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INTISARI

Penyukit jantung atau penyakit kardiovaskular menupakan salah satu
penyakit tidak menutar (PTM) paling mematikan. Pada tahun 2008, sekitar
17.3 juta kematian akibat penyakit kardiovaskular diperkirakan akan terus
meningkat mencapai 23.3 juta kematian pada tshun 2030. Pentingnya

klinis dalam catatan pasien uterisasi dapat mengurangi
i i |k dﬂla r:mnmg memiliki

gain mpﬂm uniuk mengurangi fitur
:L'lhhlkaﬂ
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ABSTRACT

Heart disease or cardiovascular diseaze s one of the deadliest non-
communmicalile diseasey (NCDs). In 2008, abowt [7.3 million deaths caused v
cardiovascufor disease are expected (o continue o increase reaching 23. 3 million
deaths by 2030, The importance of clinical decisions in compulerized patient
recorids con reduce medical errors during d '..Ihrﬂmim’ngrerhl.[qwﬂhhw
rhparmmfrnmahmwlm-n I e o, which can help improve the
quality af climical o i,




BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Pﬂll}'ﬂht JH.IIIIEI:IE atan I:H.Il}‘ﬂh[ _:_.__:-:.1u askul; I'I]EI]Pﬂklll salah satu
penyakit tidak menular (P ‘karena merupokan pembunuh

- Lebib dari 3 juty kematian ini terjadi scbelum us
ﬁﬂﬁlﬁ;pﬁwTHEﬂﬂmt. abi ﬁuﬂqﬁb&ﬂnu-ﬂfiﬂiﬂfulf“s'
i hipertensi menyebabkan sekitar 9.4 kem:

khususnya penyakit jar
mencapai 23.3 juta kematian pada tahun
2014},

Diagnosa penyakit jantung perlu diprediksi karena keputusan klinis sering
didasarkan pada intuisi dan pengalaman dokter, daripada penggunoan data
pengetahuan yang tersembunyi dalam database. Praktik ini mengarah pada

|



prasangka yang tidak diinginkan, kesalahan. dan mempengaruhi kualitas perawatan
pasien. Dengan mengintegrastkan dukungan keputusan klinis ke dalam catatan
pasien yang terkomputerisasi dapat mengurangi kesalahan medis, memingkatkan
keselamatan pasien, dan mengurang variasi praktik vang tidak diinginkan
(Sciences, H.. 2016),

Data  mining - begpotensi _untuk WB!‘J lingkungan kaya okan
pengetahuan yang dapat membantu meningkatlon kualitas keputusan klinis secara
signifiliin (Palaniappan, S. and Awang. R. 2008} Dats mining merupakan
W proses }'.iﬂgmiﬁg"l.tmpulka.n pengetahuan atau pola dari kumpulan
data. Data mining dapat memecahkan masalah dengan menganalisié data yang
sudah ada di’ database. Output dari data mining ini dapat wﬂfmuk
memperbaiki pengambilan keputusan (Hasran, 2020).

Terdupat beberapa penelition sebelumnya vang serupa mengenai klasifikasi
data mining pada penyakit jantung disntaranya, Penelitian yang dilakukan oleh
(Lestari, M., 2014) menggunakan metode K — Nearest Neighbor unfuk deteksi
pun}ﬂmw ﬁhnﬂtm berisi 13 atribut. Pengujian vang dilakukan
mendspatkan akurasi sebesar 70%. Penelitian mhlm‘guan untuk mengetahui
algoritma mana yang lebib. lhﬂt#n ﬁdﬁ,ﬁr}u melakukan deteksi
mengpunakan metode lain sehmgga dﬂpaldm:ntukan algontma yang tepat untuk
deteksi penyakit jantung.

Penelitian yang dilakukan oleh (Bianmto, M. A. et al, 2020) pengupan
mengpunakan metode naive baves mendapatkan nilal akurasi sebesar 90.16%.

dengan rata rata nilai presisi 87,44% dan rata rata nila recall 87,95% menggunakan



data sebanyak 303 serta memiliki 2 kelas dan 14 atribut, sehingga masih perlu untuk

meninjau berbagai teknik kombinasi pemilihan fitur lain untuk dapat meninglkatkan
Berdasarkan permasaiahan dan beberspa penciitian diatas mengensi

o. Berapa tingkat akurasi yang dimiliki Nafve Baves sebelum don sesudah
diterapkan seleksi fitur Information Gain®?

b. Berapa tingkat akurasi yang dimiliki Correlated Nafve Baves Classifier sebelum
dan sesudah diterapkan seleksi fitur Information Gain®?



c. Pengujian menggunakan metode manaksh yang memiliki akurasi terbaik pada

klasifikasi penyakit jantung?

1.3. Batasan Masalah
&#‘ninimh]m mﬂ. Dataz il gdjgmkmunmkpm:ﬁﬁmﬂﬂr

a. Mendapatkan tingkat akurasi pada metode Nalve Baves sebelum dan sesudah
diterapkan seleksi fitur fnformation Gain

b. Mendapatkan tingkat akurasi pada metode Correlated Nafve Bayves Classifier
sebelum dan sesudah diterapkan seleksi fitur fnformation Gain



penyakit jantung
d. Sebagai syarat kelulusan Magister Teknik Informatika Universitas Amikom
Yogyakarta




1.6, Hipotesls

Berdasarkan penelitian sebelumnya (Marzuki, J. I et al, 2018), telah
menerapkan Correlated Nafve Baves Classifier diagnosa penyakit diabetes,
penelitian tersebut menyimpulkan bahwa penerapan metode Corvelated Naive




Bayes sebesar 0,3704%.
Penelitian yang dilakukan oleh { Annisa, R, 201%) menggunakan beberapa
metode klasifilkasi untuk menentukan akurasi dan membandingkan kelima metode

tersebut. Setiap metode diuji dengan uji parametrik menggunakan t-test dan dataset

7



yang digunakan beropa penyakit jantung yang diderita oleh laki laki. pada
pengujian yang dilakukan algortma Decision Tree mendapatkan hasil akurasi
senilai T6.08%, Naive Bayes senilai 78,95%, k-Nearest Neighbour senilai 60,77%,
Random Forest 80.38% dan Decison Stum 78,953%:.

Penelitian yang dilakukan oleh (Bulhare, U. N., 2018) Meningkatkan
gkurasi Naive Bayes mggummm mhlm fitwr, kemudian hasilnya akan
digunakan untuk klasifilasi, pengujian ini menggunakan dataset penyakit jantung
yang berisi 270 memiliki 14 atribut dan | label kelas. pada penelitian ini pengujian
dilakukan sehamyak tige kali. pengujian pertama pada metode Maive Bayes
mendupatkan hasil 79.12%. pengujian kedua pada NB + PSO mendapatkan hasil
87,915, pengujian ketiga pads NB + GA mendapatkan hasil 86,200%,

Penelifion yang dilakukan oleh (Reddy, K. V. V.et al., 2021 ) menggunakan
beberapa #lgoritma machine leaming dengan pencrapan Prineipal Component
e"u‘mljds (PCA) untuk mengetahui akurasi yang d]mmm mana yang tinggi.
Datase yang digunakan didapatkan dari kanggle yaifu penyakit jantung UCI
[‘Ievelnﬂ,-hmiﬁ Hmm mengounakan |0 cross validation tanpa pea

Tree (DT) 78.2%. Discriminant ."‘mﬂ.i}'sis IDM 53.5\%4 Logistic Regression (LR)
B3.5%, Naive Bayes (NB) Gaussian B2.2%, Support Vector Machines (SVM)
#3.8%, K-Nearest Neighbors (KNN) Consine 83.8%,

Penelitian yang dilakukan oleh (Marzuki. J. L et al., 2018) yaitu komparasi

dua metode Correlated-Naive Bayes Classifier dan Naive Bayes Classifier untuk



mendapatkan hasil yang terbaik yang digunakan untuk penyakit diabetes. pngujian
vang dilakukan menggunakan dotaset Pima Indian Disbetes diproleh dari UCI
Repository, dataset ini berisikan 768 data, 9 atribut dan 2 kelos. Hasil pengujian
menggunakan 10-Fold Cross Validation memperoleh akurasi pada metode
Correlated Naive Bayes Classifier (CNBC) yaitu sebesar 67,15% dan metode Naive




2.1, Keaslian Penelltian

Tabel 2.1 Mistriks Literatar Review dan Posisi Penclitian
Penerapan Metode Comrelated Naive Baptﬂhs’siﬁu:lﬁ!qw Seleksi Fitur Information Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

1 | A Comparative y Dafnpokan hasil akorasy Smmﬁ;pnﬂ;ﬁ:h Penchiian Dedi Soputra, dkk
Anmalysis of C4.5 Windi perbundingan setelih diteraphun PSO | berilastuy adulah e lnkukan penelitian
Clossification Ermmymn dengan algoritma C4 5 schesur | Dilakuknm opimas ‘memhodingkan beberapa
Aleorithm, Nafve Dieasy menggumakin 74,1 2%, algoritms mienggunikan Fiur ‘metode klasifikas dan
Bawves, and Suppon Purwaningtyas, | algortma klnsifikns | Natve Bayes schesar sclekst lnnva, ™ e lnkukan optimasi
Veclor Machine Tumitles ittt O3 5. Naive 5,260, don terakhir mengrunskan PSO untuk
Based on Paricle Sidaarmk, Bayes.dan Support | alzoritma Support meningkatkon pkuras: dengan
Swarm Optimization | Burct Gurbuz | Weelor Machine Vector Macline sehesar /| cara pembobotan stribat
{PS0D) for Heort Intermstion denpun mencrapkan | 85267, Sedanzkan penclitian mi
Disense Prediction Journalaf P50 untuk prediksi menzmmakan seleksi fitur

Advances ﬁ. penyakit jantung information gein i

Data snd mremingkatkan akuras varg

[nformet on dimifiki metode Correlaled

Systems, dan Narve Bayer Classifier

2] denzan cara menentukun
atrbut vang relevan pada
dataset yane digunakon yasu
penyakis jantung,




Tabel 2.1 Matriks iteratur Review dan Posisi Penclitian

Penerapan Metode Correlated Naive Bayes Classifier Menggunakan Seleksi Fitur Information Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

Mo | Judul

Apphecation of
Diseretbeation and
Informmimon Goin on
Noive

Baves to Dmgnose
Heart Discase

[ Mekakan

peperapan
H’Hqﬂi:nti.mdm

f tiom Gimin ke
naive
h!ﬂﬂ““l
menentikin akurasi
schelum dun
!f‘!ﬁﬁi -

mencrapkannyn
ok mendingnosis

pepyskil juntung.

Mendopatknn hasil
kurasi alzorimn nove

hayes sehesar 85 |R57%;

Schelom drernplkon
Dm:rﬂ.mun dln

terjndt pemmgkutam
sebesar 0,3704%.

Perbandmgan

mlai skurnsi yang Iv:'ﬂt
tingei atou thdak dan

ijadileun
b -'.’IF’_’

Penclntian Taufilk Fajar

‘Mdubareg. didk melnkukan

ﬁhlm.n yaltu menerapkan
Discretiontion dan

Anformation Gan pada mive

bayes untuk dapnosa

“penyukil jantung denzan carn
| menghibangkan otribat vang

miermliki mlui Information
Gam yang pahmg kecil,
Sedunskan pepelitian ma
menzgunskan seleksi fitur
information gain unik
meminghetkan ckurasi vang
dimiliki metode Corredated
Naive Bayer Classifier
dengan cara menentukan
atrrbut vang relevan pada
ditaset yang digunakan vaiu
penyukit pantunz




Tabel 2.1 Matriks Literatur Reviety dan Pasisi Penelitian

Penerapan Metode Correlated Naive Bayes Classifier Mengguniakan Seleksi Fitur Information Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

No

Judul

Amalisis Komparasi
Abzornma Klasifikas
Data Mining

unduk Predikoss
Pendenty Penvakit
Jantung

.I.:

perbandingan
denzan

n:;!gg'lmnkun
beberapa alporima
klisifikas ymtu
Peciiion Tree,
Najve Bayes. k-
Menrest Meaphbeur.
Rundonn Forest. dan
! ; di
e
dengan 1-test agar
mendapatkan hosi

permmedingan
o
pemyakit jantung.

Perbandimgan
Mendopatkon niln | Melenpekapiper Penelitian Riski Anmisa
nkurasi sehesar tertinggd | melakukan komparas:
sehesar 80.38% Pada . ulgoritma klasifikasi yang
Random Forcs ilipumaken vaitu Decisaon

yang lnim Tree, Nuive Baves, k-Neoress

4.5 schesar 76,085, MNeizhhour, Random Forest,
Pecmnn Stump sebesar | dizunakan “ifen Decson Stump umuk
TE.05%, Nuive Baves ‘menctukan skurnsinye pada
schesar §,95%y, evehmsmya mengpunnkan
kemudian k-NN N fold croxy validadion,
merupakan alpontmo | Sedangkan penchinn
yang kumng bk penzujian akurasi
dengun mlan 6§0.77%. menggunakan confusion

malrnx.




Penerapan Metode Correlated Naive Bayes Classifier!

Tabel 2.1 Marriks Literatur

&l ﬁ j

Prediction System for
Heart Discase using
Nuve Boaves and
Particle Swarm
Optmmiztion.

]




Tabel 2.1 Matriks Literatur me.aﬂmm Penelitian
Penerapan Metode Correlated Naive Bayes Classifier Men

No

Judul

mtmﬂ.aqimh

Mhiﬁm’hfmmnnun Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

i

5 | Hesrt Dsease Risk a Vi Melatih, Husi] dart penchinn it Penchitmn Karna Vishou
Prediction usmg Vandhana mcmyvalidas: don™ mendapetkan akuras: Vardhana Reddy, dkk
Machine Learming Rddy. |} menranalisis E3.8% denpan mielukukon penenelitian
with Principal Irraivan pengklosifikas mengpanukan SYM menggunakan beberapo
Component Amalysts | Elamy i muchine leorning fimear dum NN ‘mleoritmn Machine Learning

Azrima Abd denpan pencrapan Consme tunpa PEA -ﬁ“lgsn pencrapan PCA untuk
Ariz, Sivajothi | Prncipal dengmn PCA mode] LR “meningkatkan wkursi dengan
Parpmasivim:, | Compencnt mendopatkan B3 814 eara seleksn fibur sehmepa
HnNa Loy, | Anabysis (PCA) ‘menghasilkan fitur vang tidak
Inmtermtional “suling berkorelasi.
Conference oo /| Sedangkan penchitan o
Intelligent amd mengrunskan seleksi fitur
Addvanced information gain unink
Systcms mremingkarkan akurass varg
(ICTAS), dan dimiliki metode Corredated
2] Naive Bayer Classifier
dengan cara menentukan
mirvhat vang relevan pada
tlutasat vang dipunokan yaku
penyakis pntung:




Tabel 2.1 Matriks Literatur Reviety dan Pasisi Penelitian

Penerapan Metode Correlated Naive Bayes C Iﬂnﬁlrhllengmm ﬁm:hfpmliun Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

No

Judul

Komparssi Akuras:
Metode Correlated
Nuve Baves
Clossifier dan Naive
Baves Clasaafier
uniuk Dhagnosis
Penyakit Dinbetes

kompomsi beberapn
meiode klasifikoesi

atiy mming yaiu
metode Comelnted-
Naive Buayes
Classificr dan Naive
Buyies Classificr
untuk merLapatin
ks ferbak
schimgga dapat
digumian ik
dinpnosis penyakil
dinbetes secam
efeknf

| T —

mendapatkan akuras;
meetnds Correlzied
Narve Bayes Clussifier
[CNHC ) sehesar

67,1 5%, sedanekan
metnde Nuive Baves
Classifier (NBC)
schesar 64,33 %,

i

| menzzumekan 10-Fold

Penelitmn Hamani, dkk
melakukan perenchtan
komparasi beberapa
_lzorimn Metode Correluted
Naive Bayes Classifier don
Hll'?i-t Bayes Classifier untuk
-mencniukan skurasi vang
terhazk poda klasifkasi
pevyakit dabetes. untuk
‘menzhitung skurasi

Cross Validation,
Sedunskan pepelition mi
menzgunskan seleksi fitur
information gain unik
meminghetkan ckurasi vang
dimiliki metode Corredated
Naive Bayer Classifier
dengan cara menentukan
atrrbut vang relevan pada
ditaset yang digunakan vaiu
penyukit pantunz




No

Judul

Kombinasi Metode
Correlated Namve
Bayes dun Melode
Sebeks: Fitur Wrapper
untuk Klosafikas: Das
Keschatan

Juntung (Lanjutan)

Hauxi] dan penclitian
mendapetkan uniuk
dutaset Pimn Indan
Diaabetes skurnsinyn
schesar 71 4%, dun
shorasi datmset Thyroid
scheaar 79,38%.

Tabel 2.1 Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian
Penerapan Metode Correlated Naive Bayes Classifier Mengguitakan Seleksi Fitur Information Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

i

dan thyrosd

Penelitman Hamani dik,
melnkukan perenchitian
kombimasi alzontma
Cormelated Marve Bayes dan

‘Stlcksi fitur berbasis Wrapper

mntuk kinsifikms data
Seschotm. untuk menghitung
‘#hurnsi menggunakan 10-

“Fold Cross Validation,

Sedangkan penelitian mi

'] menzpunakan seleksi for

information gain i
mremingknrkan ekwrasi varg
dimiliki metode Corredated
Naive Bayes Classifier
denzan cara menentukan
atrebat vang relevan padn
dataset vane dipunokan yuiu
penyakit fantung. Untuk
perbmunsan skurasi
menggunakan confusion

Al




Tabel 2.1 Matriks Literatur Revi isi Penelitian
Penerapan Metode Correlated Naive Bayes : tion Gain Untuk Klasifikasi Penyakit

im | Penclitian Mufl An Bunto,

; ST TR 1 D 7

Klusifikasi Penyakit dkk untuk penzujan akuras:
Jontung menzgunekan 5-fold eross -
memgunakun Nafve © il
S
Bayes e penelitan nt
recall confusion

17
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Berdasarkan Tabel 2.1 matriks literatur review dan posisi penelitian.
Penelitian yang telah dilakukan mengenai berapa akurasi dan cara meningkatkan
akurasi Nafve Baves Classifier pada penerapan dataset penyakit jantung, sudah
dilakukan oleh beberapa penelitian sebelumnya namun terdapat perbedaan disetiap
penelitian seperti penelitian (Saputra, D. gtal, 2021) dan (Dulhare, U. N,, 2018)
menggunakan metode optimasi yail litian (Mubarog. T. F. et al.. 2019)

. i penelitian
Sfold cross Validation dan pene

Puda penelitian ini: pem s srangan dari penelitian
sebelumnya yaitu melakukan teknik kombinasi pemilihan fitur lain untuk dapat
meningkatkan nilai performa algoritma dalam melakukan klasifikasi. Dengan
menggunakan metode Correlated Naive Bayes Classifier dengan menerapkan
seleksi fitur Information Gain agar menjadi metode yang lebih baik untuk



19

klasifikasi penyakit jantung dan perhitingan akurasi menggunakan Confusion
Matrix.

2.3, Landasan Teorf

2.3.1 Data Mining

timedia (citra) (Siregar, A. M. and Puspabhuana; A 2017).

1. Data Cleaning
Merupakan proses untuk menghapus duplikasi data, memeriksa data yang tidak
konsisten, dan terakhir memperbaiki kesalah pada data seperti kesalahan dalam
penulisan maupun data yang telah hilang.

2. Duta Integration



kedalam satu database baru yang dibutuhkan untuk KDD,

2.3.2 Klasifikasi

Klasifikasi adalah ekstraks: data yang menentukan item mana dalam koleks:
milik kelas tertentu. Klasifikasi dimulai dengan pengumpulan data yang berisi
kelas-kelas yang diketahui (Werdiningsih, I et al., 2020),
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Kumpulan data dilakukan dengan mengelompokan terlebih dahulu model
data atwu yang biasa dikenal sebagai data latih. Setelah model terbentuk dari
pengelompokan yang biasa disebut sebagai proses uji (Wanto. A., 2020).

Proses kalsifikasi data memiliki dua tahapgyaitu

l!l'l.l‘!fng‘l.nftreﬁn hi0] |-'..--.-

nilai tengah yang diperoleh menggunakan persamaan {2.1):
Rumus mencari nilai tengah dari data ganjil

n+1
Me =X 3 (2.1)




Adapun Rumus mencan nilai tengah dari data genap pada persamaan (2.2);:

s ((x3) + 2(::% +1))

(22)

Keternngan:
Me  =median (nilsi tengah)

X =vanah

n

_: . i I.i. :I.'_ %_r_l--
‘ .I_-j 1 -_- oo .I itas ﬂwﬂ - . .

X =dota dengan class yang belum diketahui

H  =hipotesis data X merupakan suatu class spesifik

P{HIX)= probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi X (pasterior probability)
P(H) = probabilitas hipotesis H (prior probability)

P(X{H)= probabilitas X berdasar kondisi pada hipotesis H



P(X) = probabilitas dari X

Untuk menjelaskan teorema Naive Bayes, perlu diperhatikan bahwa proses
klasifikasi memerlukan beberapa petunjuk untuk menentukan kelas mana yang
cocok dengan sampel yang diznalisis.

2.3.5 Comrelated NaiveBayes

o = PO POG V)T RO
' TP

o *
RARCTELN I

PX[Y) = probabilitas hipotesis Y berdasarkan dengan kondisi Y.
HY) = probabilitas awal hipotesis Y (prior probability),

wil, P(X,[Y) = probabilitas setiap atribut dari fitur X berdasarkan dengan

kondisi hipetesis Y.



%

RIXi[Y) = r-Square setiap atribut dari fitr X berdasarkan kondisi
hipotesis Y.

T = bilangan laplacian.

P(X) = Probabilitas dari X_

23.6 fnformation Gain
Information Gain adalah metode pemilihan fitur yang bekerja dengan cara
‘melakukan perangkingan secara sederhana. Information gain mendeteksi fitur yang



paling relevan berdasarkan kelas tertentu dengan cara menghitung nilai entropy.
Entropy adalah ukuran dari ketidakpastion kelas menggunakan probabilitas dari
suaty atribut tertentu (Yessy Nabella, F. et al, 2019), Tahapan dalam proses
perhitungan fnformation Gain. sebagi berikut:

|S| = jumlah semua
Entropy (5v) = Entropy untuk data yang memiliki mlai v

2.3.7 Confusion Matrix
Canfusion Matrix yang dapat dikenal dengan error matrix merupakan salah



dalam data mining. Confiusion Matrix biasanya digambarkan sebagai tabel matriks
vang menggambarkan kinerja model klasifikasi pada kumpulan data uji dari nilai
sebenarnya yang diketahui (Mustika et al., 2021),

R mmm (TP). True Negative (TN), £

diminta dengan hasil
Nillai presisi dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan (2.10):
TP
Presisi = TPLFP (2.1

3. Recall adalah nilai yang menggambarkan keberhasilan model dalam
menemukan kembali sebuah informnsi



Nilai recall dapat diperoleh dengan menggunakan persamaan (2,11}):

_ T
T TP+FN

Recall 211

n dan recall. FI-seore memiliki




BAB IIT

METODE PENELITIAN

A.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

3.2, Metode Pengumpulan Data
Data koleksi penyakit jantung pada penelitian ini menggunakan dataset
vang bersifat publik karenn disediakan dan siapapun dapat mengunduh data
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tersebut. Dataset yang didapatkan dari UCI Machine Learning Repository dengan

nama file processed.cleveland.data sudsh dimanfaatkan oleh peneliti sebelumnya

seperti (Bianto, M. A et al, 2020) yang digunakan untuk mengetahui tingkat

okurasi pada algoritma Nafve Baves Classifier.

Dataset processed.clevelandidata berisi 304 record memiliki |4 atribut

seperti : age. seX. ep. fresthps, chol, fbs, respect. thalach, exang, oldpeak. slope, ca.

thal, dan mum. Deskripsi atribut processed.cleveland data dapat dilihat pada Tabel

X1

=

Tabel 3.1 Deskripsi aribut processed cleveland data

¥ s e n
Mo .% Tipc Dam | Keterangan w It
| Ape Numenk Urnur 29 — 1§
2 Ben Kategari Jemis Kelumn Femuale, Male
3 Ep Katcgorn Tipe nyer pada dode Tymeal angime. Atypical
Simeing, Mon-sngmal pain,
| Asympicmatic
4 | Tresthps | Mumenk Tekanan darak istirahat | snat 94 — 2H)
jantung istirshat) (dalom mm Hg
sant masuk RSLD)
i | Chal Numerik Serum kolestol (jumlah kolestrol D6 — 564
dulam darah) dulum myed|
6 Fbs Kateron {Chuly dorah punss’ sebelum False, True
putkn= | 20m/dl)
7 | Restecg | Katemori Hasil elektrokardiografi (alot Mormal. Havine ST-T
pemeriksann jantung) wave abnormuaity. Having
LY hypertrophy
£ | Thalach | Numenk Dienyut jantuny maksimum lercapas | 71 — 202
49 | Exang Kategori Olahraga vang diinduks: angina No. Yes
10 | Olpeak | Numenk ST depresi vang disebabkan oleh 0-62
olahragn relatif terhadap 1strrahat
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Tabel 3.1 Desknpsi aribut processed.cleveland.data (Lanjutan)

Mo | Atrtbt | Tipe Datn

Keterangun

Milm

Il | Slope | Kategon

Kemiringan segmen ST lutthan
puncak

Upsloping, Flat,

Downslowping

12 | Ca Kategon | Jumlah pembuluh darsh dijelaskan | @ -3 by fluoroscopy
denpgan fluoroskopid
13 | Thal Kategon _(TBetak jantung Nomal, Fixed defect.
; [ Reversuble defect
14 |Num | Kalepon | Airbut yang Diprediksi Mbscnce. Presence
3.3, Metode Anallsls Data

Dalam mengonaliss data pada pencliion ini mengmibakan metode

Coprefated Noive Baves Classifier dengan penerapan seleksi fithr fafarmarion
Garirt. Tahapannyn yaitu pertama menyiapkan datasel yang akan digunakan, dataset
didapatkan pada link hitos/wrchive fes wel edu/ml dutasets henri+ disegse dengan

cars undub file nya. Kedua melakukon pre-procesying poda dataset vang digunakan.

Ketiga melakukan seleksi fitur menggunakan [fuformation G, Keempat
melakukan data sampling yaitu membagi dataset menjadi 2 bagion daty training

dan data testing dengan presentasi 70:30. Terakhir, menguji sampel data untuk
menentukan metode mana yang mremililk skor akurasi tertinggl pada dataset

penvakit jantung.

Adapun seperangkat komputer dan software vang digunakan untuk

penelitian ini adaksh:

|. Processor intel 15
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1. Tahap awal
Pada tahap awal penelitian terdapat beberapa proses seperti melakukan studi
melakukan identifikasi masalah yang masih terdapat dalam studi pustaka, kemudian



masalah, dan terakhir pengumpulan dataset yang akan digunakan untuk pengujian.
2, Pre processing

Gambar 3.2 berisikan script python yang dijalankan menghasilkan missimg value
data pada atribut ca dan thal, oleh karena itu tahap pertama yang dilakukan dalam



Pre-processing adalah Data Cleaning. Data Cleaning merupakan proses perbaikan
data yang masih ferdapat nilai yang hilang atau kosong (misxing value).
1) Cara mengatasi atribut ca dan thal yang terdapat missing value yaitu sama-sama

mencari nilai yang sering muncul karena tipe data yang dimiliki berupa




Tabel 3.2 Transformation vanabel menggunakan Discretization

Mo | Atribut Nilai
| Aze | =< 435 |dewasa)
2 =45 65 {lnnsin}
3=> 65 {munula)
2 | Sex 0 = kemale, | = male
3 | Cp | = typical anEma
2 = atypical sngina
1 = pop-nging| pain
4 = asymgromatic
4 | Trosthps | == J00 {rendih)
2 =0 140 (normal)
3 =140 (tnggs)
3 | Chaol 1 200 normal
3 = W — 240 {sedang)
1 = =240 | tengri)
6 | Fs = false, | = tme
T Rasicer 0 = mormal
| = having ST-T wave abnormarty
* = haveng LV hvperirophy
K | Thalsch | = - 100 {normal)
2 == 100 (g}
i Exong 0= no | =yes
16 | Oldpeak | =< |5 {renedah)
3 = =255 {beresiko)
3 == 255 (buruk)
1| shope I'=upslopne
2 = flat
1 = downslowping
12 | Ca 01 -3 by flunroscopy
13 | Thal 3 = nasrrnal
b= fined defect
7 = reversable defect
14 | Nom 0 = = 50% dmmeter nurrowine, abscnce
| == 0% dinmeter narowing, presence

Lad

LA



Proses transformasi pada Tabel 3.2 menggunakan discretization yang mengubah
nilai baku atribut numerik menjadi label interval. Proses ini memiliki tujuan untuk

kategorial atou interval.

5 seleksi fitur fnformation Gain

Gambar 3.4 Flowchant seleksi fitur information gain
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Gambar 3.4 merupakan proses alur data pada feformation Gain yang digunakan
untuk mendapatkan mlai gain pada atribut. Memiliki beberapa tahap penyelesaian
yaitu:

. Memasukkan dataset

2. Perhitusigan untuk mefetulkan nilal éntropy

i Perhitungan untuk menentukan nilo pain

4. Melakukan perangkingan airibut

Dan Tahapan Pre-processing keempat Dt Sampling membagi dataset
menjadi dua bagian yaitu data training sehesar 70% dan data festing sebesar 30%
untuk dilakukan pegujian. Data troining ini digunakan untuk pengembangan model
sednngkan data testing digunakan untuk pengujian model, pembagian datn dapat
dilibat pada Tabel 3. 3.
Tabel 3. 3 Pembagian dataset penyakif jantung

No | Class | Jumlah Record | Data Truining (70%) | Data Testing (30%)
| | Absence Ind . 109 35
2 | Presence 139 163 36
Jumlah 303 212 ol

Tabel 3.3 bensikan class Absence sebanyak 164 record dan Presence sehanyak 139
dengan jumiah total record 303, Kemudian untuk pengujian dibagi menjadi dua

yaitu traming sebanyak 212 record dan testing sebanyak 91 record yang akan
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digunakan untuk mengetahui nilai peforma pada metode Correlated Naive Bayes
Classifier menggunakan seleksi fitur Information gain.
3. Klasifikasi

Pada tahap ini melakukan i
correlated five baysaiiiacsifier denR AR MR it =2k information gin

Gambar 3.5 Flowchart Nafve Bayes
Gambar 3.5 menjelaskan proses alur data Nafve Baves yang akan digunakan untuk
klasifikasi penyakit jantung. Memiliki beberapa tahap penyelesaian yaitu:



. Memasukkan data training

39

Contoh:
Tabel 3.4 Data training
Cp Exans Slope Ca Thal M
Tvpical anrina No Downsloping |1 Fixed defect Abszence
Atymcal angima No Upsloping 1 Mormal Abzence
Asymptomstsc Yes U pskoping 1 Normal Absence
Asymptomaotic No Flat ] Fixed detect Abzence
Atypical angms N Upsloping 1 Reversable defect | Absence
Asympiormstie Yis Flai i Reversible defect | Prosence
Tvpisal anginn No Upsloping 3 Mormel Abzence
Mon-angmal pam No Upsloping 1 Mormal Presence

2. Perhitungan untik menetukan nilai probabilitas kelas atribut

Contoh:

]
P(C1) = P{Num "Ahsence™) = i 0,75

P(CZ) = P(Num "Presence”) === 0,25

20| pa

Perhitungan untuk menentukan nilai atribut terhadap kelsmya
Contoh:

=033

=

PlC1) = P(Cp typical angina") =
P(C1) = p{Cp" atypical angina®) =§=ﬂ.33

0
F(C1) = P{Cp " non — anginal pain”) = e a

2
F(C1) = P{Cp " asymptomatic”) = £ =033



P(C2) = P(Cp " typical angina’) = =0

P(C2) = P(Cp " atypical angina”) =5 = 0

P{c2) = p(slope " flat”) = i =03

P(C2) = P(slope " downsloping”) =5 = 0
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P(C1) = P(Ca” 17 =2 = 083
P(C1) = P(Ca”3") = %-: 0.16
p(cz) = PlCa™17) =%-=




P(C1) = (P(Cp "asymtomatic’) » P(Exang ‘no")

+ P(Slope "upsloping”) « P(Ca"1")

+ P(Thal "normal”) + P(Num “absence”)
=033+0,83+0,66+0.83+05+075

=05 U'Siqﬁ.--lag‘lﬁn 0,25
= 0,0156




Gambar 3.6 Flowchart Corellated Naive Baves Classifier



Pada Gambar 3.6 menjeloskan proses alur data Corellated Nalve Baves Classifier




-

2. Perhitungan korelasi tiap atribut (x) dengan class ()

Tabel 1.7 Perhitungan korelasi

Cp [ Exmng | Siope | Ca [ Thal Mum he [ A | R REETT N DY | Ty | TRY | DLY | TNy
oty | ooy | | oo | s iYi n)
] I 3 1 6 | Abscnce ] I 1 [ 1 36 ] I I 3 I [
2 I | | 3 Absénce | 4 | 1 | 9 1 b | | 1 i
4 r | | 3 Absenie ] 16 4 1 | 9 1 4 2 | ] 3
4 ] 2 i 6 | Abwmnee [ i6 | 4 | EL] i 4 I 2 ] [
r I | | 7 |iAbsenie 4 1 1 | 43 1 ] | | 1 7
4 2 2 | T Proscnce 2 1] 4 4 | 4 3 R = 4 2 14
1 I | k] 3 Ahsence I 1 | | i 9 | | | | 3 3
3 I | | 3 Prosence 2 9 | | | 9 < L] 2 2 2 L]
EX, L 5] EXi X Xy Y XY | EXeS | ERN I | BN | EYT | EXNR XY ALY XY XY
2] 1} 12 10 1 0] 67 4 i3 16 il 14 | 13 15 12 M

3. Perhitungan untuk mendapatkan nilai B square

Contoh:

a. Perhitungan korelastatnibut Cp (X 1) dengan kelasnya (Y)

8. (28) — (21). (10)

- J(8:67) — (21)* J(B.14) — (10)*




. 224 — 210
/(536 —441) /(112 100)

. oW 1%
V95 iz 973+346 33735

Dari milai r Atribut Cp(X1) diatas dijadikan nilai korelasi R-Square

=0.415

r

4 — 100
= = -
(112'-100) /(112 —100)"

r= 0

J3ZViZ 5664346 msu:
Dari nilai r Atribut Slope(X3) diatas dijadikan nilai korelasi R-Square
rSlope(X3) =0* =0

d. Perhitungan korelasi atribut Ca(X4) dengan kelasnya (Y)
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= 8.(12) — (10).(10)
J(8.16) — (10)* f(8.14) — (10)*
o 96 — 100
J(128 - 100) /(112 - 100)

= = -4 -
- A
TZEViZ 5294348 a3

1830

in ikan nilm'knmiﬂslﬂqumn

' 'J' (15%*#&1.2&%1”]

P(C2Z) = P(Num ™

2

P(C1) = P(Cp"1") = - =033

P(c1) = P(Ep'z'.'il=§=ﬂ.:’ra



P(CD) = P(cp* 3 =2 =0

P(C1) = P(Cp" 4") =§= 0,33

P(C) = P(Cp" 1) =5=0

P(C1) = P(slope”37) =7 = 0,16
P(C2) = P(slope " 1) =_% =05

P(cz) = P(slope"2") =%_='11.5



P(C2) = P(slope”3") =‘; =0

PiC1) = P(Ca"17) =§ =083

Pc1) = P(ca” 3."}:%: 0.16




P(C1) = (P(Cp"4") + R(Cp"4")) + (P(Exang "1") » R(Exang *1"))
+ P(Slope "1") « R(Slope™1") + (P(Ca"1")
+ R(€a"1")) + (P(Thal "3) » R(Thal "3"))
+ P(Num "1")

= (0,33 +0.172) +(0,83%0,111) + (0,66 = 0) + (0.B3 » 0,048)

(05« mz:}-j%@~mm +(050) 4 (1 +0,048)

A

= 0190375

4. Evaluasi
Pada tahap ini melakukan evaluasi menggunakan Confusion Matrix bertujuan

untuk menentukan nilai akurasi pada masing-masing model klasifikasi yang telah

digunakan untuk pengujian.

5. Tahap akhir
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ahap penelitian ini berupa pembuatan laporan tesis d
p akhir ini peneli ' otode Correla .
- u:"' o rapkan selcksi fitur Infarmation Gain
Tassifier dan Naive Bayes |
Classifier o
: . . r . -1_ .




terdapat beberapa proses yaitu: memanggil data training. menentukan nilai
probabilitas kelas, menentukan nilai probabilitas setiap atribut, perhitungan untuk

menentukan class, memangyil data testing don hasil pengujian data testing.
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|. Memanggil data training

Proses ini merupakan langkah awal dalam melakukan pengujian yaitu
memanggil file Comma Separated Values (CSV) yang dijadikan sebagai data
training  kemudian akan dilatth menggunskon algonima Nafve Bapes dalam
mencari model yang sesuai. Adapun script python memanggil file csv (Data

Wjisan\df trainingTd

+PT

. cuu.nt I.a!:lels—d.f Er
={) !
. for lahel, valu=tif i

. prop = round 'l.razlluEI}1.ral::-n=z4|l Nl

f p:iutj:uhahl_llty update(|labeliprob])
s print {prior probability)

Listing 4.2 Script phyvton perhitungan nilai probabilitas pada atribut kelas
Listing 4.2 berisikan perintah script python untuk menghitung nilai probabilitas
class. Dengan cara mengetuhui jumlah nilai masing-masing cfass kemudian dibagi

n=[1]].value count

£ =l h L




dengan jumlah total keseluruhan data. Sehingga dihasilkan absence memiliki nilai

probabilitas: 0.514150943 dan presence memiliki nilai probabilitas: 0485849057,
3. Menentukan nilai probabilitas setiap atribut

Proses ini melakukan perhitungan pada setiap atribut yang bertujuan

wuntuk menghasilkan nilai probabilitas ymitu: age, sex, cp, trestbps, chol, fbs

respect, thalach, exang, oldpeak, slope, ea. thal. Adapun scripr phyion untuk

Listing 4.3:

=t (=]
ifiimg[ (df trs
! ==y wyaloa}].

1. count [} [0]
[valus) / couRk lahal

np:phﬂﬂ#pﬂ:ﬂmﬁhl probabilitas pad:
pm'ﬁﬂlhmﬂw untuk mglmmg;

Adapun script python ~'_'
Listing 4.4:

l. Def round value{valuoe]:

Z, eeturn round{values, 3)

3. Def get attribute prabability{prior probability, data, y,
excluds={]};:

4. sum probsbility = Nope

5. for x in dats.itecitems():

G if x[0] in excluds:
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Tor continues

B. if x[D] = "num":

9. contingue

Lo, data = |

5 N w07 =xl1]

12.

L35 if sum_probability = Home: § init

14, sum_probability=round valoe (get_independent probidata,y))

5, else:

16. =um probability==zom probability®*roond valve{get ind=pende
nt_prab(data, ¥l

17. return sum probability %PFRGE *probability.get(y)

[T PRI
e [IEL i

1., d _
sv')
2, df testing.headf)

Listing 4.5 Script phyfon membaca fie s

fan\df testingib.c

Data Testing)
Listing 4.5 berisi perintah script ython untuk memangyil data testing, dengan cara
menuliskan dimana letak file tersimpan di dalam perangkat komputer.

6. Hasil pengujian data Testing



Proses ini menentukan predict class pada data testing dengan
menggunakan model pembelajaran data traiming vaitu metode Nafve Bayes.
Adapun seript python pengujian datn testing dapat dilihat pada Listing 4.6:

L. expected = []
2. predicts =

4. ahgence prob = []
presence prob = ||

ar.p robability

‘8xpected.appendidatal'nun' )
T cts-ammmn!:i

SRR no s "3 = predicts o

} a_ga{*mlﬁ'ﬂ _ga [ gmteg=pl=:
1 presenne M55
==ting ga{*praﬂi::"!:.'fi—ﬂ_testi .0 g
'i10, ‘presenca'tll}

= rn:b‘] =

diganti dengan 0 dan label presence diganti dengan 1.



Hasil dan akurasi pengujian menggunakan metode Nafve Baves dengan

perbandingan data 70:30 vang dievaluasi menggunakan Confusion Matriv, dapat

dilihat pada Tabel 4.1

Tabel 4.1 Hasil Confusion Matrix menggunakan Vofve Bayes

Agcuracy: True Absence True Presence Class Precision
B4.61%
Pred. Absence 48 T 8121
Pred. Presénce T 29 BO.55%
Class recall 8727 R.55%

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat ditentukan hasil akurasi pada klasifikasi penyakit
jantung. sebagai berikut:

TR+ TN
TP+TNA+FP+FN

Akurasi=

29448
29+ 48+7 47

B4.61%

i

4.1.7 Hasil Pengujian Naive Bayes = Information Gain

Pada pengujian yang kedua menggunakan algontma Nofve Buves dengan
seleksi fitur fnformation Gain, terdapat beberupa proses pado seleksi fitur yaitu:
Menghitung nilai entropy total, Menghitung nilai feformation Gain, Perangkingan
nilai Gain aribut dan Hasil pengujian pada data testing.

I. Menghitung nilai entropy total
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Proses ini menentukan nilai entropy total pada semua data yang ada pada
masing-masing atribut, dengan cara menjumlah total probabilitas setiap kelas
kemudian dilakukan perhitungan menggunakan rumus entropy untuk mendapatkan
total nilai entrapy kelas. Adapun script python menghitung nilai entropy dapat
dilihat pada Listing 4.7

l. from math
2. def gekt
3. £ 3
i ¥
Te
ﬁ‘ —

age, sex, cp, trestbps. chol, fbs,
engan cara nifal entropy pada
total data masing-masing atribut nilai dikurangkan dengan nilai emfropy pada

respect, thalach, exang, o

probabilitas setiap atribut dibagi dengan total keseluruhan cfasy dikalikan dengan
masing-masing nilal entropy pada setiap probabilitas atribut. Adapun script prthon
menghitung nilai Infarmation Gain dapat dilihat pada Listing 4.8



1. gain entropy = dicti)
2. for column in df trainiog:

A, if golumn == "num'i

4. continue

5

f. # loop every attribiote

= sttribote total gain = @

B. for x indf training[column] .uniquoe():

e data = |

10. colimn s

11. I

12, attribote count =
get_count _ra th data, 'absence')

‘presence’)
g&count absgence 4+

2 al wvaloe)

attribuote tetal lmtrﬂgy
 entropy,; ahm

gain

iite total ms:mgr'

‘gain_ Entrul:i]r xmﬂl’tﬂf[r.'ul.nm
intlgain entropyl

sar 0.045646548, 'cp’ sebesar
0.227411819, ‘restbps' sebesar 0.015545619, ‘chol' sebesar 0.005719994, 'fbs’
sehesar (0.001855936, 'restecg’ scbesar (0.035249044, ‘thalach’ sehesar
0.041698997, ‘exang’ sebesar 0.12879388, 'oldpeak’ sebesar 0.09704417, 'slope’
sebesar 0113525647, ‘ca' sehesar 0.174215221, ‘thal' sebesar 0.204942151.



3. Perangkingan nilai Gair aribut

Proses ini melakukan perangkingan pada setiap atribut dengan cara
menentukan nilai gain yang tertinggi ke terendah, perangkingan ini digunakan
urituk memudahkan mengetabui stribut yang memiliki nilal gam terendah akan
digunakan untuk menseleksi fitur, n

Bayes setelah diseleksi mengounakan information gain. Adspun seripr python
pengujian data testing dapat dilihat pada Listing 4.11:
. exclude = (]

. expacted = []
predicts = |]

LI il Lal D b

gheance probk = [1]
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&. pressnce prob 11
df _testing.copy(l

8. df testing ga
df testing ga.drop(columne=sxciuds)

3. df testing ga
i0.

11. for index,datz in df testing ga.iterrows():

12. =absenge_probl =

get_sttribute probabilitylprior probabiliky, data,
"absence”, excluda=exclud=]

3 ¥ pressnce_probl =
get atiribute probability(pris@eprobability, data,
"prapencse”, sxclude-exclude

14, prediciss ".al:r;ﬂ:l : e probl > presence prabl

size "prezence
15,

Dz .95 7,8

{*|0:.3E)" . g

ence probl))

testing o3 ﬂfedic:t"] = predis
E.Etiuq_ga{ num'] = df testindig
1: "pressnces ]}l
ng_ga| tpredictt]
ga{ predict!] . repiacs ((0:

ace ({037

.

s i

= ahzence _prq'ﬁ
= p.rea&n:em

eSO oW —
dan fabel presence digan

Hasil pengujian akurasi menggunakan metode Naive Baves dengan seleksi
fitur faformation Gain, untuk perbandingan data 70:30 dievaluasi menggunakan
Confiexion Matrix. Adapun hasil pengujian Confiesion Matriv menggunakan Nafve
Bayes menggunakan Information Gain dapat dilihat pada Tabel 4.2:




Tabel 4.2 Hasil Confusion Matric menggunakan Nafve Bayes menggunakan
Informution Gain

Accuracy: True Absence True Presence Class Precision
BO.00 %
Pred. Absence 51 4 92.72%
Pred Presence i 30 33.33%
Class recall B9.47% 882 3%

Berdasarkan Tabel 4.2 dapat ditentukan hasil akumsi pada klasifikasi penyakit
jantung, sebagai berkut:

TP+TN

Akurasi = TR TN

B 30+ 51
~ 304 514+44+6

= 89.018
Pengujion Seleks] Fitur Information Galn
Pengujizn menggunakan metode Nene Baves dengan seleksi fitur
information dilakokan sebanyak 11 kali untuk mengetahul aiobut mana yang
memiliki relasi yang kuat techadap dafaset penyukit jantung. Adapun hasil dar
seleksi fitur dapat dilihat poda tabel Tabel 4.3:

Tahbel 4.3 Hasil pengujian menggunakan seleksi fitur pada Naive Baves

Jumlah Atribut yang digunakan
14 4 5 B 7 B g 10 11 12 13
Akurasi 85 a7 80 |. B3 ] &7 BB B& B& a8 85
Presisi a1 B3l 78 a8 ] &5 BE B1 B1 86 #1
Recall 81 83 69 | ‘83 Bi B1 B3 B3 83 83 a1
Fl-score | 21 B3 74 86 84 LE BS B2 a2 B85 a1




Tabel 4.3 terdapat nilai akurasi terbaik adalah 89% saat diuji dengan 6 atribut yaitu
yaitu ep. thal, ca. exang, slope, dan num. Pengujian lain menggunakan atribut
sebanyak 10 dan 11 medapatkan nilai akurasi yang sama sebesar 86%. Sedangkan
penggunazn 5 atribut untuk pengujian mendapatkan akurasi terendah yaitu 80%,

4.1.3 Hasil Pengujian Core

5 rainingTl.c=v")

e s [Data Training)
Listing 4.12 berisi perintah seript python untuk memanggil data training, dengan
cara menuliskan dimana letak file tersimpan di dalam perangkat komputer.

2. Menghitung korelasi Atribut



Proses ini menghitung korelasi antar atnibut untuk mendapatkan nilai
korelasi yang dimiliki atribut. Nilai korelasi ini digunakan untuk perhitungan
selanjutnya yaitu mencarn nilai B-Sguare atnibut, Proses untuk mencari nilai
korelasi yang pertama semua nilai atribut dipangkat 2. Adspun serips pvihon

perhitungan dipangkat 2 dapat dilihat pada-Listing 4.13:

1. DI pow 2 = disPem{Z)
df po

w 2. hisSd 10y
Listing 4 |3 Seripe python perpangkatan pada nils Atribut

|-o| ¥

Listing 4.13 berisi perintah seripe pohon untuk mefakukan perpangkatan pada nilai
atribul. Proses yang kedus adalah dilakukan perkalian dats antar semua atribut
dengan eluss. Adapun scripe python perkalian atribut dengan cfess dapat dilihat

pada Listing 4.14:

L. -ﬂf__x_;r =df xX.auitipiy(oifof.columnsj-1]], axis=0)
2. df e yiReEd (20]

Listing 4.14 Seript pithon perkalion atribut deagan elass
3, Menghitung nilai R-sguare
Proses ini menghitung nilai korelasi atribut dengan cfass. Perhitungan
dilakukan untuk mendapatian nilsi R-sguare pads masing-maing atribut yang
digunakan. Adapun scripe pythen untuk mendapatkan nilai r-square setiap atibut

dapat dilihat pada Listing 4.15:

L. r-square = dict{)

2, gum y = di'-ji.-::;u:r.n:;-i' < Eum{}

¥, sum ¥y 2 = df pow 2{df pow Z2.columns]-1]].=zum()
a2

5. Bfor colomn in df. columna|:-

&. sum_x = Of [column] .5

7. sum x 2 = df pow Z2{co Eum{}

: sum & ¥ = df x y[oolumn] ...L.."'II




L3 ]

3.

10: ¢ = get_r sgeare(N, sum_x, sum y, sum.x 2, sum y 2,
sum R Y

11. £ sguare.update({colummic])

1]: printi{r sguare}

Listing 4.15 Script python untuk mendapatkan nilai r-sguare setiap atribut
Listing 4.15 berisikan perintah scripr python melakukan perhitngan untuk
Imlﬂhﬂ nilal r :.r e ] ¢ " [ e 1N --. berikut: TIE* sehesar
E{El?ﬁ-ﬂ' ‘tresthps’

r 0.00257262,

0. fexang' sebesar
0.120856052, ‘slope’ sebesar 0.119712574, ‘ca’

‘oldpeak' sebess
055118, thal’ schesar 0.260028475.

1 dm{hpﬁ! dl’].i.llﬂ

pada Listing 4.16:

1. def get attribute probability([prior probability, daka,
last_attribute, y, exclude=[]}:

sum probability = 0

data last attribute = dict ()

for = in dats. iteritems():
if x[0) in exclude:
continue

M o=d 3 LN ils L B
" oW N




9. if xl0] == "num":
10z continue
H,
12. if x[0] = last attribute:
1. dats last attribuote = |
14, x[0]:x[1]
5
16, cantinus
17
18. dats = |
13, ®[D]zx[1]
I

1, df testing =
pd.read cav('E:\\dataset\pengojian\df testingd0.cav']
2. df testing.headi]

Listing 4.17 Seript phyvton memanggil file csv (Data Testing)

Listing 4.17 berisi perintah script python untuk memanggil datn testing, dengan cara



67

6, Hasil pengujian dats Testing
Proses ini menentukan predict class pada data testing dengan

menggunikan model pembelajaran data training yaitu Correlated Naive Bayes.

Adapun script python pengujian data testing dapat dilihat pada Listing 4.18:

I1

1. expacted
2. predicts
3.

Z. ahaem:e_pr -
5. pressnceJprob -
e

T. df &
B.

p:esence_prubl = :
7 i.bute_pruh],hilitf{p:iﬂrﬂprﬂh b

1 > presence probio
Yoot ]}

Listing 4. 18 Scripr python pengujian data testing menggunakan Correlated Nalve
Baves

Listing 4.18 berisikan script python menentukan predict class pada data testing.

uniuk memudahkan pemahamanan maka label 0 diganti dengan absence dan label

1 diganti dengan presence.



G

Hasil dari akurasi pengujian menggunakan metode Corvelated Nalve Baves

dengan perbandingan data 70:30 yang dievaluasi mengounakan Confusion Mairix,

dapat dilihat pada Tabel 4.4:

Tabel 4.4 Hasil Confusion Matrix menggunakan Correlated Naive Bayes

Agcuracy: True Absence T'rae Presence Class Precision
B7.91%
Pred. Absence 53, 2 96.36%
Pred Presénce 9 27 T5%
Class recall B5.48% 93, 10%

Berdasarkan Tabel 4.4 dapat ditentukan hasil akurnsi pada klasifikasi penyakit
jantung, sebagai berikut:

TP+TN

Akurast = e P T FN

N 27453
T 27453268

87.91%

4.1.4 Hasil Pengujion Comelated Naive Bayes Classifier + Information Gain

Pada pengujian yang kedun menggunakan algoritma Correlated Naive
Bayes Classifier dengan seleksi fitur Infermarion Gain, terdapat beberapa proses
pada seleksi fitur yaitu: Menghitung nilai entropy total, Menghitung nilai
Information Gain dan Perangkingan milai Gain atribut.

. Menghitung milai emtrap total



Proses ini menentukan nilai entropy total pada semua data yang ada
pada masing-masing atribut. dengan cara menjumlah total probabilitas setiap kelas
mendapatkan total nilai entrapy kelas. Adapun script python untuk mendaptkan
nilai entropy total pada setiap atribut dapatdilihat pada Listing 4.19 -

« Irom math
. daf gat i

L
2
i,
2.
5
3

s am-n:m&dhrm kese

Information Gain pada m
fbs, respect, thalach, exang, oldpex 1. thal. Dengan cara nilai entropy
pada total data masing-masing atribut nilai dikurangkan dengan nilai entropy pada
probabilitas setiap atribut dibagi dengan total keseluruhan class dikalikan dengan
masing-masing nilai entropy pada setiap probabilitas atribut. Adapun seript python
untuk mendapatkan nilai fnformation Gain dapat dilihat pada Listing 4.20:



1. gsip entzopy = dickt{)
2. for colimn in df Eraining:

k7 if polumn == "mum":

5. continue

5.

a. § loop svery attribute

e akttribgte botal gain = 0

B. for = in df training[column] .onigu={):
9. data = {

i0. columnix

gttribute g

attributs fobtal entropy N
_entropy ﬂﬁﬁiﬂ !;I'Eh'ﬂ:mte El'-ltlﬂpf nres:

mation gain. Hasil yvang
didapatkan sebagai berikut: ‘age’ sebesar 0.027404471, 'sex’ sebesar 0.045646348,
‘ep’ sebesar 0.227411819, ‘trestbps’ sebesar 0.015545619, ‘chol' sebesar
0.005719994, 'fbs" sebesar 0.001855936, 'restecy’ sebesar 0.035240044, ‘thalach’
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schesar 0041698997, ‘exang’ sehesar 0.12879388, ‘oldpeak’ sebesar 0.09704417,
'slope’ sebesar 0113525647, ‘ca’ sebesar 0.174215221, ‘thal’ sebesar 0204942151,
3. Perangkingan nilai Gain aribut
Proses ini melakukan perangkingan pada setiap atribut dengan cara
menentukan nilai gain yang tertingg ke ferendah, perangkingan ini digunakan
untuk memudahkan mengets miliki nilai gain terendah akan

¥ [TFLIT ----r_.-.__ L p-me:ngbng;m
i dilihat Listing 4.21:

Ty = DO, Dabaframe [gacn_ | 'Eﬁ'itzupy.it ER T JFY
"at*‘x:]_hy!:,e" ‘gain®])

.su:t‘_wlm ib=|*gain" | ,ascending=False)

4‘11&@!_ in e A .

%, thalach, restecg, age,
trestecg, age, trestbps, ck
3. Hasil pengujian data Testing
Proses ini menentukan predict class pada data testing dengan
menggunakan model pembelajaran data training menggunakan metode Correlated
Naive Baves setelah diseleksi menggunakan fwformation Gain. Adapun scrips
python pengujian data testing dapat dilihat pada Listing 4.22:
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1. exclude = ["fbs", "chal", "tresthps',age", "restecg ']

Z. expected = []
‘3. predicks = []
4.

‘G. absenoe_prob = []
§. presence prab = []

B. df testing ga = df testing,copyl)
8. df testing ga = d4f testing ga.drop(columns=exclude)

beence prob.append(®{0:z.13f}". M
Ifresence prob.appand(! (0:.13f) " .fors

tuu;r gaf I:mlt:rl;']

: ‘predicts
rbg‘ qa['nﬂl’l =g

2 eestin ga( "' ot

T testing ga]'absence prob'| = absam
d’f - tasting ga|'presence prob'] =
df testing ga.head(30)

Hasil pengujian akurasi menggunakan metode Correlated Naive Baves
dengan seleksi fitur Jnformation Gain, untuk perbandingan data 70:30 yang
dievaluasi menggunakan Confision Matriv. Dapat dilihat pada Tabel 4.5:



oL
Lot

Tabel 4.5 Hasil Confuzion Matrix mengmmakan Corvelated Nalve Bayes
menggunakan faformation Gain

Agcuracy: True Absence Tree Presence Class Precision
91.20%
Pred. Absence 54 | O8.82%
Pred.Presence T 29 B0.55%
Class recall EE.52% A6.66%

Berdasarkan' Tabel 4.5 dapat ditentukan hnsil akurasi pada klasifikssi penyakit

Jantung, sebagai berikut:
. A TP TN
ARTOSt = T T TN + FP N
29454
T 04544147
= 91.20%

Seleisl Fitur Information Gain

Pengujian menggunakan metode Correlated Naifve Bapes Classifier dengan
seleksi fitur information dilskukan sebanyak | | kali untuk mengetahu atribut mana
yang memiliki relasi vang Kuat terhadap datase! penyakit jantung. Adapun hasil dani
seleksi fitur depat difthat poda tabel Tabed 4.6

Tabel 4.6 Hasil pengujion menggunakan seleksi fitur pada Correlated Naive
Bavey Classifier

Jumlah Atribut yang digunakan
14 a 5 [ Fi 8 9 10 11 12 13
Akurasi B8 B7 B4 91 87 a4 BE a4 EE 83 83
Presisi 93 Bl 8k 97 93 93 93 93 93 93 93
Recall 75 18 (=] 81 72 75 75 75 75 75 75
F1-5core B3 B2 T7 8B 81 B3 B3 B3 B3 83 83
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Pada Tabel 4.6 terdapat nilai akurasi lerbaik adalah 91% saat diuji dengan 6 atribut
waitu yaitu cp. thal, ea. exang. slope. dan num. Pengujian lain menggunakan atribut
sebanyak ® sampai 13 tidak terjadi peningkatan nilai akumsi yang diperoleh sebesar
&8%. Sedangkan penggunaan 5 atribut untuk pengujion mendapatkon akurasi

terendah yaitu 84%,

4.2, chha_h_ui,h

Berdasarkan hasil dari penelition diatas, dalam tahap ini akan dilakukan
evalunsi untuk mengetahui peningkatan nilai akurasi dari pengujian klasifikasi
mengmunakan beberapa metode yaitu: Naive Baves, Nadve Bayes defigan seleksi
fitir Imfermation Gain, Corellated Nafve Baoves, dan Corelfofed Nafve Baves
dengan seleksi fitur Information Gain. Untuk mempermudah pemahaman hasil
plﬂg‘u]iin berupa akurasi. presisi, recall dan f1-score skan dibuat kedalam bentuk
bl d g

421 Perbandingan hasil pengujian

Tabel 4.7 Hasil Penelitian
I | Naive Baycs $461%  [8O5S% | 80.55% | 8055%

Waive Boves + Information [ S%00% [T B3.A3% [ £5.70%

e

Ciam
3 Correlated Naive Bayes 2791% 93_10% T5% 830
4 Camrelated Nafve Bayes + | 21.20% D666 Bl 530 | 3%

Information Gam




T3

Untuk memudahkan pemahaman mengenai perbandingan hasil akurssi dari
keempat pengujian. Maka dibuatkan grafik perbandingan yang dapat dilihat pada
Gambar 4.1:

Infarmation Gain pada Naive Baves mendapatkan nilai akurasi sebesar 89.01%
sedangkan pada Correlated Naive Baves mendapatkan akurasi sebesar 91.20%
memiliki kenaikan akurasi sebesar 2.19% setelah dihitung nilai korelasi antar
atribut. Hasil Klasifikasi yang fertinggi menggunakan metode Correlared Nafve
Bayes mengalami peningkatan sebesar 3.79% sesudah diterapkan seleki fitur



T

menggunakan fnformation Gain dibandingkan sebelum diterapkan seleksi fitur
information gain. Peningkatan akurasi metode Correlated naive bayes disebabkan
karena atribut yang digunakan untuk pengujian telah dilokukan seleksi fitur
information gain dergan cara menentukan nilail entropy yang tertinggi, sehingoa
didapatkan beberapa atribut yang memilikirelasi kual terhadap class pada dataset.
Perbandingan hasil penelitian dengan peneliti sebélumnya juga dilakukan untuk
dapat mengevaluasi hasil dari keselurshan penclition, Penelitian ini merupakan
penelitian lanfutan dari penelitian sebelumnya dengan menggunakan data yang

‘sama yaitu dataset penyakit jantung.

4.2.2 Perbandinzan hasil penelition
Berikut merupakan perbandingan hasil pengujian yang dilakukan oleh

beberupa penelitian menggunakan dataset penvakit jantung dilikat Tobel 48

Tabel 4.8 Perbandingan Hasil Penelittan

Perbandingan bebornpa pendekatan yang dilakukon
Mo | Penclit Datascy Miotode Akurus
! : : Heart
I {Rinnto, M. A et al 2020) b Majve Bayes 016
Heart - -
2| (Soputr Dot el 2021) Discase | Natve Bayes + PSO B5.26%
Naive Baves +
3 {Mubarog. T. F. et al, 201%) o Discretization and B5.55%
Informnton CGan
Heart Maive Bayes +
+ {Reddy, K. V. V._etnl, 2021) s Principal Componcnt B2 0%
e | Analysis
5 Mlarzuks, J. L et ol 2018 C lated Moive B
5 { ek, J. L et al, 2018) Diabeles orTe Naoive Bayes | oo o0
6 {Harrani, H. and Innuddin, M_, | Data Corelated Naive Boves
2020 Thyroad | + Fitur Wrapper T938%
; Heart Correlated Matve Boves
7 Pendeka mng dinsulk 5 ) s
' T - Discase + Information Gain 91.20%
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Tabel 4.8 berisikan hasil dari beberapa penelitian sebelumnya menggunakan
penyakit jantung dalam pengujian dilakukan menggunakan metode yang berbeda.
Akurasi tertinggi ditemukan pada penelitian yang dilakukan dengan menggunakan

fitur seleksi fnformation Gain pada
‘mendapatkan 1 91.2

lated Naive Bayes Classifier
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5.1, Kesimpulan
Bﬂanmhuﬂpumhhan,:hput diam

lan bahwa:

ek de Nafve Boves sebelum

%2, Saran

Penelitian ini dapat dikembangkan dengan memperhatikan hal berikut:



1. Penggunasn metode Correlated Naive Bayes Classifier dengan fitur
vang st o
2. Penelitian berikutnya dapat mengabungkan metode Correlated Naive

@n nilai akurasi yang
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