N4
_m D
z <

o
o =
W 2
i 3
a5 E g L
< 8 & « = a =
I 8 ~ == < o <
O m QVUJ c © ) = >
n g nd S5 & £ 24 I N4 M
> T a HE < il): < 2 =)
< £ S = T == R = z B

LL X S 8 x -l = nd 9 = <

m 5 < T © € < - 35 ) - S <5 3 5
L n O X s g w o G 0O o 3 «
> o 2 = < 2 o Il & _ / 72 " - S
= < S @ B =l S -pg ) e o) Z o <
< g S B 5 < = =~ 7 = u X
z X Q 2 8 & z| 2 “_.- z 5 Q&
w L _m m\nu c M M =z — - % >
Q u 3 S > S
O < 2 = B < 4 <
W X I= ¥ 0
= O = = L v
z & <
- 2
< |
o >

P
W )

© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau
Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
o)

! “ 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
Mr .nm a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
/_.._\_D_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

unsusaray 2+ Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



UIN SUSKA RIAU

v b
-
=
e :
5 3
R v
Z 5 K g S
S §3 5 g
= S E & & m 12
- Sm =4 (4 3 s o
= Sy B 3 1% S
7 S & Z = = 88 S
e T 5 4% 8 g 3 -
= .W @ /] © K & N il
A 38 O 43 El g
= = B =) s 2 & =
-l i S 47 - .
= o < .m o m —
= mm 4 8
Za &8
> o
3 5
o [
=
=
© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:
a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



-‘ ‘.

u\ll
= V

By

UIN SUSKA RIAU

1]
= 2 g
z - o N
g ¥ 88% 8§
=S S
: i 11y 1
< S§ —— -l S y
4 § o el MY e E
o I = mm.nw ey
T 83 5 2 m. ‘" oo =
2 35 c HE S85 W s e 5
% 23 se, o e 1§58
z m m ,G.&,&
ﬂ I Z - .w.am.
= Ed 2 e 2 2428 =
< 2 236 BEEE
z 5 M 8 Ulw.SE.m
g d dmm m
g "8t B
m E ° ,.meln
g Wm.mm“w
DVMPMM
© Hak cipta milik UIN Suska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang
1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

2. Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



b )

5

o

NV VSAS NIN
ol
=)
=\

Buepun-Buepun 1Bunpuig e3di deH

nery eysns Nin y!tw eydio ey @

‘nery exsng NN Jelfem BueA uebunuaday ueyibniaw yepn uedinbusad °q

SURAT PERNYATAAN

Saya yang bertanda tangan dibawah ini :

Nama : Rayhan Athallah Irsan

NIM 112050116470

Tempat/Tgl.Lahir  : Pekanbarw/11 Desember 2001

Fakultas : Sains dan Teknologi

Prodi : Teknik Informatika

Judul Skripsi : PENERAPAN METODE NAIVE BAYES CLASSIFIER

UNTUK MENGKLASIFIKASI PENYAKIT STROKE

Menyatakan dengan sebenar-benarnya bahwa :

1. Penulisan skripsi dengan judul sebagaimana tersebut di atas adalah hasil
pemikiran dan penelitian saya sendiri.

2. Semua kutipan pada karya tulis saya ini sudah disebutkan sumbernya.
Oleh karena itu skripsi saya ini, saya nyatakan bebas dari plagiat.

4. Apabila dikemudian hari terbukti terdapat plagiat dalam penulisan skripsi saya
tersebut, maka saya bersedia menerima sanksi sesuai peraturan perundang- .

undangan.

Demikian surat pernyataan ini saya buat dengan penuh kesadaran dan akal sehat.

‘nery e)sng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul sin} eAiey yninjas neje ueibeqgas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|iq ‘g
:Jaquins ueyingaAusw uep ueywnjuesusw edue) Iul sijn} eAIey yninjes neje ueibeqes diynbusw Buele(iq °|

‘yejesew njens uenelury neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw eAiey uesijinuad ‘uenijguad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uedipnbusd e

nery wisey JrreAg uejpng jo AJISIdAIU) dDIWE[S] 3}e}§

Pekanbaru, 6 Januari 2025
Yang membuat pernyataan

Raynan Athallah Irsan
NIM. 12050116470



NVIE VSAS NIN

‘nery eysng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul siin} eAley yninjgs neje ueibegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|iq ‘g

D)

?&l}

0
ol

{
>

&

‘nery eysng NN Jelfem BueA uebunuaday uexibniaw yepn uedinbusad 'q

‘yejesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw| eAiey uesijinuad ‘uenijpuad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uedinbusd e

\

:Jaquins ueyingaAusw uep ueywniueouaw eduey 1ul sin} eAley yninjas neje ueibegas dinbusw Buelte)q °|

Buepun-Buepun 1Bunpuiiq e3di) jeH

LEMBAR HAK ATAS KEKAYAAN INTELEKTUAL

9%eH O

E)ﬁugas Akhir yang tidak diterbitkan ini terdaftar dan tersedia di Perpustakaan
Bniversitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau adalah terbuka untuk umum
ééngan ketentuan bahwa hak cipta pada penulis. Referensi kepustakaan
gjperkenankan dicatat, tetapi pengutipan atau ringkasan hanya dapat dilakukan
Seizin penulis dan harus disertai dengan kebiasaan ilmiah untuk menyebutkan

w
;wmbernya.

=
Penggandaan atau penerbitan sebagian atau seluruh Tugas Akhir ini harus
)

memperoleh izin dari Dekan Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam
‘I_ilegeri Sultan Syarif Kasim Riau. Perpustakaan yang meminjamkan Tugas Akhir
ini untuk anggotanya diharapkan untuk mengisi nama, tanda peminjaman dan

tanggal pinjam.

nery wisey JrreAg uejng jo AJISIdAIU) dIWE[S] 3}e}§



o = %]
S & g = =z
= 35 > <
¢ s c o
X > m o %)
5§ 58 g =
< 3
g > 5 3 Q3 T
s =2 8 9 e £ <
L 8 © & N G -
< s
x 2 S 2 g E =
S _ 5 S @O <
S35 g § E o T
= 5 8 5 S o m _AMO
Z T f£E32% S £ 2|3
— >
: §s:f2 g =
— < v T <= 5 c Il o
O X = s o e I
< n X © S & X S =
© O < v I N
Z F g 5 S S
© 3 5 5
o E = = s
W = 2 s § 3
T S > L T >
(a .M S 8 © =
S -~ £
X =2 £E8¢8 =
< T @ 2 E o
m < & s £ 3
c v L 5
> S 3 £ O
W =« E &6 ° 8
1 s ° 2 2 ©
2 c o B c
m qka m =
E S o = §
c ®© ®© 2 X
> T 5 5 &
18] % © c
w
<
= ® S & E
cC £ 8 ¢ «©
— [ -] = =
— [4b) 5] o
2o 3o 3
n c c
© Hak o_me ik 8 me uska Riau State Islamic University of Sultan Syarif Kasim Riau

q\/l Hak Cipta Dilindungi Undang-Undang

..\ :ﬂw 1. Dilarang mengutip sebagian atau seluruh karya tulis ini tanpa mencantumkan dan menyebutkan sumber:

JU... .n.. a. Pengutipan hanya untuk kepentingan pendidikan, penelitian, penulisan karya ilmiah, penyusunan laporan, penulisan kritik atau tinjauan suatu masalah.
/\h_ b. Pengutipan tidak merugikan kepentingan yang wajar UIN Suska Riau.

unsusaray 2+ Dilarang mengumumkan dan memperbanyak sebagian atau seluruh karya tulis ini dalam bentuk apapun tanpa izin UIN Suska Riau.



‘nery eysng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul siin} eAley yninjgs neje ueibegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|iq ‘g

NV VISNS NIN
o0}

&

‘nery eysng NN Jelfem BueA uebunuaday uexibniaw yepn uedinbusad 'q

‘yejesew niens ueneluny neje iy uesiinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | eAiey uesijnuad ‘uenijpuad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uediynbuad ‘e

h)

__§>

ol

\

:Jaquins ueyingaAusw uep ueywniueouaw eduey 1ul sin} eAley yninjas neje ueibegas dinbusw Buelte)q °|

Buepun-Buepun 1Bunpuiiq e3di) jeH

LEMBAR PERSEMBAHAN

Alhamdulillahi Rabbil’alamiin...

NYI1w e}dio yeH 6

— Rasa syukur kuhaturkan kepada-Mu, Yaa Allah yang Maha Ber-lImu, hanya

N

tkarena karunia-Mu lah hamba-Mu akhirnya dapat menyelesaikan Tugas Akhir ini

*kk*k*k

Allah Azza Wa Jalla

neiry eysn

Sholawat serta salam untuk Rasulullah

Muhammad Shallallahu ¢Alaihi Wassalam

*kkkk

Kupersembahkan karya sederhana ini, Tugas Akhir ini, untuk Bunda dan Ayah.
Tentulah tidak akan tergantikan semua jasa, pengorbanan, tetes keringat dan rasa
letih itu, hanya dengan karya kecil dariku ini. Namun semoga dengan ini, aku
dapat mengukir sebaris senyum bahagia di hati Bunda dan Ayah. Jika boleh

kujabarkan cinta, tentulah tidak pernah dapat seindah rasa syukurku menjadi

ISI @1e38

nakmu. Terimakasih untuk semua rangkaian do’a, kasih sayang serta ilmu yang

berharga.

Iy] Jrure

an tidak lupa kupersembahkan untuk semua saudara kandung ku yang tersayang,

terimakasih untuk semua do’a dan dukungan yang telah diberikan selama ini.

AJISIDA

Juga, kupersembahkan untuk semua keluargaku dan kerabat. Semua kesulitan
seolah lenyap saat mengingat bahwa aku memiliki dukungan dan do’a darimua
semua. Aku tahu, engkau semua berjuang lebih keras dariku, namun selalu

memiliki energi yang hebat untuk menyemangatiku.

Alhamdulillah, Allah menganugerahiku
keluarga, kerabat dan kehidupan yang indah

Vi

neny wisey jrreAg uejng jo



D)

?&l}

NVIE VSAS NIN
‘Il
o/l

{
ud

£

‘nery eysng NN Jelfem BueA uebunuaday uexibniaw yepn uedinbusad 'q

‘nery eysng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul siin} eAley yninjgs neje ueibegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|iq ‘g
‘yejesew niens uenelun neje ynuy uesinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw| eAiey uesijinuad ‘uenijpuad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uedinbusd e

\

:Jaquins ueyingaAusw uep ueywniueouaw eduey 1ul sin} eAley yninjas neje ueibegas dinbusw Buelte)q °|

Buepun-Buepun 1Bunpuiiq e3di) jeH

ABSTRAK

9%eH O

7B&anyakit stroke merupakan masalah yang serius pada negara dengan penghasilan
rendah dibandingkan negara berpenghasilan tinggi. Menurut World Stroke
érganization (2022), lebih dari 12,2 juta atau satu dari empat orang di atas usia 25
ct_nengalami stroke atau lebih dari 101 juta orang yang hidup saat ini. Sehigga
fiterapkanlah teknik data mining menggunakan algoritma naive bayes classifier
gntuk mengklasifikasi penyakit stroke. Data yang digunakan diambil dari kaggle
fengan jumlah data sebanyak 15000 data pasien stroke. didapatkan hasil akurasi
tertinggi menggunakan Feature Selection dengan jumlah data sebanyak 12500 data

4]
dlengan 9 atribut sebesar 53 %, presisi 53%, dan nilai recall 53%.

Kata kunci : stroke, data mining, naive bayes classifier, klasifikasi

vii
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ABSTRACT

19 3BH ©

“Stroke is a serious problem in low-income countries compared to high-income

e

gountries. According to the World Stroke Organization (2022), more than 12.2
ﬁillion or one in four people over the age of 25 have a stroke or more than 101
aillion people alive today. So that the data mining technique is applied using the
fiaive bayes classifier algorithm to classify stroke. The data used was taken from
gaggle with a total of 15,000 stroke patient data. The highest accuracy results were
Qbtained using Feature Selection with a total of 12,500 data with 9 attributes of

BB%, precision of 53%, and recall value of 53%.
Q

‘l_(eywords: classification, data mining, naive bayes classifier, stroke
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ﬁssalammu ‘alaikum wa rohmatullohi wa barokatuh.
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c
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pada jurusan Teknik Informatika Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim
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kami. Semua itu tentu terlalu banyak bagi kami untuk membalasnya, namun pada

kesempatan ini kami hanya dapat mengucapkan terima kasih kepada:

1. Bapak Prof. Dr. Khairunnas Rajab, M.Ag selaku Rektor Universitas Islam
Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

2. Bapak Dr. Hartono, M.Pd. selaku Dekan Fakultas Sains dan Teknologi
Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim Riau.

3. Bapak Iwan Iskandar, M.T. selaku Ketua Jurusan Teknik Informatika
Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Sultan Syarif Kasim
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4. Bapak Surya Agustian, S.T., M.Kom., selaku Pembimbing Akademik yang
telah memberikan bimbingan, motivasi, semangat dan ilmu yang
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5. lbu Siska Kurnia Gusti, S.T., M.Sc., selaku pembimbing Tugas Akhir.
Terimakasih sudah meluangkan waktu untuk membimbing serta memberi
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BAB 1
PENDAHULUAN

1 Latar Belakang
Disejumlah negara dengan penghasilan rendah, penyakit stroke merupakan

1Su serius pada bidang kesehatan dibanding dengan negara berpenghasilan tinggi

N&N AU e1dio YeH 0

{Akmal et al., 2023). Sistem saraf pusat berfungsi dengan tidak normal, yang
%enyebabkan gangguan aliran darah ke otak sehingga 15 juta kasus stroke terjadi
g’etiap tahun (Gustin Rahayu, 2023). Penyakit stroke dapat menyebabkan penurunan
g}tau bahkan menghilangkan fungsi pada jaringan. Salah satu gejalanya seperti
&elemahan otot anggota gerak tubuh, seperti jari-jari tangan. Otot bagian tangan ini
sangat penting untuk melakukan aktivitas sehari-hari. Kelemahan otot membuat
sebagian orang bergantung pada orang lain. Rehabilitasi adalah cara terbaik untuk

mengurangi risiko kecacatan setelah serangan stroke (Putra Kusuma et al., 2022).

Penyebab dari penyakit stroke itu terjadi dikarenakan berbagai faktor seperti
: tekanan darah tinggi, riwayat fibrilasi atrium, kolesterol, diabetes, dan faktor lain.
Penanganan penyakit stroke dilakukan secara manual yang diperiksa oleh dokter
penyakit syaraf kemudian didiagnosa dengan mengajukan pertanyaan tentang
%eluhan pasien dan potensi penyebab stroke. Dengan demikian, pasien dapat
Eenentukan tingkat risiko terkena stroke (Puspitawuri et al., 2019). Berdasarkan
%poran dari World Stroke Organization (2022), bahwa lebih dari 12,2 juta orang
?@tidaknya satu dari empat orang di atas usia 25 tahun terkena gejala stroke atau
iebih dari 101 juta orang yang hidup saat ini akan mengalami stroke dan 7,6 juta
%’gau 62% dari jenis stroke iskemik terjadi setiap tahun. Perdarahan intraserebral
‘gang mencakup 1,2 juta atau lebih dari 28% perdarahan subarachnoid terjadi pada
@mua kejadian stroke. Penderita penyakit stroke baru di Amerika Serikat sekitar
§_95 ribu pasien dan berulang sekitar 610 ribu di antaranya adalah stroke
iertama(Dwilaksono et al., 2023).

Teknik klasifikasi menggunakan data mining untuk penyakit stroke

erupakan teknik untuk mengidentifikasi pola, tren, dan pengetahuan terbaru dari

nery wisey juek
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L
gymlah data besar yang tersimpan dalam repositori atau tempat penyimpanan

dengan menggunakan cara pengenalan pola statistik dan matematika (Abidin et al.,
§023). Proses yang melibatkan pengumpulan dan penggunaan data historis atau
Bisa disebut Knowledge Discovery in Database (KDD) merupakan proses untuk
;_E:'jenemukan keteraturan, pola, atau hubungan dalam kumpulan data yang besar.
Adapaun tahapan dalam menganalisis data mining dengan pendekatan KDD seperti
%Iection data, preprocessing, transformasi, data mining, dan evaluasi (Fadri,
2023).

L
Naive Bayes Classifier adalah metode klasifikasi statistik yang digunakan

antuk memprediksi kemungkinan dari anggota kelas. Metode Naive Bayes
%Jlassifier memberikan tingkat Akurasi dan kecepatan yang sangat tinggi ketika
digunakan dalam aplikasi dengan data yang besar(Titimeidara & Hadikurniawati,
2021). Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Riany & Testiana, 2023b) Faktor
— faktor penyebab stroke diantaranya jenis kelamin, usia, riwayat penyakit
hipertensi, riwayat penyakit jantung, status pernikahan, jenis pekerjaan, tipe tempat
tinggal, kadar glukosa, index masa tubuh dan status merokok. Algoritma Naive
Bayes dapat digunakan untuk mengklasifikasikan data penyakit stroke dengan hasil
gkurasi 92,48%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Rahma et al., 2023) untuk mendiagnosis

egs| dje

roke dini. Data stroke yang digunakan berasal dari Rumah Sakit Haji Surabaya,

ang berjumlah 100 data dengan 10 variabel dan 2 kelas klasifikasi, yaitu stroke

Ru

&

n tidak stroke. Penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes yang

lenghasilkan 10-Folds Cross Validation dengan hasil oversampling sebesar 71%

AU

Qan undersampling sebesar 64%. Kesimpulannya bahwa Naive Bayes standar lebih

‘gaik dibandingkan dengan Naive Bayes dengan penanganan data tidak seimbang.
-~

? Penelitian terkait mengenai klasifikasi metode Naive Bayes oleh (Irmayani,
§021), Proses klasifikasi digunakan untuk memprediksi hewan yang ada pada
Kebun binatang. Terdapat 7 label binatang yang akan diklasifikasi menggunakan
Eplikasi Orange diantaranya: amphibian, bird, fish, insect, invertebrate, mammal

ghn reptile pada kebun binatang. Proportion of prediction menunjukkan ada 4

nery wis
N
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a5
grediksi klasifikasi dengan nilai 100% : hasil prediksi pertama menghasilkan

92,9%, hasil prediksi kedua menghasilkan 80%, hasil prediksi ketiga menghasilkan
§6,7% dan hasil prediksi terakhir menghasilkan 33,3%. Hasil visualisasi untuk
Rlasifikasi Naive Bayes digambarkan dengan grafik garis pada Receiver Operating
éharacteristics Analysis.

(=
= Peneliti menyimpulkan bahwa akan melakukakan penelitian tugas akhir yang

terjudul  “Penerapan Metode Naive Bayes Classifier Untuk Mengklasifikasi
=
;Igenyakit Stroke”. Penelitian ini diharapkan dapat mengetahui dan memprediksi

%enyakit stroke dengan akurasi yang diharapkan.

22 Rumusan Masalah
Adapun rumusan masalah pada penelitian untuk laporan tugas akhir
berdasarkan latar belakang yang sudah dijelaskan yaitu :

1. Bagaimana penerapan metode Naive Bayes Classifier untuk
mengklasifikasikan penyakit stroke

2. Bagaimana hasil akurasi tertinggi dari perbandingan evaluasi beberapa
pengujian pada klasifikasi penyakit stroke menggunakan metode Naive

Bayes Classifier.

3 Batasan Masalah
Penetapan luas dari dari suatu masalah pada penelitian diperlukan batasan
asalah. Peneliti membatasi cakupan topik yang akan dibahas adalah:

1. Dataset yang digunakan pada penelitian yaitu dataset pasien stroke
sebanyak 15000 data yang diambil dari situs kaggle. Atribut fitur dan
label yang digunakan berdasarkan hasil wawancara dengan dokter
spesialis syaraf RS Awal Bross Pekanbaru terdiri dari 13 atribut fitur dan
1 label kelas.

2. Atribut yang digunakan sesuai dengan hasil wawancara dengan dokter
specialis saraf RS Awal Bross Pekanbaru vyaitu Age, Gender,

Hypertension, Heart Disease, Average Glucose Level, Body Mass Index

neny wisey] JureAg uejng jo AJISIdAIU) DIHIR[S] 33e]}S
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9; (BMI), Smoking Status, Alcohol Intake, Dietary Habits, HDL, LDL,
o Systolic, Diastolic, Diagnosis.

E’ 3. Pengklasifikasian pasien penyakit stroke yang akan diteliti dengan kelas
3 stroke dan no stroke.

T4 Tujuan Penelitian

g Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagaimana peneliti menjabarkan
gebagai berikut:

% 1. Penerapan metode Naive Bayes Classifier dalam mengklasifikasikan
2 penyakit stroke.

2 2. Memperoleh hasil akurasi tertinggi dari perbandingan evaluasi

beberapa pengujian pada klasifikasi penyakit stroke menggunakan

metode Naive Bayes Classifier.

1.5 Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian penyakit stroke menggunakan metode Naive Bayes

Classifier dalam klasifikasi stroke antara lain :

1. Menambah pengalaman dan wawasan dalam melakukan penelitian untuk
penerapan metode Naive Bayes Classifier.
2. Mengetahui performa dari metode Naive Bayes Classifier dalam

melakukan klasifikasi terhadap penyakit stroke.

nery wisey JrreAg uejng jo AJISIdAIU) dIWE[S] 3}e}§
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S KAJIAN PUSTAKA

©

=

2.1 Data Mining

= Data mining merupakan proses mengekstraksi suatu pengetahuan penting
gari ‘data banyak’ melalui penggunaan teknik komputasi dan analisis statistik.

Proses data mining melibatkan pemilihan data, preprocessing data, pemodelan
a_ata, evaluasi, dan interpretasi untuk mengidentifikasi pola, tren, prediksi, dan
Eengambilan keputusan yang lebih baik(Jane Indah Pratiwi et al., 2022). Proses
Q‘éJata mining sudah digunakan dalam berbagai bidang untuk mendapatkan informasi
yang mungkin tersembunyi dalam data seperti bisnis, sains, kesehatan, dan masih
banyak lagi(Sulianta, 2023).

Data mining adalah proses basis data untuk menemukan pola - pola
tersembunyi, informasi, dan prediksi yang terabaikan oleh para pelaku bisnis.
Sudah banyak perusahaan — perusahaan saat ini yang menggunakan data mining
untuk mencari permasalahan bisnis(Journal et al., 2022). Segala sesuatunya dapat
berkembang pesat dikarenakan era data yang semakin banyak tersedia dan
%erkembang(Sianturi etal., 2019).

gl.l Tahapan Knowledge Discovery in Database
E. Tahapan untuk memperoleh pengetahuan dari database atau disebut
glnowledge Discovery In Database (KDD) yang berisikan tabel - tabel yang saling
g'erhubungan / berelasi. Proses KDD dapat digunakan sebagai basis pengetahuan
@gnowledge base) untuk keperluan pengambilan keputusan. Knowledge Discovery
51 Database (KDD) dan data mining sering digunakan secara bergantian dalam
Eroses penggalian informasi tersembunyi pada suatu basis data yang besar

fAlghifari & Juardi, 2021).
=
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Gambar 1 Tahapan Knowledge Discovery in Database

nery eysng NN Y!lw eydio ey @

Berdasarkan penelitian yang ada, proses KDD dapat digambarkan sebagai
berikut(Yuli Mardi, 2019) :
1. Data Selection

Pemilihan data dilakukan sebagai tahapan awal untuk penggalian informasi
dari sekumpulan data yang diambil untuk digunakan dalam proses data mining yang
akan disimpan dalam berkas berbeda dari basis data operasional.
2. Pre-processing / Cleaning
2 Pre-processing / cleaning data dilakukan untuk membuang duplikasi data,
%ﬁemeriksa data yang inconsisten, dan memperbaiki kesalahan pada data. Proses
gleaning pada data menjadi fokus utama pada Knowledge Discovery in Database
?ﬁDD) seperti halnya proses enrichment yang dapat membuat data yang sudah ada

o}
menjadi data yang lebih relevan untuk digunakan.
=

3. Transformation

%_ Transformation data digunakan agar pemrosesan coding menjadi lebih
“;R'reatif dengan jenis atau pola yang akan dicari dalam basis data.

4, Data Mining

f~,. Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data
%rpilih menggunakan teknik atau metode tertentu. Pemilihan metode atau
Elgoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan proses Knowledge

iscovery in Database (KDD).

nery wiseyg



‘nery eysng NN uizi eduey undede ynjuaq wejep 1ul siin} eAley yninjgs neje ueibegas yeAueqiadwaw uep ueywnwnbusw Buele|iq ‘g

AV VISNS NIN
o0

&

‘nery eysng NN Jelfem BueA uebunuaday uexibniaw yepn uedinbusad 'q

‘yejesew niens ueneluny neje iy uesiinuad ‘uelode| ueunsnAuad ‘yeiw | eAiey uesijnuad ‘uenijpuad ‘ueyipipuad uebunuaday ynun eAuey uediynbuad ‘e

h)

g

ol

\

:Jaquins ueyingaAusw uep ueywniueouaw eduey 1ul sin} eAley yninjas neje ueibegas dinbusw Buelte)q °|

Buepun-Buepun 1Bunpuiiq e3di) jeH

. Interpretation / Evaluation

Tahap evaluation merupakan bagian dari proses KDD yang mencakup

dio yeH o

gemerlksaan pola atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan hipotesis
atau fakta sebelumnya kedalam bentuk yang mudah dipahami oleh semua pihak
yang terlibat.

gz Klasifikasi

(C” Klasifikasi adalah proses untuk menemukan sekumpulan model yang dapat
ﬁqenjelaskan kelas — kelas data untuk memprediksi kelas yang belum diketahui dari
;yatu objek. Proses klasifikasi melibatkan analisis terhadap data latih (training set)
gntuk membangun model, dan data uji (test set) untuk mengevaluasi akurasi model.
Proses klasifikasi dapat digunakan untuk memprediksi nama atau nilai dari objek
data berdasarkan karakteristik yang ada(Sari & M, 2024).

Klasifikasi merupakan salah satu teknik untuk penggalian data yang
melibatkan pengelompokan data ke dalam kategori atau kelas yang telah ditentukan
berdasarkan atribut yang ada dan menghasilkan sebuah model yang dapat
memprediksi kategori atau label data secara akurat berdasarkan pola yang tepat.
(Rahayu et al., 2024).

S

ap®)

.3 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes Classifier merupakan pengklasifikasian dengan cara

L |

menghitung sekumpulan probabilitas untuk jumlah frekuensi dan kombinasi nilai

I

aari dataset. Teorema bayes merupakan algoritma yang dapat mengambil semua

LI

gtribut independen atau tidak saling ketergantungan yang diberikan oleh nilai
gariabel kelas(Nuralia et al., 2023).

t, Metode naive bayes classifier didasarkan pada teorema bayes dan

J

gikombinasikan dengan "naive" yang berarti bahwa setiap atribut atau variabel
Eersifat bebas (independent). Metode ini dapat dilatih dengan efisien untuk suatu
Bembelajaran terawasi (supervised learning). Keuntungan dari klasifikasi yaitu
Eengan jumlah data pelatihan yang cukup kecil dapat memperkirakan parameter
:%ng diperlukan seperti sarana dan varian dari variabel. Variabel independent
+¥]
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L

diasumsikan sebagai variasi dari variabel untuk masing — masing kelas tanpa
il

men

entukan keseluruhan matriks kovarians(Caron & Markusen, 2016).

| F) : Probabilitas akhir bersyarat (C) terjadi jika diberikan bukti (F).
| C) : Probabilitas sebuah bukti (F) terjadi akan mempengaruhi kelas (C).

P(C) : Probabilitas awal (C) terjadi tanpa memandang bukti apapun.

QO
&(F)

: Probabilitas awal (E) terjadi tanpa memandang kelas / bukti yang lain.

2.3.1 Pemodelan Algoritma Naive Bayes

Pemrosesan data dilakukan setelah data dikumpulan dan telah memalui

preprocessing data. Proses pemodelan dengan algoritma Naive Bayes sebagai
berikut.

nery wisey JrreAg uejng jo AJISIdAIU) dDIWE[S] 3}e}S

1. Nilai Probabilitas Prior
Probabilitas kelas dihitung dengan membagi jumlah data yang memiliki
kelas dengan jumlah data pelatihan. Dibawah ini rumus untuk menghitung nilai

probailitas kelas.

jumian sampel aengan Kelas Y

P(Y) = . T e, | orrr )

Keterangan :

P(Y) : Probabilitas prior dari kelas Y

Jumlah sampel dengan kelas Y : Jumlah kemunculan kelas Y dalam data
pelatihan.

N : Total jumlah data dalam data pelatihan.

2. Nilai Probabilitas setiap Atribut
Probabilitas bahwa atribut X; memiliki nilai tertentu jika kelas targetnya
adalah Y. Probabilitas atribut X; terhadap kelas Y dihitung dengan membagi

jumlah data yang memiliki atribut X; dan kelas Y dengan total jumlah data yang
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memiliki kelas Y. Ini memberikan pemahaman tentang seberapa sering nilai
atribut Xi muncul dalam kelas Y. Adapun rumus untuk mencari nilai

probabilitas setiap fitur yaitu:

Jumlah sampel dengan atribut X=x dan Kelas Y _

P(X = x|Y) = S (3)

Jumlah sampel pada kelas Y

Keterangan:

P(X=x[Y) : Probabilitas bahwa atribut X
memiliki nilai tertentu jika
kelas targetnya Y.

Jumlah sampel dengan atribut X=x dan Kelas Y : Jumlah data yang memiliki
atribut Xi dan kelas Y.

Jumlah sampel pada kelas Y : Jumlah total data yang

memiliki kelas Y

3. Nilai Prediksi
Rumus yang digunakan untuk menghitung nilai prediksi kelas target dari

data uji berdasarkan probabilitas fitur yang dihitung sebelumnya yaitu:

P(Y|X) x P(Y) X 11;‘21 P(XilY) = oo ()
Keterangan :

P(Y|X) : Probabilitas kelas Y given data X, ini adalah apa yang ingin
diprediksi atau ketahui setelah memiliki data X.

o« : Proporsional

P(Y) : Probabilitas kelas Y

[Ti=; P(Xi|Y) : Hasil perkalian dari probabilitas kondisional dari setiap atribut

Xigiven kelas Y, untuk semua atribut dalam data X.

4  Stroke

Penyebab penyakit stroke ditandai oleh gangguan fungi otak fokal atau

§|obal yang berdampak pada kematian tanpa penyebab lain selain vasikuler(Putra

U

S

usuma et al., 2022). Stroke dapat mengakibatkan penderitanya menjadi cacat dan

e
Kehilangan kemampuan untuk hidup mandiri serta secara signifikan hal ini dapat

@empengaruhi ADL, kualitas hidup, psikologis, dan kesehatan sosial. Stroke

nery wise
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a5
grgerupakan penyebab kecacatan pertama dan kematia ketiga terbesar setelah

Penyakit jantung koroner dan kanker. Stroke dikategorikan menjadi 2 yaitu stroke

1fskemik dan stroke hemoraghic (Dwilaksono et al., 2023).

Iw e

= Stroke iskemik terjadi dikarenakan penyumbatan pada aliran darah akibat
dari trombosis atau emboli, sedangkan stroke hemoragik pada saat pembuluh darah
gang pecah dan mengakibatkan perdarahan. Stroke hemoragik memiliki risiko
wmnorbiditas dan mortalitas yang lebih rendah dibanding dengan stroke iskemik.
§rteri servikal atau serebral tersumbat yang menyebabkan jaringan otak mati
%erupakan faktor terjadinya stroke iskemik . Dua jenis stroke hemoragik terjadi
Ketika pembuluh darah intraserebrum pecah ke dalam ruang subarachnoid.
ICDerdarahan intraserebral (ICS) merupakan perdarahan yang pada pembuluh darah
bagian parenkim otak sedangkan perdarahan subarachnoid (SAH) merupakan
perdarahan akut di luar pembuluh darah otak yang mengakibatkan pembuluh darah
pada otak pecah (Haiga et al., 2022).

2.4.1.1 Faktor Risiko Stroke
Faktor risiko penyakit stroke disebutkan oleh dr. Andre Lucas, Sp.S,

Dokter Spesialis Syaraf di Pekanbaru diantaranya:

1. Umur
Insidens stroke meningkat seiringan dengan umur, risiko stroke meningkat
dua kali lipat tiap dekade setelah umur 55 tahun disertai dengan kematian
akibat stroke meningkat dua kali lipat setiap sepuluh tahun setelah umur 40
tahun. Satu dari tiga orang pada umur 80 tahun akan mengalami beberapa
jenis stroke (Hutagaluh, 2019).

2. Jenis Kelamin
Riset menunjukan bahwa Laki-laki lebih rentan terhadap stroke daripada
perempuan dengan perbandingan 1,3:1. Namum dalam uraur batas
menapause, perbandingan antara laki-laki dan wanita hampir sama.
Perempuan yang meminum pil pengatur kehamilan dan menderita stroke
juga lebih rentan. Oleh karena itu, lebih dari setengah korban stroke adalah

perempuan(Hutagaluh, 2019).

10
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Hipertensi

Hipertensi dapat menyebabkan kerusakan arteri di seluruh tubuh yang
mengakibatkan pecahnya pembuluh darah dan sumbatan pada ateri di
otak(Utama & Nainggolan, 2022).

Penyakit Jantung

Penyakit jantung berisiko besar dapat menyebabkan penderita stroke
meninggal seperti aritmia jantung, fibrilasi atrium, infark miokard, dan
gagal jantung diakibatkan karena embolus mengalir ke arteri yang
mengarah ke otak dan bagian tubuh lainnya dan berdampak pada infark
otak(Hutagalung, 2021).

Tingkat Glukosa

Obesitas

Pasien obesitas dengan indeks massa tubuh lebih dari 27,5 kg/m2 memiliki
risiko 1,5 kali lebih besar menderita stroke dan meninggal dunia
dibandingkan pasien yang memiliki indeks massa tubuh normal yang tidak
lebih dari 23,0 kg/m2(Hutagalung, 2021).

Merokok

Merokok merupakan salah satu faktor yang menyebabkan stroke
dikarenakan perdarahan intraserebral yang merusak dinding arteri dan
memecah pembuluh darah karena mengandung lebih dari 7.000 bahan kimia
beracun(Utama & Nainggolan, 2022).

Penyalahgunaan obat / alkohol

Meminum alkohol lebih dari 2 gelas setiap hari meningkatkan kemungkinan
terkena stroke sebesar 50%. Namun, hubungan antara konsumsi alkohol dan
insiden stroke masih belum jelas.(Nurhalimah, Ratna Ningsih, 2024).
Kebiasaan Jenis Diet

Makanan dan minuman manis dapat menyebabkan peningkatan resiko

stroke dikarenakan kebiasaan diet yang salah(Utama & Nainggolan, 2022).

11
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10. Tingkat Kolesterol
Risiko penyakit stroke meningkat dikarenakan faktor riwayat penyakit
jantung dan aterosklerosis. Nilai LDL adalah 100mg/dL jika nilai kolesterol
> 200mg/dL, sedangkan nilai High Desity Lipoprotein (HDL) harus <
130mg/dL (Kariasa, 2022).

NYI1w e}dio yeH 6

25 Confusion Matrix
‘é’ Menurut (Romadloni et al., 2022), Confusion Matrix digunakan untuk
ﬁqemberikan informasi tentang perbandingan hasil klasifikasi yang dilakukan oleh

c;az]goritma dengan hasil klasifikasi sebenarnya.

dabel 1. Confusion Matrix

_ ) Nilai Sebenarnya
Confusion Matirx

True False
True TP FP
Nilai Prediksi
False FN TN

Hasil akurasi menggambarkan seberapa keakuratan model dalam

mengklasifikasikan dengan benar.

Akurasi = UMY s oy . 1 )
W (TP+FP+FN+TN)
% Presisi dapat menggambarkan keakuratan antara data yang diminta dengan
;Easil prediksi yang diberikan.
& . m ur)
SPresisi = = . Y A (6)
e (TP + FP)
E Recall merupakan penggambaran dari keberhasilan model untuk
ﬁenemukan kembali sebuah informasi.
-
wn 1r
~Recall = =0 LN R LN
e TPTTN N A KCEA L @)
= Confusion matrix memberikan visualisasi akurasi classifier dengan
7))

foembandingkan kelas aktual dan prediksi. Dalam dataset yang diuji, biner
glassifer memprediksi setiap instance data sebagai positif atau negatif. Terdapat
%nmpat hasil yaitu True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN),
Ealse Negative (FN). TP menghasilkan nilai yang diprediksi dengan benar sebagai

ﬁositif actual dan FP menghasilkan nilai yang diprediksi salah menjadi positif
w

I
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;acctual , misal, nilai-nilai negatif diprediksi sebagai

positif, Sedangkan TN menghasilkan nilai yang diprediksi dengan benar sebagai
</ [ . - - T
gegatlf actual dan FN menghasikan nilai positif namun diprediksikan
Begatif.(Sutoyo & Almaarif, 2020).

7.6 Penelitian Terkait

(=

= Penelitian ini membahaska penelitian yang berkaitan dengan latar belakang
wmnasalah dari penelitian ini. Di bawah tabel penelitian terkait kajian, terdapat

=
geberapa kajian yang dijelaskan pada Tabel 2.
Fabel 2. Penelitian Terkait

§No Peneliti Judul Kesimpulan
~ 1 | (Nuralia et al., | Implementasi Hasil penelitian menunjukkan
2023) Naive Bayes | algoritma  naive  bayes  dapat
Classifier digunakan  untuk  memprediksi
Dalam kelulusan mahasiswa dengan
Memprediksi menggunakan tiga scenario
Kelulusan pengujian. Hasil akurasi tertinggi
Mahasiswa yaitu  95%  dengan  proporsi

perbandingan 80:20 dengan nilai rata-
rata precision, recall dan fi-score

masing masing sebesar 95,16%, 95%,

dan 95%.

2 | (Veronica Implementasi Implementasi yang dilakukan
Agustin & | Data  Mining | menggunakan  dataset  diabetes
Voutama, 2023) | Klasifikasi perempuan diklasifikasi berdasarkan

d Penyakit 8 atribut : pregnancies, glucose,

Diabetes Pada | blood pressure, insulin, BMI,
Perempuan diabetes pedigree function, age, dan
Menggunakan outcome. Algoritma naive bayes
Naive Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan
dataset perempuan yang menderita

JULITAS UTH IS JO AJISIJATUT] JITUWE]S]T I8}
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:JT diabetes dengan hasil nilai Class
2 precission sebesar = 85.24%, dan nilai
1?—; Class recall sebesar = 83.64%.
= Evaluasi pada klasifikasi
; menunjukkan nilai akurasi 78.50%
- yang artinya cukup baik tetapi nilai
i akurasi dapat ditingkatkan dengan
j cara atau Assemble yang lain. Kurva
g ROC (Reciver Operating
;IJ! Characteristic) yang  dihasilkan

berdasarkan klasifikasi permodelan
naive bayes dengan nilai AUC =
0.855 dan termasuk pada kategori

good (baik).
(Abidin et al., | Klasifikasi Menurut hasil dan pembahasan
2023) Penyakit metode yang digunakan untuk
Tuberkulosis mengklasifikasikan pasien

Menggunakan
Metode  Naive
Bayes
(Studi

Data Pasien Di

Kasus:

tuberkulosis di Puskesmas Petung,
Kabupaten Penajam Paser Utara, hasil
akurasi untuk proporsi 90:10 sebesar
87,5% dan proporsi 70:30 sebesar
90,9%. Hasil evaluasi kedua proporsi

AG UCI[NS JO AJISIOATU] OTUTE[ST 93EIS

r

Puskesmas menggunakan ROC Curve dapat
Petung dikategorikan  sebagai  Excellent
Kabupaten Classification.
Penajam  Paser
Utara)

(Paramitha et | Klasifikasi Proses klasifikasi Naive Bayes untuk

al., 2023)

Penyakit Stroke

Menggunakan

data pelatihan dan pengujian yang

terdiri dari data pasien penyakit stroke

neny wisey grre
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©

:)v Metode Naive | dengan kelas terkena stroke atau tidak
2 Bayes terkena stroke menggunakan 10
1?—; variabel bebas. Hasil evaluasi model
= menggunakan confusion matrix pada
; data penyakit stroke menunjukkan
- dengan proporsi  80:20 memiliki
i akurasi yang lebih tinggi
j dibandingkan dengan proporsi
§ lainnya. Hasil evaluasi untuk proporsi
a_? 80:20 menunjukkan bahwa model

tersebut terbaik. Penentuan pada
proporsi pembagian antara data
pelatihan dan data  pengujian
berdampak pada hasil

presentase tingkat akurasi pengujian
sebagai acuan untuik menentukan

kelas pada data pengujian.

AG UCI[NS JO AJISIOATU] OTUTE[ST 93eIS

r

(Riany
Testiana,
2023b)

Penerapan Data
Mining  untuk
Klasifikasi
Penyakit Stroke
Menggunakan
Algoritma

Naive Bayes

Pengelompokan pasien menggunakan
teknik Klasifikasi data mining dan
algoritma naive bayes
dilakukan untuk menentukan apakah
pasien tersebut menderita stroke atau
tidak.

pengujian dengan pembagian data 80

Berdasarkan ~ pemrosesan
data pelatihan dan 20 data uji, terdapat
35 data menderita
962 data

tidak stroke dengan

terklasifikasi
penyakit  stroke dan
terklasifikasi
tingkat akurasi sebesar 92,48 dan
menempatkan pada kategori Good

Classification.
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3;6 (Saragih et al., | Pembuatan Prediksi gejala kasus covid-19
2 2023) Model Data | menggunakan model Naive Bayes
1?—; Mining  Untuk | Classifier dan model Gaussian Naive
= Memprediksi Bayes menunjukkan kinerja yang
; Infeksi Penyakit | sangat baik dengan nilai akurasi
- Covid-19 95,73215599705665%, nilai presisi
i Dengan 0,99%, nilai recall 0,99%, dan nilai f-
= Menggunakan 10,97%.
g Algoritma
& Naive Bayes
EEJ Classifier
7 | (Riany & | Penerapan Data | Penelitian menggunakan algoritma
Testiana, Mining Untuk | naive  bayes  bertujuan  untuk
2023a) Klasifikasi menganalisis serta mengklasifikasi
Penyakit kumingkingan  pasien  penderita
Jantung penyakit jantung koroner dalam
Koroner sepuluh tahun mendatang . Terdapat
Menggunakan 16 atribut penyebab penyakit jantung
E’j Algoritma coroner diantaranya gender, age,
E Naive Bayes education,current smoker, cigs per
:T day, BP Meds, prevalent stroke,
E' prevalent hypertension, diabetes,
E total cholesterol, sys BP, dia BP,
:i:. BMI, heart rate, dan glucose. Tingkat
?,- akurasi yang didapatkan sebesar
\;h 79,10% dengan kategori cukup
= akurat..
58 (Rahma et al., | Implementasi Pengujian metode Naive Bayes yang
&:é) 2023) Metode Naive | menggunakan 10-Folds Cross
h-_:. Bayes untuk | Validation untuk diagnosis penyakit
7
<
=
- 16
.
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Diagnosis

Penyakit Stroke

stroke menghasilkan akurasi yang
baik 82%. Terdapat 3
skenario  penggunaan

sebesar
data awal,
undersampling,
Hasil

dan oversampling.
perbandingan  menunjukkan
tingkat akurasi, presisi, recall, dan f1-
score masing-masing sebesar 82%,
82%, 97%, dan 88%. Oversampling
dan undersampling digunakan karena
data  yang tidak

seimbang sehingga mendapat tingkat

digunakan

akurasi, presisi, recall, dan fl-scrore
masing-masing sebesar 64%, 65%,
60%, dan 61% dengan oversampling,
hasilnya sebesar 71%, 57%, 52%, dan
52%. Dengan ini, penanganan data
standar mendapatkan hasil lebih baik
dibandingkan

dengan penanganan

data tidak seimbang.

AG UCI[NS JO AJISIOATU] OTUTE[ST 93 eIS

r

(lis Dewi Ratih
et al., 2022)

Klasifikasi

Penderita

ISPA

Menggunakan

Metode

Naive

Bayes Classifier

Penanganan untuk penderita ISPA
menjadi tiga kategori yaitu ISPA
ringan, ISPA sedang, dan ISPA berat.
Hasil

metode

klasifikasi menggunakan

Naive Bayes Classifier
menunjukkan bahwa 18 orang adalah
pasien ISPA kategori berat jumlah
terbanyak dengan hasil akurasi
pengujian confussion matrix sebesar
93.33% dan layak untuk dilakukan

dalam klasifikasi ISPA.
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3;10 (Zusrotun etal., | Sentimen Keakuratan pada hasil pengujian
2 2022) Analisis Belajar | algoritma Naive Bayes Classifier
1?—; Online Di | menunjukkan hasil akurasi sebesar
=] Twitter 74,08%
; Menggunakan
- Naive Bayes
ill (Bugis, 2022) Metode Naive | Penelitian  menggunakan  teknik
j Bayes  Untuk | klasifikasi naive bayes merupakan
9 Memprediksi teknik yang paling sederhana untuk
& Penyakit Stroke | memprediksi kemungkinan stroke.
EZJ Hasil menunjukan bahwa nilai akurasi
sekitar 93.94% yang tergolong sangat
tinggi menggunakan aplikasi
rapidminer.
12 | (Doni et al., | Penerapan Data | Pencarian hasil yang optimal
2021) Mining  Untuk | menggunakan algoritma naive bayes
Klasifikasi untuk  mengklasifikasikan  tingkat
Penyakit pasien  penyakit  hepatocellular
Hepatocellular | carcinoma berdasarkan Confusion
Carcinoma Matrix dan Kurva ROC menggunakan
Menggunakan metode validasi k — Fold Cross
Algoritma Validation. Didapatkan hasil akurasi
Naive Bayes sebesar 70,30%, presisi sebesar

AG UCI[NS JO AJISIOATUT] OTUTE[ST 93eIS

r

73,53%, dan recall sebesar 77,32%
menggunakan metode validasi 10 —
Fold Cross Validation dengan nilai
AUC  (Area  Under

Operating Characteristics

Receiver

Curve)
sebesar 0.783 dan termasuk dalam
klasifikasi cukup.
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:;13 (Titimeidara & | Implementasi Pengklasifikasian  metode  Naive
D Hadikurniawati, | Metode Naive | Bayes Classifier untuk status gizi
1?—; 2021) Bayes Classifier | stunting pada balita berdasarkan jenis
= Untuk kelamin, umur, berat badan, tinggi
; Klasifikasi badan, status miskin, dan kategori
- Status Gizi | status gizi menunjukkan hasil
i Stunting  Pada | akurasi sebesar 88% dari 300 data
j Balita yang dibagi menjadi 275 data latih
g dan 25 data uji.
14 | (Wijaya & | Implementasi Penerapan algoritma naive bayes
DZJ Dwiasnati, Data  Mining | untuk klasifikasi penjualan obat
2020) dengan disebuah apotek di Jakarta dengan
Algoritma dataset  sebanyak 150  data,
Naive Bayes | didapatkan hasil akurasi sebesar
pada Penjualan | 88.00% menggunakan tools
Obat Rapidminner.
15 | (Sutoyo & | Educational Penelitian dengan dataset yang
Almaarif, 2020) | Data  Mining | diperoleh berasal dari Direktorat

I{S uvjing jo AJISIOATUT] JTUWTE]S] J9JE]S

untuk Prediksi
Kelulusan
Mahasiswa
Menggunakan
Algoritme
Naive Bayes
Classifier

Sistem Informasi (SISFO) Universitas
Telkom menggunakan Naive Bayes
(NBC) ,
berisikan 4000 instances data dengan
Indeks

Prestasi Semester (IPS) pada semester

Classifier

6 atribut diantanya Nilai

pertama, Nilai IPS semester kedua,
Nilai IPS semester ketiga, Nilai IPS
semester keempat, Nilai IPS semester
keenam dan ditambah dengan class
label kelulusan Tepat Waktu (TW) /
Tidak Tepat Waktu (TTW) sebagai

nery wisey grie
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©
:JT label output dengan hasil accuracy
D sebesar 73,725%, precision sebesar
©
> 0,742%, recall sebesar 0,736%, dan
= F-measure sebesar 0,735%.
=16 | (Afif, 2020) Penerapan Proses klasifikasi penyakit diabetes
- Algoritma mellitus di Rumah Sakit Aisyiah
i Naive Bayes | menggunakan algoritma naive bayes
j Untuk untuk mengklasifikasi 500 data Early
9 Klasifikasi Stage Diabetes Risk Prediction Set
& Penyakit dengan 16 atribut yang berpengaruh,
\b)
- Diabetes mendapatkan hasil class
Mellitus di | precision sebesar 82,35% dan class
Rumah  Sakit | recall sebesar 87,50% serta tingkat
Aisyiah akurasi  90,20% tergolong sebagai
akurasi yang baik nilai AUC sebesar
0,955, yang menunjukkan Excellent
Classification (Sangat Bagus).
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BAB 3
METODOLOGI PENELITIAN

Metodologi penelitian merupakan tahapan yang sistematis secara ilmiah

w ejdio yeH o

antuk mendapatkan tujuan dari skema yang jelas, terstruktur dan sistematis untuk

A

fmemudahkan peneliti menyelesaikan penelitian ini. Adapun metodologi penelitian

yang dilakukan dijabarkan sebagai berikut :

w
=
w
o
QO
P
Q
=
Perumusan
Masalah
A
Studi Literatura
- Pengumpulan Data Sekunder
(Kaggle Datasef)

v

1. Analisa Kebutuhan Data

2. Analisa Pre-Processing Data
- Selection Data
- Cleaning Data
- Transformation Data

3. Analisa Metode Naive Bayes Classifier

L 4

Implementasi &
Evaluasi

Kesimpulan

Gambar 2. Tahapan Metodologi Penelitian
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.1 Perumusan Masalah

Pada perumusan masalah ini, peneliti menjelaskan tahapan awal dalam

dioy®eH o

genelitian untuk memahami secara umum agar dapat mencari serta menemukan
gara agar bisa menyelesaikan masalah tersebut. Permasalahan pada penelitian ini
gdalah bagaimana cara pemanfaatan data mining untuk mengklasifikasi data

fmenggunakan algoritma Naive Bayes Classifier untuk mengedintifikasi pasien

Eenya
=

}.2

d e

sgcara sekunder yang diambil dari

kit stroke.

Pengumpulan Data

Data yang diperoleh untuk penelitian ini dengan cara pengumpulan data

Kaggle.

Data dapat diakses melalui

c
https://www.kaggle.com/datasets/teamincribo/stroke-prediction/data. Adapun
bentuk dataset yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 3.
Tabel 3. Dataset Stroke
Patient Patient Hyper Heart Marital Work Residence z .
ID Name Age Gender tension | Disease Status Type Type Diagnosis
18153 Mamooty 56 Male 0 1 Married Self- Rural Strok
Khurana employed R
62749 Kaira 80 Male 0 0 Single Self- Urban Stroke
Subramaniam employed
32145 Dhanush 26 Male 1 1 Married Never Rural Strok
Balan Worked roke
6154 Ivana Baral 73 Male 0 0 Married Never Urban No
A Worked Stroke
48973 Darshit 51 Male 1 1 Divorced Self- Urban
.h.),. Jayaraman employed Stroke
_‘29307 Advika Kota 62 Female 0 0 Single Private Urban Stroke
’_’,25525 Elakshi Karan 40 Female 1 0 Married Private Urban No
o5} Stroke
".7372 Raghav 72 Female 1 1 Married Self- Rural Stroke
= Handa employed
=
3 Gambar di atas menunjukkan dataset awal pada penyakit stroke, dataset
-

ﬁenyakit stroke ini berjumlah 15000 data pasien stroke yang akan dilabel menjadi

<
2 kelas yaitu stroke dan no stroke.
-~

gzs Analisa Data

&~  Tujuan penelitian pada tahap analisa data yaitu untuk menguraikan detail
=

Lnengenai gambaran data yang digunakan pada penelitian.

nery wisey jre
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3.1 Analisa Kebutuhan Data

Tahapan awal untuk menganalisa dataset pasien penyakit stoke yaitu

exd10

enganalisa seluruh kebutuhan data yang di peroleh dengan cara pengumpulan data

Sekunder dari Kaggle.

33.1.1 Selection Data
(=
= Pemilihan atribut yang digunakan pada dataset penyakit stroke yang berasal

iari kaggle dataset terdiri dari 15000 data dengan 13 atribut fitur dan 1 label kelas
iang sudah diseleksi oleh dokter specialis saraf RS Awal Bross Pekanbaru yaitu
%ge, Gender, Hypertension, Heart Disease, Average Glucose Level, Body Mass
dndex (BMI), Smoking Status, Alcohol Intake, Dietary Habits, HDL, LDL, Systolic,

c
Diastolic, Diagnosis.

3.3.1.2 Cleaning Data

Cleaning data adalah tahapan pertama yang akan dilakukan pada data yang
tersedia dengan proses menyeleksi, memperbaiki maupun menghapus data.
Pembersihan data dilakukan dalam data stroke apabila data digunakan tidak
konsisten, hilang atau nilai NaN dan Unknown. Adapun beberapa langkah yang

dilakukan untuk mengatasi masalah tersebut :

1. Missing Value
Missing value merupakan data yang tidak diketahui atau hilang yang tidak
berada pada dataset. Penanganan yang dilakukan pada penelitian dengan 2 cara

yaitu : menghapus baris / kolom yang hilang atau mengganti nilai yang hilang.

2. Duplicate Data
Duplicate data adalah data yang kemunculannya itu lebih dari sekali pada
dataset. Penanganan yang dilakukan pada penelitian yaitu menghapus data

duplicate tersebut dari dataset.

23
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3. Inconsistent Data

Inconsistent data (data yang tidak konsisten) yaitu data pada dataset yang
memiliki format yang berbeda untuk nilai yang sama atau kesalahan penulisan.
Penanganan yang dilakukan pada penelitian yaitu melakukan normalisasi data,
koreksi kesalahan penulisan, dan validasi data.

4. Outlier
Outlier yaitu data yang nilainya jauh berbeda dari nilai lainnya pada dataset.
Penanganan yang dilakukan pada penelitian yaitu menghapus outlier,

melakukan tranformasi data, dan menerapkan winsorizing.

¥ BYsng NN Y!1w e3dido yeH o
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.3.1.3 Transformasi Data

Transformasi data merupakan tahapan merubah format data dalam bentuk
yang sesuai untuk proses data mining. Pada tahap ini, peneliti akan merubah format
data menjadi format data kategorikal agar bisa digunakan pada metode naive bayes

yang ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Transformasi Data

Z
o

Atribut

Transformasi Atribut

Age

Menjadi 3 kategori yaitu Young (18 - 44 tahun), Adult
(45 - 64 tahun), Elderly (65 - 90 tahun)

Hypertension

Menjadi 2 kategori yaitu No Hypertension (0),
Hypertension (1)

Heart Disease

Menjadi 2 kategori yaitu No Heart Disease (0), Heart
Disease (1)

Average

Glucose Level

Menjadi 3 kategori yaitu Normal (< 130.91), Diabetes
(130.91 - 183.73), Pradiabetes

r

Body Mass Menjadi 4 kategori yaitu Underweight (< 18.5), Normal
Index (BMI) (18.5 - 24), Overweight (25 - 29), Obesitas
Systolic Menjadi 5 kategori yaitu Normal (< 120), Elevated

(120 - 129), Hypertension Stage 1 (130 - 139),
Hypertension Stage 2 (140 - 179), Hypertension Stage
3 (> 180)
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3;7 Diastolic Menjadi 5 kategori yaitu Normal (< 80), Elevated (80 -
2 89), Hypertension stage 1 (90 - 99), Hypertension Stage
1?—; 2 (100 - 119), Hypertension Stage 3 (> 120)

§8 HDL Menjadi 3 kategori yaitu Low (< 40), Normal (40 - 60),
= High

=9 | LDL Menjadi 4 kategori yaitu Optimal (< 100), Near

° Optimal (100 - 130), Borderline High (131 - 160), High
= (161 - 190), Very High

>

Py Pada tabel diatas terdapat 4 atribut baru yang mana atribut ini didapat dari

@anformasi 2 atribut :
1. Atribut Blood Pressure Levels

Hasil wawancara bersama dokter spesialis saraf di RS Awal Bross
Pekanbaru, Blood Pressure Levels ini dibagi menjadi 2 atribut yaitu Systolic
(tekanan darah saat jantung memompa darah) dan Diastolic (tekanan darah saat
jantung beristirahat). Pembagian ini membantu memahami kondisi tekanan darah
pasien dengan lebih jelas.
2. Atribut Cholesterol Levels
2 Hasil wawancara bersama dokter spesialis saraf di RS Awal Bross
%ekanbaru, Cholesterol Levels ini dibagi menjadi HDL yaitu kolesterol baik dan

g.DL yaitu kolesterol jahat untuk memahami risiko kesehatan dengan lebih baik.
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3.2 Naive Bayes Classifier

Pada tahap ini, peneliti akan menerapkan algoritma Naive Bayes Classifier

ngan bentuk flowchart atau tahapan yang diterapkan seperti berikut:

Data
Stroke

h 4

Nilai Probabilitas
Prior

¥

Nilai Probabilitas
Kondisional

hd

Training Model

¥

Evaluasi Model

Gambar 3. Flowchart Naive Bayes Classifier

Berikut ini adalah tahapan dari proses Naive Bayes Classifier berdasarkan

wchart diatas :

1. Nilai Probabilitas Prior
Setelah dilakukannya tahapan preprocessing data dan pembagian dataset
kedalam data uji dan data latih, maka dilakukanlah perhitungan
probabilitas awal dari setiap kelas. Seperti contoh P(Stroke) dan P(No
Stroke). Untuk menghitung nilai probabilitas prior, dapat dirujuk pada
Rumus (2).
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T
n;r 2. Nilai Probabilitas Kondisional
o Tahapan selanjutnya yaitu menghitung nilai probabilitas dari setiap fitur
E’ yang telah diberikan kelas tertentu. Seperti, menghitung P(Umur|Stroke),
= P(Jenis Kelamin|Stroke). Untuk menghitung nilai probabilitas
7::: kondisional, dapat dirujuk pada Rumus (3).
= Training Model
i Pada tahap ini, model Naive Bayes dilatih menggunakan data pelatihan.
= Probabilitas prior dan kondisional yang telah dihitung disimpan sebagai
A bagian dari model. Algoritma Naive Bayes mengasumsikan bahwa setiap
2 fitur bersifat independen, sehingga probabilitas keseluruhan adalah
QCJ produk dari probabilitas individu fitur. Untuk perhitungan pengujian
model data pelatihan, dapat dirujuk pada Rumus (4).
Evaluasi Model
Model yang telah dilatih kemudian diuji menggunakan data pengujian
yang belum pernah dilihat selama proses pelatihan. Dalam tahap evaluasi
ini, berbagai metrik dihitung, termasuk akurasi, presisi dan recall.
Metrik-metrik ini digunakan untuk menilai kinerja model, membantu kita
memahami seberapa baik model dapat mengklasifikasikan data baru
;,UB dengan tepat. Untuk perhitungan mengenai akurasi, presisi dan recall
g pada tahapan evaluasi model, dapat dirujuk pada Rumus (5), (6), dan (7).
54 Implemetasi dan Pengujian
g Tahapan implementasi dan pengujian pada penelitian ini diperlukan sebagai
prosedur secara sistematik agar desain pada dokumen dapat terselesaikan dan

engevaluasi kinerja model agara analisis lebih menyeluruh sehingga

endapatkan tingkat akurasi.
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4.1 Implementasi

19 3¥®H ©

Implementasi dibutuhkan sebagai prosedur tersistematika yang dilakukan

“dalam menyelesaikan desain pada dokumen yang disetujui. Penelitian ini

e

Mmembutuhkan perangkat pendukung seperti perangkat keras dan perangkat lunak
sebagai berikut :

Perangkat Keras (Hardware)

a. CPU : Intel(R) Core(TM) i3-6006U CPU @ 2.00GHz ~2.0GHz
b. Memori (RAM) : 12 GB

c. SSD: 256 GB

Perangkat Lunak (Software)

NBdYy BYSNS NN

a. Platfrom : Windows 10 Home Single Language 64-bit
b. Tools : Google Collab

3.4.2 Pengujian
Pada tahapan ini dilakukan pengujian untuk metode penelitian yang

digunakan sebagai berikut :

v Pengujian Akurasi
Pengujian menggunakan Confussion matrix salah satu cara yang sering
digunakan untuk pemprosesan evaluasi model dengan memprediksi
kebenaran objek serta dapat membantu dalam mengevaluasi kinerja model
dan membuat analisis yang lebih menyeluruh dan tidak hanya menghitung
probabilitas Klasifikasi yang sebenarnya (akurasi) yang dapat dirujuk pada

persamaan (5).

.5 Kesimpulan dan Saran

Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, peneliti menarik kesimpulan

0 AJIKBIATU) DTWER[S] d)e)S

&ang mengacu untuk rumusan masalah dan tujuan penelitian. Saran untuk penelitian
iang sedang dilakukan yaitu dapat mengembangkan penelitian selanjutnya dengan

o]
Peningkatan kualitas penelitian.
0
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BAB 5
PENUTUP

Kesimpulan

Dari hasil implementasi dan pengujian yang telah dilakukan, maka peneliti

endapat kesimpulan sebagai berikut :

Penerapan metode Naive Bayes Classifier untuk mengklasifikasi penyakit
stroke berdasarkan data pasien stroke kaggle berhasil diterapkan dengan baik.
Hasil Akurasi tertinggi dari perbandingan evaluasi beberapa pengujian pada
klasifikasi penyakit stroke menggunakan metode Naive Bayes Classifier dari
dataset filter dokter spesialis syaraf RS Awal Bros Pekanbaru, Keseluruhan
Atribut Data, Feature Selection, K-Fold, RapidMiner, didapatkan hasil akurasi
tertinggi menggunakan Chi-Square Feature Selection dengan jumlah data
sebanyak 12500 data dengan 9 atribut sebesar 53 %, presisi 53%, dan nilai
recall 53%.

5.2 Saran

Dari kesimpulan yang didapatkan pada penelitian ini, diharapkan untuk

penelitian selanjutnya sebagai berikut :

nery wisey jreAg uejng yo AJISIBATU() dTWIE[S] 3384S

Diharapkan untuk penelitian selanjutnya, dapat menggunakan beberapa
optimasi yang relevan seperti cross-validation atau handling imbalanced data
menggunakan SMOTE agar pengklasifikasian penyakit stroke mendapatkan
tingkat akurasi yang lebih baik dan berguna untuk memprediksi penyakit
stroke.

Penelitian selanjutnya disarankan untuk melihat visualisasi dan persebaran data
pasien stroke serta lakukan proses clustering seperti K-Means atau DBSCAN

dalam pengelompokkan data untuk fitur tambahan model prediktif.
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