISPA
sedang, ISPA berat

Hasil klasifikasi pasien penderita ISPA ringan, ISPA
sedang, ISPA berat

Gambar 3. 2 Desain Context Diagram

Gambar 3.2 menunjukkan tenaga medis dapat menginputkan data training,
data testing, dan data prediksi. Dimana data training berupa data pasien yang
didiagnosa ISPA yang bertujuan untuk sebagai acuan dalam pengujian data
testing, setelah diproses pada sistem akan mendapatkan output hasil Kklasifikasi
pasien penderita ISPA. Tenaga medis juga dapat menginputkan data prediksi yang
akan diproses pada sistem sehingga mendapatkan output hasil prediksi pasien
penderita ISPA sesuai tingkat keparahannya yaitu ISPA ringan, ISPA sedang,

ISPA berat.

3.3.2 Hierarchy Chart
Hierarchy Chart adalah representasi grafis yang mengilustrasikan jenjang
atau hirarki dari suatu sistem. Dengan demikian, sistem yang dibuat dapat

menjabarkan urutan Kkerja dari setiap program menggunakan hirarki chart yang
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ditunjukkan pada Gambar 3.3

Klazfikaz Pazien

( 20 g 1
Proses pembentukan Proses pengujian o
mode] kasifikas model Hasifikan Prediksi

|
Hitung
probabilitas
akhir sefiap

Perhitungan

[nput/import Nilai .
probabilitss | | milal refa-rata

data latih probahilites
sefiap kelas

b1 18] T =h
Iuppt_]@guﬂ fimge densitas
- gauss dafa
kontime

setiap lferia | | Gan sande

pada data deviasi setizp

kateporizl | | kmiteniapada
- data kontinue

Gambar 3. 3 Hierarchy Chart Sistem Klasifikasi Penderita ISPA

3.3.3 Data Flow Diagram (DFD) Level O

k.

Data latih . Drata latik : i
Prozes pembentulan » D! | Data Traming

mode] klasifikasi
S,y W

b J
Tenaga Medis Model klazifikasi
v
A LA B —N -5
Data uji gl =
Evaluasi model Proses pengujian Data uii Da | Bk Testin
model Hlasifilkeasi - -
Model klazifikasi
Hasil Klasifikazi 2.0 i
D= ‘ Data Prediksi < D22 Fredisll o
Hasil Prediksi
Data Prediksi

Gambar 3. 4 Desain Data Flow Diagram (DFD) Level O
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Proses dimulai dengan tenaga medis login ke sistem, tenaga medis
menginputkan data training untuk proses pembentukan model. Setelah itu proses
pengujian model menggunakan data uji, Kinerja model dievaluasi untuk
menentukan seberapa baik model dalam melakukan prediksi. Proses prediksi
dilakukan untuk memprediksi data pasien penderita ISPA menggunakan algoritma
Naive Bayes, sehingga diperoleh hasil klasifikasi. Pada proses prediksi tenaga
medis menginputkan data prediksi yang dilakukan adalah proses penginputan data
training dan data prediksi. Desain Data Flow Diagram (DFD) Level O dapat

dilihat pada Gambar 3.4.

3.3.4 Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 2.0

Tenaga Medis

lData Latih

_ =

Data Latih

[nput/import
data latih
Data Latih

—_— e —

e

Perhitungan nilai
probabilitas setiap kelas

Nilai probabilitas setiap
v kelas

L,

Perhitungan nilai
probabilitas setiap kriteria
pada data kategoral

b i, S

Nilai probabilitas setiap kelas

- 3-! data kategorial

1 nilzi rata-rata
dar deviasi setiap
eria pada data

kontinue

Nilai rata-rata dan standar deviasi
y  lmiteria pada data kontinue

Model Klazifikasi

Gambar 3. 5 Desain Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 2.0

Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 2.0 menggambarkan proses
pengolahan proses training secara detail. Data Flow Diagram (DFD) Level 1

Proses 2.0 dapat dilihat pada Gambar 3.5.
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3.3.5 Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 3.0
Proses pengolahan proses testing digambarkan secara detail dalam Data

Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 3.0 yang dapat dilihat pada Gambar 3.6.

Tenaga Mediz
Diata uji
¥
[ 3.1 3 2 b
Input/import data M'—b D2 Data Testing
i )
Data uji
y
i )

densitzs gauss data
kontinue

{ Perhitmgan fungsi J

Nilai probabilitas setiap
Imiteriz data kontinne

b

( 33 h|
{Hi!uﬂgprcbabi]itas }
I

thelihood setiap kelas

Nilai probabilitas /ike/ihood

( 34 A
Hitung probabilitas
akhir zetiap kelas

l Nilai probabilitas akhir

Hasl klazifika= berdazarkan
nilai probahilitas tertinggi

Gambar 3. 6 Desain Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 3.0

3.3.6 Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 4.0
Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 4.0 menggambarkan proses
pengolahan proses training secara detail. Data Flow Diagram (DFD) Level 1

Proses 4.0 dapat dilihat pada Gambar 3.7.
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Tenaga Medis

Data prediksi
Y
[ 11 ata prediksi
{ Input data uji 4’[ D3 I Data Prediksi
Data prediksi
4
( 1‘.1 3

g

erhitungan fings: densitas
gauss data kontmue

Nilai probabilitas setiap kriteria
data kontimue

|
(¥

Hitung probabilitas
[tkelthood setiap kelas

Nilal probabilitas /ike/ihood

J

Hitung probabilitas akhir
setiap kelas

Al

Nilai probabulitas akhir

y

Hazil predikei berdasarkan nilai
probabilitas tertingzi

Gambar 3. 7 Desain Data Flow Diagram (DFD) Level 1 Proses 4.0

3.3.7 Desain Output

Desain output adalah suatu gambaran untuk hasil proses sistem

1. Desain Output Data Training

Desain output data training yang telah diinputkan terlihat seperti pada

Gambar 3.8

Data Training

MNama Suhu Lama i Hidung Myeri Sesak X
Ng i Umur i Batuk Filek Mual Diagnosa
Pasien badan idap fersumbat | ienggorokan | napas
1 X(50) 9(9) 9(9) H9) | Xi20} | X(20) X(20) XE20) X(20) X(20) X(20)
2 X(50) 9(9) 9(9) 9(9) X(20 X(20) X200 X(20) X20) X20) X(20)

Gambar 3. 8 Desain Output Data Training



2. Desain Output Data Testing

Desain output untuk menampilkan hasil testing terlihat seperti pada

Gambar 3.9
Data Testing
Nama Suhu | Hidun Nyeri Sesak | Diagnosa | Di
No . Umur Lamaidap| Bafuk | Pilek Musal . . . X zlagqgs?_
Pasien badan tersumbat | tenggorokan | napas | datas asli | Rlasiikasi
X(50) 99) 9(3) a9 X200 | K207 | X20) X20 A(20) X(20) X(20) X(30)
2 | X0) | %9) 3@) aq@) | X200 | x20) | x@0) X[20) X(20 (200 | X@0) X(50)

Gambar 3. 9 Desain Output Data Testing

3. Desain Output Data Prediksi

Desain tampilan output menampilkan data prediksi terlihat seperti pada

Gambar 3.10
Data Prediksi
. Nama Suhu . i Hidung Nyer Sesak | -
No . Umur Lamaidap| Bafuk | Pilek Mual | Diagnosa | Persentase
Fasien badan tersumbat | tenggorckan | napas
X(50) | 9@ 9(9) 9g) | X(20) | X@20) | x@20) X[20) X(20) X(20) | X(50) 99
X(50) 99) 8(3) a(9) X(20) | Xi20) | X[20) X{20) X(20) X(20) | X(50) 99}
Gambar 3. 10 Desain Output Data Prediksi

3.3.8 Desain Input

1. Desain Login

Pengguna tidak akan dapat login sistem jika username dan password

salah. Desain login ditunjukkan pada Gambar 3.11

Adapun penjelasan pada desain login :

Fungsi

Tombol Username

: Mengelola data diri admin

- untuk memasukkan username atau nama pengguna
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admin

Tombol password : untuk mengamankan data

Tombol Login : untuk masuk ke halaman selanjutnya saat inputan benar

O

Ussrnama ; X(50)

Password : XK(100) l

Gambar 3. 11 Desain Login

2. Desain Input Manual Data Training

Fungsi : untuk penginputan data training data pasien yang sudah

didiagnosa ISPA
Nama Pasien
Umur

Suhu badan
Lama idap
Batuk

Pilek

Mual

Hidung tersumbat

Nyeri tenggorokan

: Nama pasien yang telah didiagnosa ISPA

: Umur pasien

: suhu badan pasien saat pemeriksaan

: lama waktu mengalami gejala

: “tidak” jika tidak batuk. “ya” jika batuk

: “tidak™ jika tidak mengalami gejala pilek. “ya” jika
pasien mengalami

: “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala mual
ataupun muntah. “ya” jika pasien mengalami

: “tidak”™ jika pasien tidak mengalami gejala hidung
tersumbat. ““ya” jika pasien mengalami.

. “tidak™ jika pasien tidak mengalami gejala nyeri
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tenggorokan. “ya” jika pasien mengalami.
Sesak Napas . “tidak™ jika tidak mengalami gejala sesak napas.

“ya” jika pasien mengalami.

Diagnosa : input diagnosa ISPA sesuai dengan data asli
Tombol Submit : untuk menyimpan hasil inputan.
Data Training
Nama Pasien [ X(50) |
Umur ( 8(9) J
Suhu Badan [ 9(9) |
Lama Idap [ 9(9) |
Gejala
Batuk [ X(20) |
Pilek [ (20} |
Mual ( X(20) J
Hidung tersumbat [ %(20) |
Myeri tenggorokan [ %(20) |
Sesak Napas [ X(20) |
Diagnosa [ X(20) |
N — )

Gambar 3. 12 Desain Input Data Training
3. Desain Import Data Training
Penginputan data training dalam jumlah banyak dalam bentuk
dokumen excel dengan format .xlIs. Desain import data training

ditunjukkan Gambar 3.13.

| Choose File | No file chosen

Gambar 3. 13 Desain Import Data Training
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4. Desain Input Data Testing

Data Testing
Nama Pasien [ X(50) |
Umur ( 9(9) ]
Suhu Badan [ 9(9) |
Lama Idap [ 9(9) ]
Gejala
Batuk [ X(20) |
Pilek [ X(20) |
Mual [ X(20) ]
Hidung tersumbat [ X(20) |
Myeri tenggorokan [ X(20) |
Sesak Napas [ X(20) |
Diagnosa Data Asli [ %(20) ]
1]

Gambar 3. 14 Desain Input Data Testing

Fungsi : menginputkan data testing data pasien yang telah didiagnosa

ISPA. Desain input data testing sesuai dengan Gambar 3.14

Nama Pasien : Nama pasien yang telah didiagnosa ISPA

Umur : Umur pasien

Suhu badan : suhu badan pasien saat pemeriksaan

Lama idap : lama waktu mengalami gejala

Batuk . “tidak” ketika tidak mengalami gejala batuk. “ya”

jika pasien mengalami
Pilek : “tidak” ketika tidak mengalami gejala pilek. “ya”

jika pasien mengalami



Mual/muntah

Hidung tersumbat

Nyeri tenggorokan

Sesak Napas

Diagnosa Data Asli

Tombol Submit
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: “tidak™ jika pasien tidak mengalami gejala mual
ataupun muntah. “ya” jika pasien mengalami

: “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala hidung
tersumbat. “ya” jika pasien mengalami.

: “tidak™ jika pasien tidak mengalami gejala nyeri
tenggorokan. “ya” jika pasien mengalami.

: “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala sesak
napas. “ya” jika pasien mengalami.

. Input diagnosa ISPA sesuai dengan data asli, untuk
perbandingan dengan diagnosa hasil perhitungan.

: menyimpan inputan

Desain Input Data Prediksi

Gambar 3.15 menunjukkan desain input data prediksi yang digunakan oleh

tenaga medis untuk mengetahui hasil prediksi pasien ISPA

Nama Pasien
Umur

Suhu badan
Lama idap
Batuk

Pilek

Mual

: Nama pasien yang telah didiagnosa ISPA
: Umur pasien
: suhu badan pasien saat pemeriksaan

: lama waktu mengalami gejala

: “tidak” jika tidak batuk. “ya” jika batuk

: “tidak” jika tidak mengalami gejala pilek. “ya” jika
pasien mengalami
: “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala mual

ataupun muntah. “ya” jika pasien mengalami
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Hidung tersumbat  : “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala hidung
tersumbat. “ya” jika pasien mengalami.

Nyeri tenggorokan : “tidak” jika pasien tidak mengalami gejala nyeri
tenggorokan. “ya” jika pasien mengalami.

Sesak Napas : “tidak” jika tidak mengalami gejala sesak napas.

“ya” jika pasien mengalami.

Tombol Submit : untuk menyimpan hasil inputan dan memproses
inputan.

Data Prediksi

Nama Pasien [ X(50) |

Umur ( 9(9) |

Suhu Badan [ a(g) |

Lama Idap ( 9(9) ]

Gejala
Batuk [ X(20) |
Pilek [ X(20) |
Mual ( X(20) |
Hidung tersumbat ( X(20) |
Myeri tenggorokan ( X(20) |
Sesak Napas ( X(20) |

.

Gambar 3. 15 Desain Input Prediksi

3.3.9 Desain Database

Nama database yang digunakan dalam sistem ini adalah coba_ispa.



1. Tabel Tenaga medis

Nama Tabel : Tbl_tenagamedis

Tabel 3. 10 Tabel User

Tipe
No Nama Field . Ukuran | Keterangan
Data
1 Id_tenagamedis int 11(Al) | Primary Key
2 | Nama_tenagamedis | Varchar 50
3 Username Varchar 50
4 Password Varchar 100
2. Tabel Data Training
Nama Tabel : tbl_training
Tabel 3. 11 Tabel Data Training
. Tipe
No Nama Field Ukuran Keterangan
Data
1 Id_pasien Int 14 Primary Key
2 Nama Varchar 50
3 Umur Int 9 Kriteri Umur
4 Suhu Int 9 Kriteria Suhu
5 Lama_idap Int 9 Kriteria lama idap
6 Batuk Enum - Kriteria batuk
7 Pilek Enum - Kriteria pilek
8 Mual Enum - Kriteria mual
i Kriteria hidung
9 | Hidung_tersumbat Enum -
tersumbat
) Kriteria nyeri
10 | Nyeri_tenggorokan Enum -
tenggorokan
11 Sesak_napas Enum - Kriteria sesak

ol



Tipe
No Nama Field P Ukuran Keterangan
Data
napas
12 Diagnosa Enum - Hasil aktual
. Tabel Uji
Nama Tabel : Tbl_uji
Tabel 3. 12 Tabel Data Testing
) Tipe
No Nama Field Ukuran Keterangan
Data
1 Id_uji Int 11 Primary Key
2 Nama Varchar 50
3 Umur Int 9 Kriteria Umur
4 Suhu Int 9 Kriteria Suhu
5 Lama_idap Int 9 Kriteria lama idap
6 Batuk Enum - Kriteria batuk
7 Pilek Enum - Kriteria pilek
8 Mual Enum -- Kriteria mual
] Kriteria hidung
9 Hidung_tersumbat Enum -
tersumbat
_ Kriteria nyeri
10 | Nyeri_tenggorokan Enum -
tenggorokan
Kriteria sesak
11 Sesak_napas Enum -
napas
12 Diagnosa Enum - Hasil aktual
13 | Diagnosa_klasifikasi | Varchar 50 Hasil prediksi

52
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4. Tabel Prediksi

Nama Tabel : Tbl_prediksi

Tabel 3. 13 Tabel Data Prediksi

No Nama Field 1S Ukuran Keterangan
Data

1 Id_prediksi Int 11 Primary Key

2 Nama Varchar 50

3 Umur Int 9 Kriteria Umur
4 Suhu Int 9 Kriteria Suhu

5 Lama_idap Int 9 Kriteria lama idap
6 Batuk Enum - Kriteria batuk

7 Pilek Enum - Kriteria pilek

8 Mual Enum - Kriteria mual

j Kriteria hidung
9 Hidung_tersumbat Enum -
tersumbat

) Kriteria nyeri
10 | Nyeri_tenggorokan | Enum -

tenggorokan
Kriteria sesak
11 Sesak _napas Enum -
napas
12 Diagnosa Varchar 50 Hasil prediksi
13 Persentase Float - Persentase Hasil

3.3.10 Desain Logika Program
1. Flowchart Login
Flowchart login adalah tampilan awal ketika pengguna membuka
sistem. Hal pertama yang dilakukan adalah menginputkan username
dan password dengan benar untuk menuju ke halaman utama. Gambar

3. 16 menunjukkan flowchart login



nput usermane dan
PaEsword

False : Lrermame dan

True

Halaman Utama

Gambar 3. 16 Flowchart Login

2. Flowchart Halaman Utama

Hzlaman Utama

|

Halamsn Data

Falze

Halaman Diata
Testing

Halaman Dhata

Halaman Model
Klasifikasi

Y

Y

Gambar 3. 17 Flowchart Halaman Utama
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Flowchart halaman utama adalah yang pertama kali tampil
setelah pengguna berhasil login. Flowchart halaman utama terlihat

pada Gambar 3.17

3. Flowchart Data Training
Flowchart data latih (training) menampilkan data yang
digunakan, dan terdapat pilihan inputan untuk menginput data training

yang baru. Flowchart data training terlihat pada Gambar 3.18

Halaman Data
Traming

Input pilihan Data
Training

h

Input Data Training

Y

Import Data Training

Return

Gambar 3. 18 Flowchart Data Training

4. Flowchart Input/mengimport Data Training
Flowchart input data training menjelaskan alur dalam menginput
data training baru dengan cara manual, import data training merupakan
input data secara banyak sekaligus dalam format .xIs Flowchart input

dan import data training ditunjukkan oleh Gambar 3.19



Input Data Training

Lt ]
¥

Y

Input/Tmport
Diatz Trainins

Falze

Simpan data?

True

Data terzimpan ke
databasze

Gambar 3. 19 Flowchart Input/import Data Training

5. Flowchart Data Testing

Halaman Data Testing

-
»*

Input pilihan Data
Testing

Input Data Testing

Import Data Testing

Return

Gambar 3. 20 Flowchart Data Testing
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Flowchart data testing menampilkan data testing, dan
terdapat pilihan inputan untuk menginput data testing yang baru.
Flowchart data training ditunjukkan oleh Gambar 3.20

6. Flowchart Input/import Data Testing

Input Data Testing ‘

i
b 4

Input Tmport
Data Testing

False

Smpan data?

Dtz terzsimpan ke datahase

[nput data True

lzin?

Femm

Gambar 3. 21 Flowchart Input/import Data Testing

Flowchart input data testing untuk menunjukkan bagaimana
alur program menginput untuk data testing baru secara cara manual,
import data testing adalah input data dalam jumlah besar dalam format
Xls. Gambar 3.21 menunjukkan flowchart untuk input/import data
testing.

7. Flowchart Data Prediksi
Flowchart data prediksi menampilkan data prediksi, terdapat

pilihan inputan untuk menginput data prediksi yang baru. Gambar 3.22



menunjukkan desain Flowchart data prediksi.

Halaman Data
Prediks

Tampilan Data
Prediksi

Input Data Prediksi »

Gambar 3. 22 Flowchart Data Prediksi

8. Flowchart Input Data Prediksi

Input Data Predik=i

Ll e ]

L J

/ Input Data Prediksi /

Falsz

Simpan data?

Data terzimpan ke databaze

Input data True

oy

lam?

Retumn

Gambar 3. 23 Flowchart Input Data Prediksi
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Flowchart input data prediksi merancang inputan untuk data
prediksi baru sesuai dengan variabel yang dimasukkan. Gambar 3.23

merupakan Flowchart input data prediksi.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengujian Black Box (Black Box Testing)
Pengujian black box adalah pengujian fungsional dilakukan dengan tanpa
melihat kode atau struktur internal program menguji perangkat lunak, terutama

antarmuka sistem.

4.1.1 Pengujian Halaman Login
Halaman login merupakan halaman pertama yang muncul saat sistem
dibuka, dimana tenaga medis memasukkan username dan password yang benar.

Gambar 4.1 menunjukkan tampilan halaman login.

Halaman Lagin

Belum punya akun, <ilahkan Datta

Gambar 4. 1 Tampilan Halaman Login

Ketika pengguna mengosongkan inputan username atau password lalu

menekan button “Login” akan keluar peringatan “Please fill out this field” seperti

Gambar 4.2 dan Gambar 4.3

60
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Gambar 4. 2 Tampilan Peringatan Login Ketika Mengosongkan Inputan (1)

Halaman Login

8

Gambar 4. 3 Tampilan Peringatan Login Ketika Mengosongkan Inputan (2)

Saat pengguna salah dalam menginputkan username maka sistem akan
mengeluarkan peringatan seperti pada Gambar 4.4 dan ketika pengguna salah
menginputkan password lalu sistem akan mengeluarkan peringatan seperti pada

Gambar 4.5

Gambar 4. 4 Tampilan Peringatan Login Ketika Salah Inputan (1)
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localhost says

Password Anda Salahi

Gambar 4. 5 Tampilan Peringatan Login Ketika Salah Inputan (2)

Ketika pengguna menginputkan username dan password benar maka
sistem mengeluarkan peringatan “Berhasil Login” seperti pada Gambar 4.6

setelah itu pengguna diarahkan ke halaman data training seperti Gambar 4.7

Gambar 4. 6 Tampilan Berhasil Login

T T
Data Training
gt Cuta Tesiriing
bmport
Mo MNama  Umar Subi {Derajat Colbclus} Lama idap [Mari)  Baruh Pllek Misal  Midung Tarsumbat Nyerl Tenggoroksn Sesak Mapas  Dlagnosa &k
A LE] g
3 W
B 15 w000 F T habe
i AMZ E ek o batu.
NP 384 s
] HEa 2 459
Al
d LEA & 18 ek gdak m k. nbat tidak sesak L:

Gambar 4. 7 Tampilan Halaman Data Training



Kesimpulan pengujian halaman login dapat dilihat pada Tabel 4.1

Tabel 4. 1 Kesimpulan Pengujian Halaman Login
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kan ke halaman
data training.

No Skenario Kaslsenauiian Hasil yang Hasil
Pengujian guj diharapkan Pengujian
Saat_pengguna (tenaga T_|dak bisa login ke [\] Sesuai
medis) mengosongkan | sistem dan akan Felachr)
inputan username dan | menampilkan [] TI? dak
mengisi inputan pesan : Please fill -
password lalu klik out this field. Pada h
: ) arapan.
button login inputan username
Saat_penggun_a_(_tenaga Slst_em mgnolak (] Seounl
medis) mengisi inputan | login ke sistem dan b
username tapi menampilkan pan.

) J [ ] Tidak
mengosongkan pesan : Please fill seslai
password lalu tekan out this field. Pada h

: ! arapan.
button login. inputan password
Sistem menolak
Saat mengisi username | pengguna login [V] Sesuai
(tenaga medis) yang dan menampilkan | harapan.
benar dan mengisi pesan : Password [ ] Tidak
1 Halaman | password yang salah, Anda Salah! sesuai
Login lalu klik button login. Kemudian kembali | harapan.
ke halaman login
Sistem menolak
Saat salah mengisi login, kemudian [V] Sesuai
username (tenaga akan menampilkan | harapan.
medis) dan benar pesan : Username | [] Tidak
mengisi password, lalu | Anda Salah! sesuai
klik button login. Kemudian kembali | harapan.
ke halaman login
Sistem berhasil
s login dengan 4
Saat menginputkan e [V] Sesuai
username (tenaga _ . harapan.
. pesan : Berhasil i
medis) dan password > = [ ] Tidak
g Login! Kemudian X
yang benar, lalu klik . sesuai
. sistem mengarah-
button login. harapan.

4.1.1.1 Pengujian Halaman Daftar Akun

Ketika tenaga medis belum mempunyai akun, tenaga medis dapat

mendaftarkan akun mereka dengan men-klik “Daftar” pada halaman login, lalu
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sistem akan mengarahkan ke halaman daftar akun yang ditunjukkan oleh Gambar

4.8

Gambar 4. 8 Tampilan Halaman Daftar Akun

Tenaga medis dapat menginputkan nama, username dan password untuk
mendaftar akun. Saat inputan dikosongkan, sistem akan mengeluarkan peringatan
seperti pada Gambar 4.9. Saat berhasil mendaftar seperti terlihat pada Gambar

4.10 sistem akan mengembalikan pengguna ke halaman login.

Halasmian Cuadtar Sk

......

Gambar 4. 9 Tampilan Halaman Daftar Akun Ketika Mengosongkan Inputan

localhost says

Berhasil Daftar!

Gambar 4. 10 Berhasil Daftar

Kesimpulan halaman daftar akun dapat dilihat pada Tabel 4.2
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Tabel 4. 2 Kesimpulan Pengujian Halaman Daftar Akun

Skenario .. Hasil yang Hasil
No .. Kasus Pengujian . ..
Pengujian diharapkan pengujian
Saat 2k Mengist | sjtem tidak berhasil Li]raszsr:lal
daF;l A login ke sistem dan [] T?dal%
(tenzf a medis), lalu eempilieibaagy sesuai
o~ ! Please fill out this field
klik button login harapan.
Halaman Sistem menerima
1 | Daftar . pendaftaran akun .
Saat mengisi semua . [V] Sesuai
akun \ dengan menampilkan
inputan nama, _ : harapan.
username dan pesan . Berha3|_l [] Tidak
: Daftar! Kemudian Y
password, lalu klik : sesuai
button login SR r_nengarahkan harapan
' kembali ke halaman '
login

4.1.2 Pengujian Halaman Data Training
Halaman data training menampilkan 3 button yaitu button data testing,

button data prediksi ISPA, dan button logout. Dapat dilihat pada Gambar 4.11

Data Training

No  Nama Umur Subu (Derajat Celclus) Lama idap (Harf]  Batuk Pilek Mual  Hidung Tersumbat Nyeri Tenggorokan Sesak Napas Diagnosa  Aksl
1 FAM 7.5 K pllek  tidak mua tersumbal Gax nperd tidak seiak  SPARNgaN K
X pilex  tidakmuy  tidak tersumbat tiaak nyerl aak sessk  1SPA Ringan Lap
Latuk pllek
Ltk plee elak mus
K plex  tdakmual  tidak tersumbal
K pilee tidak mual
plek - tidak mual
DR 2 364 patuk  tdsk piex bdakmual i
atuk

Button data testing akan mengarahkan pengguna ke halaman data testing
dapat dilihat pada Gambar 4.12, button data prediksi ISPA akan mengarahkan

pengguna ke halaman data prediksi yang dapat dilihat pada Gambar 4.13, dan
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button logout akan mengarahkan pengguna keluar dari sistem.

Data Testing
it Do e

Batuk  Pilek  Musl

Gambar 4. 12 Tampilan Data Testing

Data Prediksi
o | v o v |

Mo Weme Umur Subu Lamaldsp  Batuk  Pilsk Mual  Hidung Tersumbat - Nyeri Tenggorokan  Sessk Napas Disgnoss Hlasifikesi  Persentase  Ahsi

Gambar 4. 13 Tampilan Halaman Data Prediksi

Kesimpulan pengujian button pada halaman data training terdapat pada Tabel 4.3

Tabel 4. 3 Pengujian Halaman Data Training

No Skenario Kasus Hal yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
Klik pada Menampilkan E/] S
arapan.
button data halaman data )
4 . [ ] Tidak
testing testing -
sesuai harapan.
Halaman Data - ;

1 Training Menampilkan [V] Sesuai
Klik pada halaman data harapan.
button data untuk [ ] Tidak
prediksi ISPA | memprediksi sesuai harapan.

ISPA

4.1.2.1 Pengujian Menu Data Training
Menu data training terdapat 3 tombol yaitu tombol untuk input data

training, import data training dan pembentukan model. Gambar 4.14 merupakan

tampilan untuk menu data training.
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Data Training

Chose Fle | No (e chosen

No  Nama Umur Suhu [Derajat Celciusi Lama bdap (Harl)  Batuk Pilek Mual  Hidung Tersumbat Nyer Tenggorokan Sesak Napas Diagnosa Akl
FiaM 1 5 batuy pllek  tidak mua dak nyeri tidak sesak  ISPARNDaN Mapus
111 64 pilek.  tidak ma tidak vesak  1SPA Angan Hapas
18 64 CaTuk pliek musl Didsk nyer! tidak sesak ISPA NG
A, 64 atui e ficdak o ok myeri fiak sexak  15PA
4 4 4 btk piled k tdak e ik nyeri tidak sesak
1 1 T8 Lty pliek . Udak mu vtk et gk seak 1S
AAD 1 w7 4 batuk  pilek tidak mia ke nperi tidak sesak  1SPA
DA ] 364 tat ticiak pies Udak mis ] tidak sesak 150 Rin
APS 0 Wl 1 baluk  pilek sl
£ batu ok tdakmua
u 375 L L pllek  fidakmuel  tiak tersumia e sasch 15PA Ringan Hapus

(-.B.ambar 4, 14 Tarﬁpilan Meﬁq Data Traiﬁing
Pada Gambar 4.15 tombol input data training berhasil menampilkan
halaman input data training baru. Pada Gambar 4.16 sistem tidak dapat melakukan
proses input data training ketika pengguna mengosongkan salah satu inputan data

training baru dan sistem akan muncul pesan “Please fill out this field” yang

menandakan inputan tersebut harus diisi.

Data Training Baru
Eemihall
mlin
Hidung
—pilin
adan hiyer Tenggesoka
pili
L rsalk Nal
5
A Diagrasa
Pilil Pilin
Pilin

Gambar 4. 15 Tampilan Input Data Training



Data Training Baru

Heminall

Gambar 4. 16 Pengujian Input Data Training

Gambar 4.17 menampilkan pilihan input data dalam jumlah besar yaitu

import data training dengan mengunggah file berformat .xIx. Pada Gambar 4.18

dapat dilihat bahwa ketika pengguna telah mengisi semua inputan dan mengklik

tombol submit lalu sistem akan memunculkan pesan “data berhasil ditambah”.

Data Training

Impiat Tiata Trarg | oo imeoriteian Wodel
Choose File | Mo e chosen m

Piogie ielct o e
MO Mo eyt f 8481 Celchus) Lama idap (Har)  Batuk Pilek Mual  Hidimg Tersumbat Nyerd Tenggorokan Sessk Mapas Disgnoss  Aksl

s nyerl Dk sesak  ISPA Hing

1 FAM 1 uA F batuk pilek tidak mus

Tk nyerd tdak sesak.  ISPA Rin

55 L] 3.5 3 batuk pllgk  tidak mu 1l

EP btk silek e bl ticsk nyeri ticlak vesak 5P Ringan

Ga'r'hbar 4.' 17 Pengujian Import Data Training

Gambar 4. 18 Tampilan Input/Import Data Training Berhasil
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Pada Gambar 4.19 terlihat halaman pembentukan model klasifikasi yang
mana sistem akan menampilkan halaman model klasifikasi setelah mengklik
button “Pembentukan Model” pada halaman data training. Kesimpulan dalam

pengujian black box untuk menu data training terlihat pada Tabel 4.4

Pembentukan Model

Prokbabilitas Diagnosa
T Lah Kejadian Probabdlitas
Diagnasa
PR Ringan 1P, Sedang 1P, Berat 1300, Rirgan 1P Secdarg ISPA Herat

otk Disgms 1E1 e 70 03B TTHIO093% 133271 028037383 D.32057 | G628 THED

Kriteria Umur
Jumilah Kejadian Rata Rata Standar Danitast
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Gambar 4. 19 Pengujian Button Pembentukan Model Klasifikasi

Tabel 4. 4 Kesimpulan Pengujian Menu Data Training

No Skenario Kasus Hasil yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
Klik button Sistem akan [V] Sesuai
input data menampilkan halaman | harapan.
training input data training [] Tidak
sesuai
harapan.
Klik button Sistem akan menolak | [V] Sesuai
submit dengan memuncul pesan harapan.
mengosongkan | “Please fill out this [ 1 Tidak
salah satu field” yang menanda- | sesuai
1 Input Data inputan kan inputan tersebut harapan.
Training harus diisi
Klik button Sistem akan [V] Sesuai
submit dengan menyimpan data dan | harapan.
mengisi semua | memproses data [ ] Tidak
inputan training dengan pesan | sesual
: data berhasil harapan.
ditambah dan
kemudian menampil-
kan halaman data
training
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No Skenario Kasus Hasil yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
Klik button Sistem menolak [V] Sesuai
import dengan import data dan harapan.
inputan file menampilkan pesan [ ] Tidak
tidak diisi “please select a file” | sesuai
harapan.
5 Import Data | Klik button Sistem menyimpan [V] Sesuai
Training submit dengan data dan memproses harapan.
format file xIx data training dengan [ ] Tidak
pesan : data berhasil sesuai
diimport dan harapan.
menampilkan halaman
data training
3 Klik button Sistem mengarahkan | [\] Sesuai
Halaman Pembentukan ke halaman harapan.
Pembentukan | Model di pembentukan model [ ] Tidak
Model halaman data klasifikasi sesuai
training harapan.

4.1.3 Pengujian Halaman Data Testing

Data Testing

Hidung
Tersumbat

Batuk Pliak Mual

Nyeri Sesak
Tenggorokan Napas Asll

Udsksesak 154 Ringan

||||| nidak sessk  1SPA Ringan 1504 Ringan

Helak nyerl tickak sesish 1SEA, Rirgan

Gambar 4. 20 Tampilan Halaman Data Testing

Pada Gambar 4.20 terlihat tampilan halaman data testing menampilkan

data testing terinput sebelumnya. Terdapat 3 button pada halaman data testing

yaitu input data testing, import data testing, dan kembali. Terlihat pada Gambar

4.21 button import berfungsi dalam menginputkan data dalam jumlah banyak

dengan mengupload file berformat .xIx



Data Testing
cocmmm
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Gambar 4. 21 Pengujian Import Data Testing
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Data Testing Baru

cemuall

localhost says

Data berhasil ditar

nbiah’

Gambar 4. 22 Tampilan Berhasil Input/Import Data testing

Seperti pada Gambar 4.22 terlihat pada saat penginputan data testing,
pengguna diharuskan untuk mengisi seluruh inputan yang telah tersedia agar
mendapatkan hasil klasifikasi tingkat ISPA yang diderita pasien. Ketika pengguna
mengosongkan salah satu inputan, sistem akan menolak dilakukannya proses

input data testing dan akan muncul pesan “please fill out this field”. Terlihat pada
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Gambar 4.23 bagaimana tampilan ketika berhasil menginput/mengimport data

testing, sistem akan menampilkan pesan “Data berhasil ditambahkan™ atau “Data

berhasil diimport”. Kesimpulan dalam pengujian untuk halaman data testing

terlihat dalam Tabel 4.5

Tabel 4. 5 Kesimpulan Pengujian Halaman Data Testing

No Skenario Kasus Hasil yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
Klik button Sistem akan [V] Sesuai
input data menampilkan halaman | harapan.
testing input data testing [ ] Tidak
sesuai
harapan.
Klik button Sistem akan menolak | [V] Sesuai
submit dengan memuncul pesan harapan.
mengosongkan | “Please fill out this [ ] Tidak
Input Data _salah satu field_” yang menanda- | sesuai
1 . inputan kan inputan tersebut harapan.
Testing h L=
arus diisi
Klik button Sistem menyimpan [V] Sesuai
submit dengan | data lalu memproses | harapan.
mengisi semua | data training dengan [ ] Tidak
inputan pesan : data berhasil sesuai
ditambah dan harapan.
kemudian menampil-
kan halaman data
testing
Klik button Sistem menolak [] Sesuai
import dengan import data dan harapan.
inputan file menampilkan pesan [] Tidak
tidak diisi “please select a file” | sesuai
harapan.
T Klik button Sistem menyimpan [V] Sesuai
2 Testing submit o!engan data dan_memproses harapan.
format file xIx data testing dengan [ ] Tidak
pesan : data berhasil sesuali
diimport dan harapan.
menampilkan halaman
data testing dan hasil
diagnosa sistem
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4.1.4 Pengujian Halaman Data Prediksi

Data Prediksi
m Ingut Pl P8

Wo Mama Umur Subu Lamsldap  Bstuk  Pilek Mual Hidung Tersumbai  Myeri Tenggorokan  Sesak Napas  Disgnosa Klasifikasi  Persertase  Aksl

tidak batuk  pllek  mual tergumbat nyeri sesak [EPA Sedang

Gambar 4. 24 Tampilan Halaman Data Prediksi

Pada Gambar 4.24 merupakan tampilan halaman data prediksi ISPA. Pada
halaman ini berisi data prediksi yang telah diinputkan oleh tenaga medis. Pada
Gambar 4.25 dapat dilihat ketika melakukan input data prediksi pengguna harus
mengisi seluruh inputan untuk mendapatkan hasil prediksi. Ketika pengguna
mengosongkan salah satu inputan, sistem menolak dilakukannya proses input data

prediksi lalu akan muncul pesan yang menandakan inputan harus diisi.

ananan

Hasil Predikss

Gambar 4. 25 Pengujian Input Data Prediksi

Pada Gambar 4.26 terlihat ketika pengguna telah mengisi seluruh inputan
dan klik button “Hasil Prediksi” makan akan muncul pesan “data berhasil
ditambah”. Gambar 4.27 menampilkan bahwa ketika button “Hasil Prediksi” di

klik, maka sistem akan mengarahkan ke halaman hasil prediksi dari data tersebut.
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Gambar 4. 26 Tampilan Berhasil Input Data Prediksi
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4. 27 Tampilan Halaman Hasil Prediksi
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Gambar 4. 28

Pengujian Aksi Hapus Data Prediksi
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Pada Gambar 4.28 dapat dilihat bahwa ketika pengguna klik “Hapus” pada
data prediksi yang dipilih, sistem menampilkan pesan konfirmasi “Yakin ingin
menghapus data?” ketika klik “cancel” maka akan membatalkan aksi hapus data,
ketika kita klik “ok” maka salah satu data akan terhapus dan sistem akan
menampilkan pesan “data berhasil terhapus” terlihat seperti pada Gambar 4.29.

kesimpulan pengujian halaman data prediksi terlihat pada Tabel 4.6

Gambar 4. 29 Tampilan Ketika Berhasil Hapus Data Prediksi

Tabel 4. 6 Kesimpulan Pengujian Halaman Data Prediksi
- Skenario Kasus Hasil yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
Klik button Sistem akan [V] Sesuai
input data menampilkan halaman | harapan.
prediksi input data prediksi [ ] Tidak
sesuai
harapan.
. Input Data Mengklik button | Sistem akan menolak | [V] Sesuai
Prediksi submit dengan memuncul pesan harapan.
mengosongkan | “Please fill out this [ ] Tidak
salah satu field” yang menanda- | sesuai
inputan kan inputan tersebut harapan.
harus diisi
Klik button Sistem akan [V] Sesuai
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L Skenario Kasus Hasil yang Hasil
Pengujian Pengujian Diharapkan Pengujian
submit dengan menyimpan data dan | harapan.
mengisi semua | memproses data [ ] Tidak
inputan training dengan pesan | sesuai
: data berhasil harapan.
ditambah dan sistem
akan menampilkan
halaman hasil prediksi
Klik aksi Sistem menampilkan | [V] Sesuai
“Hapus” pada pesan konfirmasi harapan.
data prediksi “Yakin ingin [ ] Tidak
yang ingin dihapus”, klik “ok” sesuai
dihapus jika benar data harapan.
prediksi yang dipilih
adalah data yang ingin
Menu dihapus. Data akan
2 | Halaman Data terhapus
Prediksi Tidak sengaja Sistem menampilkan | [V] Sesuai
mengklik aksi pesan konfirmasi harapan.
“Hapus” pada “Yakin ingin [ ] Tidak
data prediksi dihapus”, klik sesuai
“cancel” jika tidak harapan.
sengaja tertekan aksi
“hapus” data prediksi
tidak akan terhapus.

4.1.5 Kesimpulan Hasil Pengujian Black Box

Kesimpulan yang bisa disimpulkan berdasarkan hasil pengujian black box

adalah sebagai berikut :

1. Sistem secara keseluruhan bekerja dengan baik sesuai harapan dengan
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validasi ataupun penanganan masalah yang tepat.
2. Pengujian fungsionalitas utama seperti input/import data training, data

testing, dan data prediksi berhasil dilakukan sesuai harapan.

4.2 Pengujian White Box
Pengujian white box membandingkan perhitungan manual dengan
perhitungan sistem. Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 80%

data latih dan 20% data uji.

4.2.1 Perhitungan Proses Metode Naive Bayes

Berikut merupakan tahap perhitungan pada metode naive bayes :

1. Menghitung probabilitas setiap kelas, terlihat pada Tabel 4.7

Tabel 4. 7 Nilai Probabilitas semua kelas

Kelas Data | Jumlah | Probabilitas
ISPA Ringan 180 0.3371
ISPA Sedang 178 0.3333

ISPA Berat 176 0.3295

2. Menghitung nilai probabilitas setiap kriteria pada data terlihat pada

Tabel 4.8

Tabel 4. 8 Nilai Probabilitas pada kriteria data kategorial

Probabilitas
Kriteria Kategori ISPA ISPA ISPA
Ringan Sedang Berat
Batuk Ya 0.9611 0.9719 0.9716
Tidak 0.0389 0.0281 0.0284
Pilek _Ya 0.8889 0.8764 0.8238
Tidak 0.1111 0.1235 0.1761
Mual Ya 0.2111 0.2809 0.2727
Tidak 0.7889 0.7191 0.7272
Hidung Ya 0.5389 0.5561 0.5652
Tersumbat Tidak 0.4611 0.4438 0.4375
Nyeri Ya 0.3056 0.6011 0.8125
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Probabilitas
Kriteria Kategori ISPA ISPA ISPA
Ringan Sedang Berat
Tenggorokan Tidak 0.6944 0.3988 0.1875
Sesak Napas Ya 0.1111 0.4551 0.7614
Tidak 0.8889 0.5449 0.2386

3. Menghitung rata — rata dan standar deviasi setiap Kkriteria untuk data

kontinue ditunjukkan pada Tabel 4.9

Tabel 4. 9 Perhitungan rata — rata dan standar deviasi untuk data kontinue

e I.SPA ISPA ISPA
Ringan Sedang Berat
Rata — rata 24.1444 | 23.3034 | 22.1591
Umur Standar
Deviasi 17.5165 17.9537 16.9324
Suhu Badan | Rata — rata 372361 =36 9610 End Ll
(°C) Standar deviasi | 0.8359 0.8178 0.8851
Rata — rata 2.8389 7.7921 19.9432
Lama ldap
(Hari) Stan_dar
Deviasi 1.3461 1.3723 5.8101

4.2.2 Pengujian Data Uji
Dalam penelitian ini terdapat 135 data uji yang digunakan.. Pengujian 135
data akan dibandingkan untuk mengetahui validasi dari hasil pengujian data

testing. Pengujian data testing ditunjukkan pada Tabel 4.10
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4.2.3 Pengujian Akurasi Sistem

Pengujian metode naive bayes menggunakan confusion matrix yang juga
dikenal sebagai error matrix. Confusion matrix dapat memberikan informasi
bagaimana hasil klasifikasi oleh sistem dibandingkan dengan hasil klasifikasi data

aktual.

Berdasarkan hasil proses klasifikasi yang telah dilakukan pada sistem

terhadap 135 data uji, terlihat pada Tabel 4.11

Tabel 4. 11 Tabel Hasil Confusion Matrix

Prediksi
ISPA Ringan | ISPA Sedang | ISPA Berat
ISPA Ringan 41 4 0
Aktual ISPA Sedang 0 44 i
ISPA Berat 0 0 45

Berdasarkan Tabel 4.11, performa penggunaan naive bayes dapat dievaluasi

dengan menghitung nilai akurasi, presisi dan recall sebagai berikut :

1. Akurasi (Accuracy)
Akurasi menggambarkan sejauh mana ketepatan model dapat mengklasifikasi

dengan benar.

__jumlah aktual dan prediksi benar (ISPA Ringan+ISPA Sedang+ISPA Berat)

Akurasi - = jumlah keseluruhan
AkuraSi — 41+44+45
135
_ 130
T 135
=0.962962963 x 100 %

=96.3%
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2. Presisi (Precision)
Presisi menggambarkan tingkat ketepatan antara data yang diminta dan
hasil prediksi yang diberikan model.

Presisi untuk ISPA Ringan

Presisi = jumlah aktual dan prediksi= ISPA Ringan

jumlah aktual ISPA Ringan

&5
45

=0.911

Presisi untuk ISPA Sedang

. - _ jumlah aktual dan prediksi = ISPA Sedang
Presisi
| jumlah aktual ISPA Sedang

_ 44
45

=0.978

Presisi untuk ISPA Berat

__jumlah aktual dan prediksi = ISPA Berat

Presisi =
jumlah aktual ISPA Berat
_ 45
45
=l
o recision (ISPA Ringan+ISPA Sedang+ISPA Berat
All Precision =2 ( o 2 )

jumlah kelas

_0.911+0.978+1
3

= 0.963
=0.963 x 100 %

=96.3%
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3. Recall
Recall menunjukkan seberapa baik model menemukan kembali data.

Recall untuk ISPA Ringan

Recal| = Jumlah aktual dan prediksi = ISPA Ringan

jumlah prediksi ISPA Ringan

41
41

Recall untuk ISPA Sedang

__jumlah aktual dan prediksi = ISPA Sedang

Recall = jumlah prediksi ISPA Sedang
_ 44
T 48
=0.9167

Recall untuk ISPA Berat

jumlah aktual dan prediksi = ISPA Berat

= jumlah prediksi ISPA Berat
45
~
=0.978
All Recall — recall (ISPA Ringan+ISPA Sedang+ISPA Berat)

jumlah kelas

1+0.9167+0.978
3

0.965

=0.965 x 100 %

=96.5 %

=97 %
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4. F1-Score
F1 — Score menunjukkan rata — rata harmoni antara recall dan presisi

untuk memberikan gambaran tentang kinerja model.

F1 — Score =2 x presisi X recall

presisi+recall

0.962962963 X 0.9649758454
0.962962963+ 0.9649758454

=2 X

= 0.9639683534 x 100 %

=96.4 %

4.2.3 Kesimpulan Pengujian White Box
Berdasarkan hasil pengujian dengan confusion matrix pada sistem
klasifikasi penderita ISPA menggunakan metode naive bayes dengan 135 data uji

dengan hasil sebagai berikut :

1. Nilai akurasi sekitar 96.3% menunjukan sebagian besar kelas telah
diklasifikasi benar oleh model

2. Dengan nilai presisi 0.962962963, sekitar 96.3% dari kelas yang
diklasifikasi sebagai ISPA Ringan, ISPA Sedang dan ISPA Berat oleh
model sesuai dengan data aktualnya.

3. Dengan nilai recall 0.9649758454, sekitar 96.5% model dapat
menangkap dari semua kelas.

4. Dengan nilai F1 — Score 96.4% memberikan keseimbangan antara

presisi dan recall.

4.3 Pengujian Sistem Terhadap Pengguna
Pengujian sistem pada user (pengguna) untuk menilai respon mereka terhadap

sistem. Tenaga medis akan mendapatkan lembar kusioner yang berisi lima
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pertanyaan. Berikut adalah pertanyaan yang diajukan kepada responden :

1. Apakah sistem memiliki tampilan antar muka yang baik, menarik dan
mudah digunakan?
2. Apakah tampilan input dan output pada sistem mudah dipahami?
3. Apakah bahasa dan fitur pada sistem mudah dimengerti?
4. Apakah dengan adanya sistem ini dapat membantu melakukan prediksi
klasifikasi pasien penderita ISPA berdasarkan tingkat keparahannya?
5. Apakah kedepannya sistem ini layak untuk diterapkan?
Diperoleh hasil jawaban yang diberikan responden sesuai dengan
pertanyaan di atas terhadap kinerja dan tujuan sistem dibuat yang terlihat pada

Tabel 4.12

Tabel 4. 12 Hasil Jawaban Responden Terhadap Kusioner

Nilai
No Pertanyaan Sangat . Kurang
Baik Bai Baik
Apakah sistem memiliki tampilan
1 antar muka yang baik, menarik dan 1 7 2
mudah digunakan?
9 Apakah tampilan input dan output 1 8 1
pada sistem mudah dipahami?
Apakah bahasa dan fitur pada sistem
3 : : 3 7 0
mudah dimengerti?
Apakah dengan adanya sistem ini
4 dapat membantu melakukan prediksi 3 - 0
klasifikasi pasien penderita ISPA
berdasarkan tingkat keparahannya?
5 Apakah kedepannya sistem ini layak 1 8 1
untuk diterapkan?
Total P 56 ]

Berdasarkan hasil jawaban responden pada Tabel 4.12 dapat dilihat grafik
kusioner sistem klasifikasi penderita ISPA menggunakan metode naive bayes

pada Gambar 4.32
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Diagram Hasil Kusioner Sistem Klasifikasi Penderita ISPA
Menggunakan Metode Naive Bayes (Studi Kasus : Harapan
Medika Pekanbaru)

m Sangat Baik

m Baik

» Kurang Baik
1 2 3 4 5

Pertanyaan

Responden
O R N W b U1 OO N 0O ©

Gambar 4. 30 Diagram Hasil Kusioner Sistem

Berdasarkan hasil kusioner dapat disimpulkan bahwa sistem Klasifikasi
penderita ISPA menggunakan metode naive bayes memiliki persentase skala

likert. Persamaan untuk mencari skala likert dapat dilihat pada persamaan .

Skala likert =T x Pn (4.1)
Keterangan persamaan 4.1 :
T : Total jumlah responden yang memilih
Pn : Pilihan angka skor likert

Contoh :

1. Responden yang menjawab ‘“sangat baik” (3) untuk pertanyaan pertama
yaitu1x3=3

2. Responden yang menjawab “baik™ (2) untuk pertanyaan pertama yaitu 7 X
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2=14.
3. Responden yang menjawab “kurang baik” (1) untuk pertanyaan pertama
yaitu2x1=2.
4. Seluruh hasil dijumlahkan, maka total skor =3 + 12 + 3 =19
Agar mendapatkan interpretasi, perlu diketahui terlebih dahulu skor
tertinggi (Y) untuk penilaian dengan persamaan sebagai berikut :
Y = skor tertinggi likert x jumlah responden 4.2)
Jumlah skor tertinggi “Sangat Baik” adalah 3 x 10 = 30. Penilaian
interpretasi responden terhadap pengujian sistem direpresentasikan oleh nilai
yang dihitung dengan menggunakan persamaan persentase (%) berikut:
Index persen (%) = (total skor/Y) x 100 4.3)
Sebelum menyelesaikan index persen (%), harus mengetahui rentan jarak
(interval) dan kemudian menggunakan metode mencari interval skor persen
(). berikut persamaan interval skor persen :
| =100 / Jumlah skor (4.4)
Maka nilai I = 100 / 3 = 33, dengan interval jarak terendah 0% - 100%,
berikut kriteria interpretasi skor berdasarkan interval :
1. 0% - 33% = Kurang Baik
2. 34% - 66% = Baik

3. 67% - 100% = Sangat Baik

Setelah mengetahui interval skor persen, maka dicari hasil index persen.

Berikut hasil index persen (%) seperti pada Tabel 4.13
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Tabel 4. 13 Hasil Index Persen Setiap Pertanyaan Kusioner

i} Hasil Index
No Pertanyaan Sangat . Kurang 5
Baik Baik Baik Persen (% )
Apakah sistem memiliki
tampilan antar muka 1x3=| 7x2=| 2x1= 14 +
1 . : 2)/30) x 100%
yang baik, menarik dan 3 14 2 ¥
. = 63.33%
mudah digunakan?
Apakah tampilan input _ R _ (3+16 +
2 | dan output pada sistem L X33 g Xlg o Xll ~ | 1)/30) x 100%
mudah dipahami? = 66.67%
Apakah bahasa dan fitur - B bl (9+14 +
3 | pada sistem mudah g X93 =7 );j =] Xol ~ | 0)/30) x 100%
dimengerti? =76.67%
Apakah dengan adanya
sistem ini dapat
membantu melakukan - _ _ (9+14+
4 | prediksi Klasifikasi < X93 ) = Xol = | 0)/30) x 100%
pasien penderita ISPA =76.67%
berdasarkan tingkat
keparahannya?
Apakah kedepannya - = B (6
5 | sistem ini layak untuk | T%37 | 8% 2% | X1 ay30) x 100
diterapkan? = 66.67%
Total 350.01%
Rata — rata U

Dari hasil persentase pada Tabel 4.13 yang didasarkan atas 5 pertanyaan

diberikan kepada 10 responden tenaga medis di Klinik Harapan Medika, dapat

disimpulkan bahwa sistem klasifikasi penderita ISPA menggunakan metode naive

bayes memiliki hasil “Sangat baik” dengan index rata — rata yang sebesar

70.002% yang mana sistem ini dapat diterapkan.




BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Dari hasil penelitian dapat disimpulkan sebagai berikut berikut :

1. Sistem ini dapat membantu tenaga medis dalam mengelompokkan pasien
penderita ISPA berdasarkan tingkat keparahannya.

2. Sistem ini dapat diimplementasikan berdasarkan pengujian sistem
terhadap pengguna yang didasarkan atas 5 pertanyaan yang diberikan
kepada 10 responden memiliki hasil sangat baik dengan nilai index
persentase rata — ratanya adalah 70.002%

3. Hasil pengujian confusion matrix pada klasifikasi penderita ISPA
menggunakan metode naive bayes sebanyak 135 data uji dapat diterapkan
dengan baik dengan nilai akurasi 96.3%, nilai presisi 96.3%, nilai recall

97% dan F1 — score 96.4%

5.2 Saran
Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, peneliti memberikan

beberapa saran sebagai dasar untuk pengembangan lebih lanjut, yaitu :

1. Sistem ini berbasis web yang dapat diperbarui dengan berbasis mobile
agar dapat memudahkan pengguna dalam mengakses sistem.
2. Sistem ini dapat dijadikan referensi pembanding dengan metode yang

berbeda dan variabel lain yang berkaitan dengan penyakit ISPA.
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