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ABSTRAK

Kasus DBD di Indonesia tercatat 156.086 perkara menggunakan taraf
kematian sejumlah 1358 kematian serta penyakit DBD ini menyerang 464 kota
serta kabupaten di Indonesia. Demam Berdarah Dengue wajib pada deteksi
dengan cepat agar bisa ditangani dengan benar oleh energi kesehatan. Maka
diharapkan software membantu tenaga kesehatan pada mendeteksi penyakit
demam berdarah dengan cepat menggunakan teknik data mining sesuai prosedur
pemecahan Naive Bayes Classifier. Tujuan penelitian ini ialah merancang serta
membuatkan software buat membantu energi kesehatan pada memprediksi pasien
terindikasi penyakit demam berdarah memakai teknik data mining Naive bayes
Classifier. sesuai yang akan terjadi penelitian sistem buat mendiagnosis pasien
Demam Berdarah Dengue sudah berhasil diimplementasikan dengan Bahasa
pemrograman PHP-MySQL. Sistem yg didesain bisa dipergunakan buat
membantu mempermudah memprediksi atau mengklasifikasi pasien Demam
Berdarah Dengue sesuai tanda-tanda yg dialami pasien. Metode klasifikasi Naive
Bayes yg diterapkan mempunyai performa yg cukup baik dibuktikan
menggunakan performa pengujian dengan skema split validation membuat akurasi
sebanyak 80 %.

Kata Kunci: DBD, Data Mining, Naive Bayes

ABSTRACT

DHF cases in Indonesia were recorded as156,086 cases with a death rate
of 1358 deaths and this dengue disease attacked 464 cities and regencies in
Indonesia. Dengue hemorrhagic fever must be detected quickly so that it can be
handled properly by health workers. So an application is needed to help health
workers detect dengue fever quickly using data mining techniques based on the
Naive Bayes Classifier algorithm. The purpose of this study was to design and
develop applications to assist health workers in predicting patients with dengue
fever using the Naive Bayes Classifier data mining technique. Based on the results
of research, the system for diagnosing Dengue Hemorrhagic Fever patients has
been implemented successfully with the PHP-MySQL programming language. The
system created can be used to help make it easier to predict or classify Dengue
Hemorrhagic Fever patients based on the symptoms experienced by the patient.
The Naive Bayes classification method that is applied has a fairly good
performance as evidenced by the test performance with a split validation scheme
which produces an accuracy of 80 percent.

Keywords: DHF, Data Mining, Naive Bayes
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Demam Berdarah Dengue (DBD) disebabkan oleh virus yang
ditularkan pada insan melalui perantara nyamuk Aedes dan disebabkan oleh
4 serotipe virus Dengue (DEN-1, DEN-2, DEN-3, DEN-4) serta ditandai
menggunakan adanya manifestasi klinis berupa demam, nyeri otot dan atau
nyeri sendi yang disertai leukopenia, limfadenopati, trombositopenia,
perdarahan  dan  perembesan plasma yang ditandai menggunakan
hemokonsentrasi (peningkatan hematokrit) atau penumpukan cairan di
rongga tubuh (Candra, 2010).

pada Indonesia Demam Berdarah pertama kali ditemukan pada kota
Surabaya di tahun 1968, dimana sebesar 58 orang terinfeksi dan 24 orang
antara lain meninggal dunia (angka Kematian (AK) : 41tiga %). serta
semenjak saat itu, penyakit ini menyebar luas ke seluruh Indonesia. kasus
DBD di Indonesia tercatat 156.086 kasus menggunakan tingkat kematian
sejumlah 1358 kematian serta penyakit DBD ini menyerang 464 kota serta
kabupaten pada Indonesia (Widodo dkk., 2019). Pendeteksian penyakit ini
oleh masyarakat Indonesia sendiri kadang tak diharaukan, hal ini
dikarenakan gejala penyakit ini seperti penyakit umum , namun Jika tak

ditangani dengan benar, penyakit ini akan mengakibatkan kematian.

DBD vyang sering dialami masyarakat dapat terjadi pada pasien
dengan usia berapapun. Penyakit ini paling banyak ditemui selama musim
hujan dan setelah musim hujan di area tropis dan subtropis. Pada awal tahun
2018 wabah DBD di Indonesia memang tengah memuncak. Berdasarkan
data pasien di Puskesmas Paduraksa Pemalang, DBD memasuki 10 besar
penyakit yang banyak terjadi selama tahun 2020 yaitu sebanyak 485 kasus
dan menjadi urutan ketiga.



Kurangnya kesadaran masyarakat yang menganggap demam Dengue
(DD) sebagai demam biasa dapat mengakibatkan kesalahan penanganan dan
dapat berakibat fatal atau kematian. Biasanya masyarakat akan melakukan
pemeriksaan ketika demam sudah memasuki masa kritis (4-7 hari),
sedangkan masa itu adalah masa paling rawan untuk pertumbuhan virus
Dengue. Proses penanganan demam berdarah jika terlambat atau salah
penanganan maka pasien akan mengalami trauma dan juga demam yang
sangat tinggi yang disebut juga sebagai Dengue Syok Syndrom (DSS), hal
tersebut juga dapat menimbulkan kematian.

Penelitian yang dilakukan oleh Devita dkk (2018). Melakukan
pebandingan antara metode Naive Bayes Classifier dengan metode K-
Nearest Neighbor dengan hasil metode Naive Bayes memiliki kinerja yang
lebih baik dengan tingkat akurasi. 70%, sedangkan metode K-Nearest
Neighbor memiliki tingkat akurasi yang cukup rendah yaitu 40% (Devita
dkk., 2018).

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan penelitian ini
mengusulkan penerapan data mining dalam klasifikasi pasien demam
berdarah menggunakan algoritma Naive Bayes. Naive Bayes Classifier
merupakan pengklasifikasian - statistik = yang bisa digunakan dalam
memprediksi probabilitas keanggotaan suatu class. Naive Bayes Classifier
memiliki akurasi dan kecepatan yang sangat tinggi saat diaplikasi ke dalam
database dengan data yang besar. Naive Bayes Classifier merupakan
algoritma yang dapat meminimalkan tingkat kesalahan dibandingkan
dengan semua pengklasifikasi lainnya (Kusrini & Luthfi, 2015). dari latar
belakang persoalan diatas akan dibangun pembagian terstruktur mengenai
data mining memakai Naive Bayes menggunakan judul ”klasifikasi Pasien
Demam Berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas

Paduraksa Pemalang”.



1.2.

1.3.

1.4.

1.5.

Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah, maka dapat ditemukan masalah
yang akan diselesaikan dalam penelitian ini adalah bagaimana merancang
sistem yang dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi pasien DBD pada

Puskesmas Paduraksa Pemalang menggunakan algoritma Naive Bayes.

Pembatasan Masalah
Pembatasan masalah dilakukan agar pembahasan yang akan dibahas
dalam penelitian ini lebih terarah, maka penulis membatasi masalah

meliputi:

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data pasien DBD 2021
yang di dapat dari Puskesmas Paduraksa Pemalang sebanyak 30 data
dengan 9 atribut yaitu manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah,
nyeri otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomegali, gelisah atau
syok dan 1 label yaitu diagnosis.

2. Metode yang digunakan dalam menentukan klasifikasi pasien DBD
adalah Naive Bayes dengan hasil klasifikasi DBD (Demam Berdarah

Dengue), DD (Demam Dengue) atau DSS (Dengue Syok Syndrom).

Tujuan
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini adalah membuat
sistem yang dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi pasien DBD pada

Puskesmas Paduraksa Pemalang menggunakan algoritma Naive Bayes.

Manfaat

Manfaat yang diperoleh dari penelitian klasifikasi pasien demam
berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang
adalah :

1. Membantu memberikan informasi deteksi awal mengenai penyakit

demam berdarah sehingga dapat dilakukan penanganan lebih lanjut.



2. Sebagai alternatif alat bantu untuk melakukan klasifikasi dalam proses
deteksi awal pada pasien yang mengidap penyakit demam berdarah

1.6. Sistematika Penulisan
Untuk memudahkan pemahaman tentang penulisan Tugas Akhir ini,
maka pembahasan akan dibagi dalam beberapa bab sesuai dengan pokok

permasalahannya, yaitu:

BAB | PENDAHULUAN

Berisi latar belakang, perumusan masalah, pembatasan masalah,
tujuan, manfaat dan sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN DAN DASAR TEORI

Berist tentang pembahasan atau penjelasan dari teori-teori dalam
penelitian yang ada hubungannya dengan pokok permasalahan yang dipilih
yang akan dijadikan landasan dalam penulisan Tugas Akhir ini. Teori-teori
tersebut ada yang dikutip dari beberapa literatur.
BAB IIl METODE PENELITIAN

Berisi tentang desain penerapan dasar teori sebagai pendekatan
untuk mendapatkan solusi dalam Klasifikasi pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang.
BAB IV HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

Berisi hasil pengujian dari Klasifikasi pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang, pengujian
perangkat dan dicari sebab musababnya apabila ternyata tidak sejalan atau
menyimpang dengan dasar teori yang ada atau hasil pengujian.
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

pada bab ini berisi wacana kesimpulan dan saran pembuatan
klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada

Puskesmas Paduraksa Pemalang.



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1. Tinjauan Pustaka

Penelitian oleh Nugraha dkk (2017) dengan judul “Metode Naive
Bayes Classifier (Studi Kasus Pada Rumah Sakit Umum Daerah Undata
Palu)”. Penyakit stroke atau Cerebrovascular disease merupakan penyakit
yang dapat menyerang secara tiba-tiba dan menyebabkan kematian tanpa
memandang usia, ras dan jenis kelamin. menggunakan melakukan
pembagian terstruktur mengenai memakai Naive Bayes Classifier yaitu
prosedur pemecahan yg melakukan perbandingan probabilitas, dapat
dilakukan pengklasifikasian sesuai data training yg akan sebagai parameter
perhitungan penjabaran ke kelas HEMO atau INF. sesuai pengujian hasil
data pembinaan yg dijadikan data testing yaitu sebesar 203 data maka bisa
dinyatakan bahwa algoritma Naive Bayes Classifier sudah menghasilkan
89,65% keberhasilan dalam proses pengklasifikasian data (Nugraha dkk.,
2017).

Penelitian terkait dengan topik yang diangkat oleh penulis pernah
dilakukan oleh Astuti dkk (2018) dengan judul “Algoritma Naive Bayes
Dengan Fitur Seleksi Untuk Mengetahui Hubungan Variabel Nilai Dan
Latar Belakang Pendidikan”. program studi Teknik Informatika Fakultas
lImu personal komputer pada Universitas Dian Nuswantoro memiliki
mahasiswa terbanyak pada Udinus, sebagai akibatnya perlu selalu diadakan
penilaian. pada hal ini penilaian yg dipilih merupakan tentang asal jurusan
sekolah mahasiswa dengan variabel nilai mata kuliah. menggunakan
merogoh mahasiswa berasal angkatan tahun 2010 hingga 2012 sebesar
10.030 mahasiswa, hanya 489 mahasiswa yg mengisi berasal jurusan
sekolah. berasal sejumlah mahasiswa tadi dilakukan kata depan
menggunakan mengambil nilai mata kuliah wajib sebesar 25 mata kuliah
serta dari jurusan sekolah. Teknik data mining berupa algoritma naive bayes

dioptimasi dengan fitur selesai forward selection telah menaikkan akurasi



2.2.

pada inovasi pola klasifikasi. Peningkatan akurasi berasal naive bayes
64,77% menjadi 78,08% sehabis dioptimasi menggunakan forward
selection. dengan demikian hasil pembagian terstruktur mengenai tersebut
mampu dipergunakan sebagai isu dalam metode pembelajaran yg mampu
diterapkan (Astuti dkk., 2018).

Penelitian serupa oleh Gumiri dkk (2015) dengan judul “Sistem
Pakar Klasifikasi Status Perkembangan Anak Usia Dini Dengan Metode
Naive Bayes Classifer Berbasis DDST Rules”. Pada penelitian ini, penulis
membahas tentang kurangnya pengetahuan orang tua dalam memahami
tumbuh kembang anak secara dini yang berakibat pada kehidupan pribadi
dan pekerjaan anak diwaktu kemudian serta cara untuk mengatasi sebelum
terjadinya gejala-gejala abnormal pada anak dan agar dapat menemukan ada
atau tidaknya keterlambatan perkembangan anak sedini mungkin. Metode
yang digunakan adalah Naive Bayes Classifer Berbasis DDST Rules (Gumiri
dkk., 2015).

Dasar Teori
2.2.1. Klasifikasi
Klasifikasi adalah proses untuk mendapatkan model atau
fungsi  yang menguraikan = atau membedakan rancangan
menggunakan tujuan supaya memperkirakan kelas yang tidak
diketahut dari suatu objek (Han, J. & Kamber, 2014). dalam
pengklasifikasian data terdapat 2 proses yang dilakukan yaitu:
1. Proses training
pada proses training digunakan pembinaan set yg sudah
diketahui label-labelnya buat menciptakan model atau fungsi.

2. Proses testing
buat mengetahui keakuratan model atau fungsi yg akan
dibangun di proses training, maka digunakan data yang

dianggap dengan testing set buat memprediksi label-labelnya.



2.2¢4

Proses klasifikasi didasarkan pada empat komponen yaitu:

1.

Kelas :Variabel dependen berupa kategorikal yg
merepresentasikan  “label” yg ada di objek. misalnya: resiko

penyakit jantung, resiko kredit, customer loyalty, jenis gempa.

. Predictor : Variabel independen yg direpresentasikan oleh ciri

(atribut) data. misalnya: merokok, minum alkohol, tekanan darah,
tabungan, aset, honor.

Training dataset :Satu set data yg berisi nilai berasal ke 2
komponen pada atas yg dipergunakan buat memilih kelas yg
cocok sesuai predictor.

Testing dataset : Berisi data baru yg akan diklasifikasikan oleh
contoh yg sudah dirancang.

Demam Berdarah

Demam berdarah Dengue merupakan penyakit infeksi yang

disebabkan oleh virus Dengue dan ditularkan atau disebarkan oleh

nyamuk Aedes Aegepti. Penyebaran nyamuk Aedes Aegypti biasanya

dilakukan pada pagi sampai siang hari. Daerah yg kumuh adalah

sarang bagi nyamuk ini, dengan ciri bentuk badan yang bercorak

hitam dan putih nyamuk ini bisa dibedakan dengan nyamuk biasa

lainnya. Demam berdarah Dengue memiliki gejala sebagi berikut
(Sandi & Kartika, 2016):

© oo N o 0o bk w0 DR

Demam tinggi secara tibatiba .

Kepala terasa berat.

Nyeri pada otot, sendi, dan tulang.

Mual dan muntah.

Kurangnya nafsu makan.

Pembengkakan kelejar getah bening.

Ruam yg timbul selama 2-5 hari.

Kerusakan pembulu darah serta getah bening.

Pendarahan dihidung, bawah kuliat atau hidung (mimisan).
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Demam Dengue

Meski demam Dengue serta DBD sama-sama diakibatkan
oleh virus Dengue, tetapi keduanya adalah jenis demam yang
berbeda yang memiliki karakterisitik yang berbeda, yaitu kebocoran
plasma. Pada demam Dengue gejala hanya berupa demam dan syok
tidak sampai pembocoran plasma. Kebocoran plasma merupakan
melebarnya celah antara sel dipembuluh darah yg berakibat
keluarnya plasma darah keluar dari pembuluh darah. Darah terdiri
dari dua komponen yaitu plasma yang berupa sel darah dan cairan.
Meski plasma darah bisa keluar, namun celah pada sel darah tidak
cukup lebar untuk sel darahbisa keluar keluar. Jika plasma yang
keluar, maka darah akan menjadi lebih kental, karena percampuran
sel darah dengan plasma akan lebih banyak dari yang seharusnya.
Adapun ciri-ciri- dari demam Dengue sebagai berikut (Sandi &
Kartika, 2016):

Demam tinggi yang berkelanjutan.

Sakit kepala pada bagian tertentu terutama bagian dahi.
Sakit diare belakang bola mata.

Nyeri pada sendi.

Muka memerah.

S O N

Mual dan muntah.

Demam Syok Sindrom

Demam Syok Sindrom terjadi setelah demam turun, fase ini
biasanya ternjadi antara hari ke 3 — 7 pasien demam. Biasanya
pasien masih dalam keadaan setengah sadar walaupun sudah
mendekati kritis atau stadium akhir. Dengan penangan dini dan juga
mengganti cairan yang hilang biasanya syok dapat dihindari. Namun
jika terlambat maka akan menimbulkan penyakit yang lain yang
akan memperburuk proses penyembuhan. Penyakit yang akan

memperburuk kondisi pasien adalah: asidosis infeksi, metabolic,
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dehidrasi berlebih, pendarahan pada saluran cerna, gagal hati.
Adapun ciri-ciri dari demam syhok sindrom sebagai berikut (Sandi
& Kartika, 2016):

1. Merasakan nyeri pada bagian ulu hati secara terus menerus.

2. Memar pada kulit secara tiba-tiba, pendarahan pada hidung
(mimisan), serta pendarahan pada bagian mulut.

Muntah terus menerus.

Tinja yangg menghitam.

Rasa haus yg berlebihan.

Kulit pucat serta merasakan dingin.

N o g s~ w

Sering mengantuk sehingga kesadaran turun.

Data Mining

Data mining artinya suatu proses yang menerapkan teknik
statistik, matematika, kecerdasan buatan, serta machine learning
untuk  mengekstrasi dan menandal informasi yg berguna serta
pengetahuan yg terikat berasal database besar (Santosa, 2007).
kata data mining memiliki hakikat menjadi disiplin ilmu yg tujuan
utamanya artinya buat menemukan, menggali, atau menambang
pengetahuan asal data atau berita yg dimiliki. Data mining tak jarang
pula ‘diklaim menjadi Knowledge Discoveryin Database (KDD).
KDD merupakan aktivitas yg mencakup pengumpulan, pemakaian
data, historis buat menemukan keteraturan, pola atau korelasi dalam
set data ukuran akbar.

1. Metode Pelatihan
Secara garis besar metode pelatihan yg dipergunakan pada

teknik-teknik data mining dibedakan ke pada 2 pendekatan, yaitu
(Santosa, 2007):



10

a. Unsuperyised Learning
Metode ini diterapkan tanpa adanya latihan (pelatihan) serta
tanpa terdapat guru (teacher). pengajar di sini merupakan label
dari data.
b. Supervised Learning
Metode belajar menggunakan adanya latihan dan instruktur.
pada pendekatan ini, buat menemukan keputusan, fungsi
pemisah atau fungsi regresi, dipergunakan beberapa contoh data
yg memiliki hasil atau label selama proses pelatihan.
. Pengelompokan Data Mining
Ada beberapa teknik yg dimiliki data mining berdasarkan tugas
yg dapat dilakukan, yaitu (Santosa, 2007) :

a. Deskripsi

Para penelitian umumnya mencoba menemukan cara buat
mendiskripsikan pola serta tren yg tersembunyi pada data.
b. Estimasi
Estimasi mirip dengan klasifikasi, kecuali variable tujuan
yang lebih kearah numeric dari pada kategori.
c. Prediksi
Prediksi memiliki kemiripan menggunakan perkiraan serta
pembagian terstruktur mengenai. Hanya saja, prediksi hasilnya
membagikan sesuatu yg belum terjadi (mungkin terjadi di masa
depan).

d. Klasifikasi

Pada Klasifikasi variabel, tujuan bersifat kategorik.
contohnya, Pengklasifikasian pendapatan pada 3 kelas, yaitu
pendapatan tinggi, pendapatan sedang, serta pendapatan rendah

e. Clustering
Clustering  lebih  kearah  pengelompokan  record,

pengamatan, atau masalah pada kelas yg mempunyai kemiripan.
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f. Asosiasi

Mengidentifikasi korelasi antara banyak sekali peristiwa yg
terjadi di satu waktu.
3. Tahap-tahap Data Mining
Sebagai suatu rangkaian proses, data mining bisa dibagi
sebagai beberapa termin proses yg diilustrasikan pada gambar 2.1.
Tahap-tahap tersebut bersifat interaktif, pemakai terlibat pribadi

atau menggunakan perantaraan knowledge base.

ea s

a
Integration

Gambar 2.1. Tahap-Tahap Data Mining (Santosa, 2007)
Tahap-tahap data mining adalah sebagai berikut (Santosa, 2007):

a. Pembersihan data (data cleaning)

Pembersihan data ialah proses membuat noise serta data yg
konsisten atau data tidak relevan.
b. Integrasi data (data integration)
Integrasi data ialah penggabungan data berasal berbagai

database ke pada suatu database baru.
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. Seleksi data (data selection)

Data yg terdapat di database seringkali kali tak semuanya
digunakan.oleh sebab itu hanya data yang sinkron buat dianalisis
yg akan diambil berasal database.

. Transformasi data (data transformasi)

Data diubah atau digabung ke dalam format yg sinkron buat
diproses pada data mining.
. Proses mining

Merupakan suatu proses utama ketika metode diterapkan
buat menemukan pengetahuan berharga serta tersembunyi asal
data.

. Evaluasi pola (pattern evaluation)

Buat mengidentifikasi pola-pola menarik ke pada
knowledge hased yg ditemukan.

. Presentasi pengetahuan (knowledge presentation)

Artinya visualisasi serta penyajian pengetahuan tentang
metode yg dipergunakan buat memperoleh pengetahuan yg

diperoleh pengguna.
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2.2.6.Naive Bayes

Naive Bayes ialah sebuah pengklasifikasian probabilistik
sederhana yg menghitung sekumpulan probabilitas menggunakan
menjumlahkan frekuensi serta kombinasi nilai berasal dataset yg
diberikan. prosedur pemecahan mengunakan teorema Bayes serta
mengasumsikan seluruh atribut independen atau tak saling
ketergantungan yg diberikan oleh nilai di variabel kelas. Definisi lain
berkata Naive Bayes ialah pengklasifikasian menggunakan metode
probabilitas serta statistik yg dikemukan sang ilmuwan Inggris
Thomas Bayes, yaitu memprediksi peluang di masa depan sesuai

pengalaman pada masa sebelumnya..

Naive Bayes berdasarkan pada asumsi penyederhanaan
bahwa nilai atribut secara kondisional saling bebas Bila diberikan
nilai hasil. menggunakan istilah lain, diberikan nilai hasil,
probabilitas mengamati secara beserta merupakan produk berasal
probabilitas individu. faba penggunaan Naive Bayes artinya bahwa
metode ini hanya membutuhkan jumlah data training (pelatihan
data) yg kecil buat memilih perkiraan paremeter yg diperlukan pada
proses pengklasifikasian. Naive Bayes tak jarang bekerja jauh lebih
baik pada kebanyakan situasi global nyata yg kompleks asal
dibutuhkan. Naive Bayes memiliki banyak sekali keuntungan Bila

dibandingkan menggunakan beberapa teori lainnya, yaitu:

1. Interpolation.
2. Language.
3. Intuitions

Naive Bayes pula bisa dipergunakan sebagai indera
pengambilan keputusan buat memperbaharui taraf agama berasal
suatu isu. Teori Naive Bayes artinya satu berasal cabang teori

statistik matematik yg memungkinkan kita buat membentuk satu
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model ketidakpastian asal suatu peristiwa yg terjadi menggabungkan
pengetahuan umum , kabar yg akan terjadi pengamatan.

P(X|H)P(H)
P(X)

Dimana :
X = Data memakai class yg belum diketahui
H = Hipotesis data mempunyai suatu class spesifik

P(H|X) = Probabilitas hipotesis H dalam kondisi X (posteriori
probabilitas)

P(H) = Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)
P(X|H) =Probabilitas X berdasarkan kondisi di hipotesis H
P(X) = Probabilitas X

Teori Naive Bayes mempunyai beberapa kelebihan, yaitu:

1. Mudah bisa dipahami.
2. Hanya memerlukan pengkodean yg sederhana.

3. Lebih cepat pada penghitungan

UML (Unified Modelling Language)

Unified Modelling Language (UML) ialah sebuah bahasa yg
sudah sebagai baku dalam industri buat visualisasi, merancang dan
mendokumentasikan sistem piranti lunak. UML memberikan sebuah
standar buat merancang sebuah sistem menggunakan UML Kkita
dapat menghasilkan contoh buat seluruh jenis software piranti lunak,
dimana software tadi bisa berjalan di piranti keras, sistem operasi
serta jaringan apapun, ditulis pada bahasa pemrograman apapun.
Namun sebab itu UML pula memakai class serta operation pada

konsep dasarnya, maka dia lebih cocok buat penulisan piranti lunak
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pada bahasa-bahasa berorientasi objek seperti C++, Java, C# atau
VB.NET. andaipun demikian, UML permanen dapat dipergunakan
buat modeling aplikasi prosedural pada VB atau C (Munawar, 2018).

Mirip bahasa-bahasa lainnya, UML mendefinisikan notasi
serta syntax atau semantik. Notasi UML artinya sekumpulan bentuk
spesifik buat mendeskripsikan banyak sekali diagram piranti lunak.
Setiap bentuk mempunyai makna eksklusif, serta UML syntax
mendefinisikan bagaimana bentuk-bentuk tadi bisa dikombinasikan.
Notasi UML terutama diturunkan asal tiga notasi yg sudah terdapat
sebelumnya: Grady Booch OOD (Object-Oriented Design),Jim
Rumbaugh OMT (Object Modeling Technique), dan Ivar Jacobson
OOSE (Object-Oriented aplikasi Engineering). Sejarah UML sendiri
relatif panjang. hingga era tahun 1990 mirip kita ketahui puluhan
metodologi pemodelan berorientasi objek sudah bermunculan pada
global.. Masa itu populer menggunakan masa perang metodologi
(method war) pada pendesainan berorientasi objek. Masing-masing
metodologi membawa notasi sendiri-sendiri, yg menyebabkan ada
persoalan baru apabila kita bekerja sama menggunakan class atau
perusahaan lain yg memakai metodologi yg berlainan (Nugroho,
2005).

2.2.7.1. Use Case Diagram

Use case diagram mendeskripsikan fungsionalitas yg
diperlukan berasal sebuah sistem. yg ditekankan artinya
“apa” yg diperbuat sistem, serta bukan “bagaimana”. Sebuah
use case merepresentasikan sebuah hubungan antara aktor
menggunakan sistem. Use case adalah sebuah pekerjaan
eksklusif, contohnya login ke sistem, meng-create sebuah
daftar belanja, serta sebagainya. seseorang/sebuah aktor

merupakan sebuah entitas manusia atau mesin yg berinteraksi
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menggunakan sistem untuk melakukan pekerjaan eksklusif
(Munawar, 2018).

Use case diagram bisa sangat membantu Jika sedang
menyusun requirement sebuah ehavi, mengkomunikasikan
rancangan menggunakan klien, serta merancang test case
buat seluruh feature yg terdapat di ehavi. Sebuahuse case
bisa meng-include fungsionalitas use case lain sebagai bagian
berasal proses pada dirinya. Secara awam diasumsikan
bahwa use case yang di-include akan dipanggil setiap kali use
case yg meng-include dieksekusi secara normal. Sebuah use
case dapat pada-include oleh lebih dari satu use case lain,
sebagai akibatnya duplikasi fungsionalitas bisa dihindari
menggunakan - cara . menarik - keluar fungsionalitas yg
common. Sebuah use case pula dapat meng-extend use case
lain menggunakan - ehavior-nya sendiri. sementara hubungan
generalisasi antar use case membagikan bahwa use case yg

satu ialah spesialisasi asal yg lain.
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SIMBOL

NAMA

KETERANGAN

Actor

Mencitrakan  pengguna
saat berinteraksi dengan
use case.

Deperdency

Hubungan dimana
perubahan yg terjadi di
suatu elemen  mandiri
(independent)

mempengaruhi elemen yg
bergantung pada elemen
Y9 tak  mandiri
(independent).

Generalization

korelasi dimana objek
anak (descendent)
membuatkan sikap dan
struktur data asal objek
yg ada di atasnya objek
induk (ancestor).

Inclwde

Merepresentasikan bahwa
use case asal secara
eksplisit.

Extend

Menspesifikasikan bahwa
use case sasaran
memperluas  sikap asal
use case sumber di suatu
titik yg diberikan.

Association

Apa yg menghubungkan
antara objek satu
menggunakan objek
lainnya.

System

Merepresentasikan paket
yg menampilkan sistem
secara terbatas.
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deskripsi berasal urutan

aksi-aksi yang

Use Case menampilkan sistem

membuat suatu  akan

© terjadi yg terukur bagi
aktor.

hubungan hukum-aturan
serta elemen lain yg
bekerja ~ sama buat
‘ 5 Collaboration | menyediakan prilaku yg
- lebih besar dari jumlah
serta elemen-elemennya
(sinergi)

Elemen fisik yg eksis
ketika aplikasi dijalankan

Note .
5 serta mencerminkan suatu
sumber daya komputasi

ENN

Class Diagram

Class artinya sebuah spesifikasi pada instansiasi
akan membuat sebuah objek serta , artinya inti berasal
pengembangan serta desain berorientasi objek. class
mendeskripsikan situasi (atribut atau properti) suatu sistem,
sekaligus memberikan layanan buat memanipulasi situasai
tadi (metoda/fungsi).

Class diagram mendeskripsikan struktur serta
pelukisan class, package dan objek beserta korelasi satu
sama lain mirip containment, pewarisan, asosiasi, dan lain-

lain (Munawar, 2018). Class memiliki 3 area pokok :

1. Nama
2. Atribut
3. Metode
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Atribut serta metode bisa memiliki salah satu sifat
berikut:

1.

3.
4.

1.

Private, tidak bisa dipanggil berasal luar class yg
bersangkutan
Protected, hanya dapat dipanggil sang class yg
bersangkutan serta anak-anak yg mewarisinya
Public, bisa dipanggil oleh siapa saja
Class, bisa di implementasi berasal sebuah interface,
yaitu class tak berbentuk yg hanya mempunyai
metoda. Interface tak bisa pribadi diinstansiasikan,
namun wajib  diimplementasikan dahulu sebagai
sebuah group. menggunakan demikian interface
mendukung resolusi metode di ketika run-time.
Hubungan antar class yaitu (Munawar, 2018):
Asosiasi

Hubungan tidak — aktif —antar class. biasanya
mendeskripsikan class yg mempunyai atribut berupa
group lain, atau class yg wajib mengetahui keberadaan
class lain. Panah navigability membagikan arah query

antar group..

Agregasi

Hubungan yg menyatakan bagian (“terdiri atas..”).

Pewarisan

Hubungan hirarkis antar class bisa diturunkan
asalkan, class lain serta mewarisi seluruh atribut serta
metode class. Serta menambahkan fungsionalitas baru,
sebagai akibatnya dianggap anak asal class yg
diwarisinya. Kebalikan dari pewarisan merupakan

generalisasi.
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Rangkaian pesan (message) yg pada-passing berasal

satu class pada class lain..

Tabel 2.2. Simbol Class Diagram

SIMBOL

NAMA

KETERANGAN

Generalization

hubungan dimana objek
anak (descendent)
membuatkan  perilaku
serta  struktur  data
berasal objek yg terdapat
di atasnya objek induk
(ancestor).

Upaya buat menghindari

<> by Na_ry_ asosiasi menggunakan
SS0CIAtON |y ohih dari dua objek.

Himpunan asal objek-

Class - yg

mengembangkan atribut
serta operasi yg sama.

Collaboration

deskripsi  dari urutan
aksi-aksi bisa
ditampilkan sistem yg
membentuk suatu akibat

terukur bagi suatu aktor

Realization

Operasi yg benar-sahih
dilakukan sang suatu
objek.

Dependency

hubungan dimana
perubahan yg terjadi di
suatu elemen berdikari
(independent) akan
mempegaruhi elemen yg
bergantung padanya
elemen mandiri.

Association

Apa yg menghubungkan
antara objek satu
menggunakan objek lain.
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2.2.7.3. Activity Diagram
Activity diagram mendeskripsikan berbagai alir
kegiatan pada sistem yg sedang didesain, bagaimana masing-
masing alir berawal, decision yg mungkin terjadi, serta
bagaimana mereka berakhir. Activity diagram pula bisa
mendeskripsikan proses paralel yg mungkin terjadi di
beberapa eksekusi (Munawar, 2018).

Activity diagram artinya state diagram spesifik, pada
mana sebagian besar state merupakan action serta sebagian
akbar transisi di-trigger selesainya state sebelumnya (internal
processing). oleh sebab < itu activity diagram tak
mendeskripsikan behaviour internal sebuah sistem (serta
interaksi antar subsistem) secara eksak, namun lebih
mendeskripsikan proses-proses serta jalur-jalur aktivitas

berasal level atas secara umum .

Sebuah aktivitas bisa direalisasikan sang satu use case
atau lebih. kegiatan mendeskripsikan proses yg berjalan, ad
interim use case mendeskripsikan bagaimana aktor memakai
sistem buat melakukan kegiatan. Sama seperti state, baku
UML memakai segiempat menggunakan sudut membulat
buat mendeskripsikan kegiatan. Decision dipergunakan buat
mendeskripsikan behaviour pada kondisi eksklusif. buat
mengilustrasikan proses-proses paralel (fork serta join)
dipergunakan titik sinkronisasi yg bisa berupa titik, garis
horizontal atau vertikal. Activity diagram bisa dibagi sebagai
beberapa object swimlane buat mendeskripsikan objek mana

yg bertanggung jawab untuk aktivitas tertentu.
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2.2.7.4. Sequence Diagram
Sequence diagram mendeskripsikan hubungan antar
objek pada sistem berupa message yg digambarkan terhadap
waktu. Sequence diagram terdiri atar dimensi vertikal

(waktu) serta dimensi horizontal (objek-objek yg terkait).

Sequence diagram tak jarang dipergunakan buat
mendeskripsikan rangkaian langkah- langkah yg dilakukan
menjadi respons berasal sebuah event untuk membentuk hasil
tertentu. Diawali asal apa yg men-trigger kegiatan tadi,
proses serta perubahan apa saja yg terjadi secara internal

serta output apa yg didapatkan(Munawar, 2018).

Masing-masing objek, termasuk aktor, mempunyai
lifeline vertikal. Message digambarkan sebagai garis
berpanah asal satu objek ke objek lainnya. di fase desain
berikutnya, message akan dipetakan sebagai operasi/metoda
dari class. Activation bar membagikan lamanya hukuman
sebuah proses, umumnya diawali menggunakan diterimanya

sebuah pesan.

Tabel 2.3. Simbol Sequence Diagram
NO GAMBAR NAMA KETERANGAN

Objek entity,
LifeLine | antarmuka yg saling
berinteraksi.

Spesifikasi  berasal
komunikasi antar
Message | objek yg memuat
informasi  aktifitas
yg terjadi.

pengguna sistem yg
bekerjasama secara
langsung dengan
sistem

Actor

T
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2.2.8. PHP

PHP/FI artinya akronim dari Personal Home halaman/Forms
Interpreter. di awal penyusunan, PHP/FI hanya memiliki fungsi
dasar dari PHP yg terdapat kini ini sebab saat pertama kali didesain
menggunakan Perl maka PHP/FI juga mempunyai susunan serta
karakter pemograman yg sama dengan Perl. (Syafii, 2015). Berapa
kelebihan PHP dari bahasa pemrograman web, diantaranya (Sakur,
2010) :

1. Bahasa pemrograman PHP merupakan sebuah bahasa script yg
tidak melakukan sebuah kompilasi pada penggunaannya.

2. Web Server yg mendukung PHP bisa ditemukan dimana-mana,
mulai asal apache, IIS, ‘Lighttpd, sampai Xitami menggunakan
konfigurasi yg cukup praktis.

3. Pada sisi pengembangan lebih simpel, sebab banyaknya milis-
milis serta developer yg siap membantu pada pengembangan..

4. Pada sisi pemahaman, PHP ialah bahasa scripting yang paling
praktis sebab mempunyai referensi yg banyak.

5. PHP merupakan bahasa open source yg bisa dipergunakan pada
banyak sekali mesin (Linux, Unix, Macintosh, Windows) serta
hisa dijalankan secara runtime melalui console serta pula dapat

menjalankan perintah-perintah sistem..
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2.2.9. MySQL

MySQL artinya sebuah program database server yg bisa
mendapatkan serta mengirimkan datanya menggunakan sangat cepat,
multi user serta memakai perintah dasar SQL (Structured Query
Language) (Nugroho, 2005). MySQL merupakan sebuah database
yang gratis artinya bebas untuk digunakan untuk keperluan pribadi
atau usaha tanpa membeli atau membayar lisensi. MySQL pertama
kali dirintis oleh seorang programmer database bernama Michael
Widenius. Selain database server, MySQL juga merupakan program
yang dapat mengakses suatu database MySQL yang berposisi
sebagai server, jadi MySQL adalah sebuah database yang dapat
digunakan baik sebagai client maupun server. Selain itu MySQL

mempunyai beberapa kelebihan dibanding database lain, yaitu:

1. MySQL sebagai Database Management Systems (DBMS).

2. MySQL sebagai Relation Database Management Systems
(RDBMS).

3. MySQL adalah sebuah software database yang open source
yang artinya program ini bersifat gratis atau bebas digunakan
oleh siapa saja tanpa harus membeli dan membayar lisensi
kepada pembuatnya.

4. MySQL merupakan sebuah database server sehingga dapat
dihubungkan untuk media internet yg bisa diakses berasal jauh.

5. MySQL artinya sebuah database client. MySQL dapat
melakukan query yang mengakses database pada server.

6. MySQL bisa mendapatkan query yg bertumpuk dalam satu
permintaan atau yg dianggap Multi Threading.

7. MySQL merupakan database yg bisa menyimpan data
berkapasitas sangat akbar sampai ukuran gigabyte sekalipun.

8. MySQL didukung oleh driver ODBC sebagai akibatnya bisa
diakses memakai perangkat lunak apa saja termasuk visual

seperti Delphi juga Visual Basic.
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MySQL merupakan database memakai enkripsi password.
MySQL artinya server database multi user yg tidak hanya
dipergunakan satu orang saja akan tetapi bisa dipergunakan oleh
banyak orang.

MySQL bisa menciptakan kurang lebih 16 kunci per tabel serta
pada satu kunci memungkinkan berisi belasan field (kolom).
MySQL mendukung field yang dijadikan untuk kunci primer
serta kunci unik (unique).

MySQL bias digunakan pada sebuah komponen C atau perl API
sehingga dapat diakses melalui sebuah program aplikasi yg
berada dibawah protokol internet berupa web.

MySQL mempunyai kecepatan pada pembuatan tabel serta
pengupdaten tabel.

MySQL bias dipergunakan dalam bahasa pemakaian yg standar
yaitu SQL Yyaitu sebuah bahasa permintaan yang distandarkan
pada beberapa database server seperti Oracle, PostGre SQL dan

lain-lain.
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METODE PENELITIAN

3.1. Metode Penelitian
Metode penelitian artinya suatu cara atau prosedur yg dipakai untuk
mengumpulkan data, dengan perantara teknik tertentu. Pada penelitian ini,

akan menggunakan beberapa metode penelitian adalah

3.3.1 Metode Pengumpulan Data
Metode yg dipergunakan pada proses pengumpulan data
sebagai bahan pembuatan klasifikasi - pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang

adalah

1. Wawancara
Pada metode wawancara melakukan tanya jawab
bersama staf Puskesmas Paduraksa Pemalang. Data set pada
penelitian ini diperoleh dari- Puskesmas Paduraksa Pemalang.
Data yang digunakan yaitu data pasien DBD tahun 2021

sebanyak 30 pasien.

2. Studi Pustaka
Pada metode studi pustaka melaksanakan pengumpulan
data menggunakan cara mempelajari literatur, laporan, maupun
jurnal yg berafiliasi menggunakan pembagian terstruktur
mengenai, penyakit demam berdarah, algortima Naive Bayes,
UML, PHP dan MySQL.

3.3.2 Metode Pengembangan Sistem
Metode pengembangan sistem yang digunakan dalam
penelitian ini adalah prototype. Tahap-tahap untuk membangun

prototype ialah

26
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Pengumpulan Kebutuhan

Dalam tahap ini untuk mengidentifikasikan kegunaan
dalam pembuatan klasifikasi pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang diperlukan perangkat lunak (software) dan kebutuhan
perangkat keras (hardware).

Membangun Prototyping

Pada termin ini penulis melakukan perancangan sistem
menggunakan menggunakan UML yg mencakup use case
diagram, activity diagram, sequence diagram class diagram. di
tahap ini, penulis pula menghasilkan perancangan database serta

desain antar muka sistem.

Evaluasi Prototyping

Dalam tahap ini penulis membuat evaluasi yaitu
klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes
pada Puskesmas Paduraksa Pemalang sudah sesuai dengan

perancangan sistem yang telah dibuat.

Mengkodekan Sistem

Proses membangun prototyping disini adalah pembuatan
klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes
pada Puskesmas Paduraksa Pemalang dalam penggunaan PHP
serta MySQL.

Menguji Sistem
Merupakan pengujian yg dilakukan terhadap prototyping
sudah dirancang memakai pengujian black box

Evaluasi Sistem
Merupakan evaluasi dilakukan terhadap prototyping yg
telah dirancang, jika terdapat perubahan maka perlu diperbaiki

sinkron menggunakan harapan pemakai..
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7. Menggunakan Sistem
Merupakan yang akan terjadi dari prototyping yg

dirancang telah disetujui oleh pengguna

Identifikasi Masalah
Permasalahan yang dihadapi dalam proses klasifikasi pasien DBD

pada Puskesmas Paduraksa Pemalang adalah

1. Pendeteksian penyakit DBD oleh masyarakat sendiri kadang tidak
diharaukan, hal ini dikarenakan gejala penyakit ini seperti penyakit
umum, tetapi jika tidak ditangani dengan benar, penyakit ini akan
menyebabkan kematian.

2. Penyakit DBD pada Puskesmas Paduraksa Pemalang merupakanl0
besar penyakit yg poly terjadi selama tahun 2017 yaitu sebesar 485
kasus serta sebagai urutan ketiga..

Berdasarkan permasalahan di atas, penulis melakuan suatu penelitian
yang akan  mempermudah dalam menentukan informasi mengenai
klasifikasi pasien DBD menggunakan teknik data mining. Dalam penelitian
ini, penulis memakai data yg diambil asal Puskesmas Paduraksa Pemalang.
Data tadi lalu akan diolah serta dijadikan informasi dalam menentukan
klasifikasi penyakit DBD. Dengan informasi tersebut, diharapkan dapat
membantu dalam deteksi dini pasien yang mengalami penyakit DBD dengan

menggunakan Naive Bayes.

Identifikasi Perangkat Keras (Hardware)

Identifikasi perangkat keras dalam pembuatan Klasifikasi pasien
demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang, dibutuhkan unit perangkat keras yang digunakan dalam
pembuatan sistem. Spesifikasi perangkat keras yang akan digunakan adalah

perangkat laptop dengan spesifikasi sebagai berikut:

1. Processor Intel (R) Pentium IV Core 13
2. Memori 4 GB DDR3
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3. HDD 500 Gb
4. DVDRW 23 X
5. LCD 14»

Identifikasi Kebutuhan Perangkat Lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan dalam pengembangan klasifikasi
pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas
Paduraksa Pemalang yaitu :

1. Sistem Operasi  : Microsoft Window 8.1
2. Editor Web . Dreamweaver CS5

3. HTTP Server : . Apache + PHP

4. Database :  MySQL

5. Browser : -Mozilla Firefox

Identifikasi Kebutuhan Data

Data yang dibutuhkan dalam penelitian ini adalah data pasien DBD
tahun 2021 yang di dapat dari Puskesmas Paduraksa Pemalang sebanyak 30
data dengan 9 atribut dan 1 label yang diperlihatkan seperti tabel 3.1.



Tabel 3.1. Atribut Klasifikasi Pasien DBD

Jenis Kolom Nilai
ID Nama String
. . . e Ya
Atributl | Manifestasi Pendarahan
e Tidak
. . e Ya
Atribut2 | Nyeri Kepala
e Tidak
. e Ya
Atribut3 | Lemah
e Tidak
. . . e Ya
Atribut4 | Nyeri Otot/Sendi
e Tidak
. e Ya
Atribut5 | Ruam
e Tidak
] . e Ya
Atribut6 - | Nadi Cepat
e Tidak
’ . ; e Ya
Atribut7 | Hipotensi
e Tidak
. ] e Ya
Atribut8 | Hepatomegali
e Tidak
. . e Ya
Atribut9 | Gelisah Atau Syok
e Tidak
e DBD
Label Diagnosis e DD
e DSS

30

Data pasien DBD tahun 2021 yang di dapat dari Puskesmas Paduraksa

Pemalang diperlihatkan seperti tabel 3.2.



31

Tabel 3.2. Data Pasien DBD

No Nama Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Label
utl ut 2 ut3 ut4 uts ut6 ut?7 ut8 ut9

1| Pasienl Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

2 | Pasien?2 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

3 | Pasien3 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

4 | Pasien4 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

5| Pasien5 | Tidak Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DBD

6 | Pasien6 | Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD

7 | Pasien?7 | Tidak Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

8 | Pasien8 | Tidak Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DBD

9 | Pasien9 | Tidak | Tidak Ya Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

10 | Pasien 10 Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD

11 | Pasien 11 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

12 | Pasien 12 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

13 | Pasien 13 | Tidak Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DBD

14 | Pasien 14 | Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD

15 | Pasien 15 Ya Ya Ya Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD

16 | Pasien 16 Ya Ya Ya Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DD
17 | Pasien 17 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak DD
18 | Pasien 18 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD

19 | Pasien 19 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak DD

20 | Pasien 20 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak DD

21 | Pasien 21 Ya Ya Ya Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak DD

22 | Pasien 22 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak DD

23 | Pasien 23 Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DD

24 | Pasien 24 Ya Ya Ya Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak DD

25 | Pasien 25 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DSS

26 | Pasien 26 | Tidak Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS

27 | Pasien 27 Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
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28 | Pasien 28 Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
29 | Pasien 29 Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
30 | Pasien 30 Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS

3.6. Metode Yang Diusulkan

Metode yang diusulkan untuk Klasifikasi pasien demam berdarah

menggunakan

diperlihatkan seperti gambar 3.1.

Naive Bayes

Tentukan Varibel
Penelitian yaitu
manifestasi
pendarahan, nyeri
kepala, lemah, nyeri
otot/sendi, ruam, nadi
cepat, hipotensi,
hepatomegali, gelisah
atau syok, diagnosis

.

Baca data training

pada Puskesmas

Input data uji

}

Hitung dengan
Naive Bayes

'

Klasifikasi pasien
DBD

Gambar 3.1. Metode Yang Diusulkan

Paduraksa Pemalang

Proses Klasifikasi klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan

Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang yaitu

1. Menentukan variabel yang digunakan dalam klasifikasi pasien demam

berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa

Pemalang yaitu manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah, nyeri

otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomegali, gelisah atau syok,

diagnosis.

2. Baca data training pasien sebanyak 30 data pasien DBD.

3. Input data uji klasifikasi pasien DBD.
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4. Hitung klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes

dengan rumus P(H|X):w

P(X)

5. Tentukan Kklasifikasi pasien demam berdarah yaitu hasil klasifikasi
DBD (Demam Berdarah Dengue), DD (Demam Dengue) atau DSS

(Dengue Syok Syndrom).

3.7. Use Case Diagram
Gambar 3.2 menjelaskan admin melakukan login ke Klasifikasi
pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas
Paduraksa Pemalang dengan memasukkan username dan password
kemudian melakukan input atau import data latih, input data uji kemudian
akan ditampilkan klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive

Bayes kemudian logout.

uc Use Case Model/

«include» ) . .
_____ Hasil Klasifikasi

Pasien DBD

Gambar 3.2. Use Case Diagram
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3.8. Activity Diagram
1. Login
Login dimulai dengan admin mengisi username serta password
lalu sistem melakukan verifikasi username serta password, Bila
username dan password akan tampil hidangan admin sedangkan Bila
pengisian username serta password tidak valid akan ditampilkan pesan
username dan password salah dan admin melakukan pengisian

username dan password lagi.

act activity Model

Admin Sistem

Start

Isi username
an passwo

Submit
username
dan
asSW O

Tampil pesan Tidak

Username dan
assword Sala

Verifikasi
username dan
password

Ya

Tamipil menu
admin

Finish

Gambar 3.3. Activity Diagram Login

2. Input Data Latih
Input data latih dimulai dengan admin mengisi data latih pasien
DBD yang terdiri dari manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah,
nyeri otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomegali, gelisah atau
syok, diagnosis dan sistem akan melakukan verifikasi dari data latih

pasien DBD yang dimasukkan, jika data latih pasien DBD yang
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dimasukkan valid, maka data latih pasien DBD akan disimpan di tabel
data sedangkan jika data latih pasien DBD yang dimasukkan tidak valid
maka akan ditampilkan pesan data latih pasien DBD sudah ada dan

admin mengulang pengisian data latih pasien DBD.

act activity Model /

Admin Sistem

Start

Isi data
asien DB

Submit data
asien DBD.

Tidak

Verifikasi data
pasien DBD

Tampil pesan Data
Sudah Ada

Data pasien DBD
tersimpan dan tampil
data pasien DBD

Finish

Gambar 3.4. Activity Diagram Input Data Latih

Input Data Uji

Input data uji dimulai dengan admin memasukkan data latih,
sistem akan melakukan proses klasifikasi pasien DBD dengan metode
Naive Bayes kemudian akan ditampilkan hasil klasifikasi pasien DBD
dengan klasifikasi DBD, DD atau DSS.



act activity Model

Admin Sistem

Start

Input data uji

Proses
klasifikasi
dengan Naive
Bayes

Submit data uji

Hasil klasiifikasi
pasien DBD

Finish

Gambar 3.5. Activity Diagram Input DataUji

3.9. Sequence Diagram

1. Login

sd sequence Model/

OO 1O

: Login Interface Login Process AdminDB

1
Isi username dan passwprd()
1 1

|

I |

| |

| |

| |

Validasi login() |
| |

|
|

Selectlogin“ |
Pesan ul:sgélname dan password salah()

-1

Gambar 3.6. Sequence Diagram Login
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Login dimulai dengan admin mengisi username serta password
lalu sistem melakukan verifikasi username dan  password, Bila
username serta password akan tampil sajian admin sedangkan Jika
pengisian username serta password tidak valid akan ditampilkan pesan
username dan password salah dan admin melakukan pengisian

username dan password lagi.

Input Data Latih

Input data latih dimulai dengan admin mengisi data latih pasien
DBD yang terdiri dari manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah,
nyeri otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomegali, gelisah atau
syok, diagnosis dan sistem akan melakukan verifikasi dari latih pasien
DBD yang dimasukkan, jika data latih pasien DBD yang dimasukkan
valid, maka data latih pasien DBD akan disimpan di tabel data
sedangkan jika data latih pasien DBD yang dimasukkan tidak valid
maka akan ditampilkan pesan data latih pasien DBD sudah ada dan

admin mengulang pengisian data latih pasien DBD.

sd sequence Model /

wassuen V@

Data Interface Data Process DataIDB

|
I I
| Isi data latih

|

|

|
| pasien DBD() I
. -

Simpan data

|
|
|
| |
I insert data I
|
|
|

latih pasien

DBD( latih
Tampil pesan pasien
Data Latih DBD()

Pasien DBD
Berhasil
Disimpan()

Gambar 3.7. Sequence Diagram Input Data Latih
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Input Data Uji

Input data uji dimulai dengan admin memasukkan data latih,
sistem akan melakukan proses klasifikasi pasien DBD dengan metode
Naive Bayes kemudian akan ditampilkan hasil klasifikasi pasien DBD
dengan klasifikasi DBD, DD atau DSS.

sd sequence Model/

101000

Klasifikasi Klasifikasi DataDB HasilDB

Interlface Process : :

Isi data uji() : : :
| |

| |

| |

select data() | |
|
|

insert hasil() |

i

Klasifikasi
pasien DBD()
<

cm e ] e S i

Gambar 3.8. Sequence Diagram Input Data Uji



3.10. Class Diagram

dengan class hasil dengan primary key id.

class Class /

Data

id: integer
atributl: varchar
atribut2: varchar
atribut3: varchar
atribut4: varchar
atribut5: varchar
atribut6: varchar
atribut7: varchar
atribut8: varchar
atribut9: varchar
label: varchar

+ 4+ F +F + + + o+ o+

Hasil

id: int
hasil: varchar

hapus() : void
simpan() : void

45

import() : void
input() : void
hapus() : void

+ +

Gambar 3.9. Class Diagram
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Gambar 3.9 menjelaskan class data dengan primary key id berelasi

3.11. Rancangan Database

Database sistem klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan

Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang terdiri dari 2 tabel yaitu
tabel data dan tabel hasil.

1.

Tabel Data

Tabel data digunakan untuk menyimpan data pasien demam berdarah

pada Puskesmas Paduraksa Pemalang. Tabel data diperlihatkan seperti

pada tabel 3.3.
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Tabel 3.3. Tabel Data

No | Field Name | Size Type Keterangan

11D 4 Int ID

2 | Atributl 5 Varchar | Atribut Manifestasi
Pendarahan

3 | Atribut2 5 Varchar | Atribut Nyeri Kepala

4 | Atribut3 5 Varchar | Atribut Lemah

5 | Atribut4 5 Varchar | Atribut Nyeri Otot/Sendi

6 | Atribut5 3 Varchar | Atribut Ruam

7 | Atribut6 <) Varchar | Atribut Nadi Cepat

8 | Atribut7 5 Varchar | Atribut Hipotensi

9 | Atribut8 2 Varchar | Atribut Hepatomegali

10 | Atribut9 5 Varchar | Atribut Gelisah Atau Syok

11 | Label 3 Varchar | Label Diagnosis

2. Tabel Hasil

Tabel hasil digunakan untuk menyimpan hasil klasifikasi pasien demam
berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa

Pemalang. Tabel hasil diperlihatkan seperti pada tabel 3.4.
Tabel 3.4. Tabel Hasil

No Field Name Size Type Keterangan

11D 4 Int ID

2 | Hasil 3 Varchar | Hasil Klasifikasi
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3.12. Rancangan Interface
1. Login

Login

Username

Password

Login

Gambar 3.10. Login

Gambar 3.10 menjelaskan perihal laman login yg dipergunakan
admin buat masuk ke sistem Kklasifikasi pasien demam berdarah
memakai Naive Bayes di Puskesmas Paduraksa Pemalang. Isi username
serta password lalu klik login untuk masuk ke sistemklasifikasi pasien
demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang, jika data valid akan ditampilkan halaman sistem klasifikasi
pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas

Paduraksa Pemalang.

2. Data Latih

Data Latih| Data Latih Pasien DBD

Manifestasi Pendarahan
Nyeri Kepala

Data Uji Lemah

Nyeri Otot/Sendi
Admin Ruam

Nadi Cepat

Hipotensi
Hepatomegali

Gelisah Atau Syok
Diagnosis

Import Data

pooonooge

Batal |

Tampilkan | Item Masukkan KataKunci [ |

No Pendarahan Nyeri Kepala Lemah Nyeri Otot Ruam Nadi Cepat Hipotensi

Gambar 3.11. Data Latih



42

Gambar 3.11 menjelaskan tentang laman data latih yg
digunakan untuk mengelola data latih pasien demam berdarah pada

Puskesmas Paduraksa Pemalang

3. Import Data
Gambar 3.12 menjelaskan tentang halaman import yg
dipergunakan buat mengimport data latih pasien demam berdarah pada
Puskesmas Paduraksa Pemalang ke sistem. Pilih file pasien demam

berdarah kemudian klik proses untuk menyimpan data.

Data Latih | pata¥is Browse
] Kosongkn Data Terlebih Dahulu
Import Data
Import Batal
Data Uj
Admin
Gambar 3.12. Import Data
4. Data Uji
Data Latih | Data Uji Pasien DBD
Manifestasi Pendarahan [ ]
) A Nyeri Kepala (]
Data Uiji Lemah ]
Nyeri Otot/Sendi e
Admin Ruam 1
Nadi Cepat —/
Hipotensi —/
Hepatomegali /]
Gelisah Atau Syok 1]
| Proses | | Batal

Hasil Klasifikasi Pasien DBD
Dengan Naive Bayes

Gambar 3.13. Data Uji
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Gambar 3.13 menjelaskan tentang halaman data uji yg
dipergunakan buat melakukan Kklasifikasi pasien demam berdarah

menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang.

5. Admin
Data Latih | Data Admin
Import Data User Name |
I —
Data U | Simpan | | Batal |
Admin Tampilkan [ ] Item Masukkan Kata Kunci [ ]

No Username Password Proses

Gambar 3.14. Admin

Gambar 3.14 menjelaskan tentang halaman admin yang
digunakan admin untuk mengelola data admin sistem klasifikasi pasien
demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa

Pemalang.

3.13. Metode Pengujian Sistem

Pengujian intinya artinya menemukan dan menghilangkan bug
(kesalahan-kesalahan) yg terdapat pada sistem/software. Metode yg
dipergunakan pada pengujian validasi pada penelitian ini artinya metode
black box. Pengujian black box tidak perlu memahami apa yg sesungguhnya
terjadi pada sistem/software. di dalam black box, item-item yg diuji diklaim
gelap sebab logikanya tidak diketahui, yg diketahui hanya apa yg masuk
serta apa yang keluar berasal kotak hitam. yg diuji merupakan masukan dan
keluarannya merupakan menggunakan berbagai masukan yg diberikan,

apakah sistem/software menyampaikan keluaran seperti yg dibutuhkan.

Black box bisa menemukan kesalahan pada kategori berikut:
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Fungsi-fungsi yang tidak benar atau hilang.

Kesalahan antar muka sistem.

Kesalahan dalam struktur data atau akses basis data eksternal.
Inisialisasi dan kesalahan terminasi.

Validitas fungsional.

Kesensitifan sistem terhadap nilai input tertentu.

N o a k~ wbh e

Batasan dari suatu data.

Pengujian klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive
Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang diharapkan dapat berjalan
dengan semestinya yaitu dapat memberikan klasifikasi pasien demam

berdarah tanpa ada kendala pada saat diimplementasikan.
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4.1.2.

Login
ory Bookmarks Took Help -8
& Login x [
(o (6] O D localhost/de sea T QSearch © 2=

18 PRO Sttemap Service - ® Credentials Android ® (4) WhatsApp @ Data Mining Algoritm... ) Web EasyShare [0 Social Media Series (P... 3 Best Free Website Tem... [ Tutorial Mengirim Ds. [ Other Bookmarks

Gambar 4.1. Login

Gambar 4.1 menjelaskan tentang halaman login yg
dipergunakan admin buat masuk ke sistem klasifikasi pasien demam
berdarah  menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang. Isi username serta password lalu ketuk login buat masuk
ke sistem klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive
Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang, jika data valid akan
ditampilkan halaman sistem sistem klasifikasi pasien demam
berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang sedangkan jika tidak valid akan ditampilkan pesan
username atau password salah.

Data Latih
Gambar 4.2 menjelaskan tentang halaman data latih yg
dipergunakan admin buat mengelola data latih pasien demam

berdarah pada sistem klasifikasi pasien demam berdarah

45
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menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang. Isi
manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah, nyeri otot/sendi, ruam,
nadi cepat, hipotensi, hepatomageli, gelisah atau syok, diagnosis
kemudian tekan tombol simpan untuk menyimpan data latih pasien
demam berdarah pada Puskesmas Paduraksa Pemalang ke tabel data.
Klik edit kemudian isi manifestasi pendarahan, nyeri kepala, lemah,
nyeri otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomageli, gelisah
atau syok, diagnosis dan tekan tombol simpan untuk mengubah data
latih pasien demam berdarah pada Puskesmas Paduraksa Pemalang
asal tabel data. Klik hapus lalu tekan oke buat menghapus data latih
pasien demam berdarah pada Puskesmas Paduraksa Pemalang dari
tabel data.

E“WMAR‘ T‘x il

Q D lochos: oerdar T Q Search @ I =
. @ Credentials s 3 (@ Whatshpp o i () : ﬂsmrmwmtm mm.u Mengiim 0a [ othe  Bookmatks
NAIVE BAYES : g
Data Latih Pasien DBD
NYER -
ERI O

NAD .

OTENS -y

GELIS) T -

Gambar 4.2. Data Latih

Import Data

Gambar 4.3 menjelaskan tentang page import data yg
dipergunakan admin buat mengimport data latih pasien demam
berdarah di Puskesmas Paduraksa Pemalang menggunakan format
excel (xlIs) ke sistem. Pilih arsip xIs lalu tekan tombol import buat

mengimport data xlIs ke pada tabel data. Bila ingin mengosongkan
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data di waktu melakukan import data xIs klik check box kosongkan

data.
istory Bookmarks Tools Help P )
@ Naive Bayes x [N “
« [¢] O D localhost T Q seard 9 n 2

rvice-.. @ Credentials Android (4) WhatsApp @ Date Mining Algoritm... @) Web EasyShare [ Social Media Series (P... ) Best Free Website Tem... I3 Tutoriel Mengirim Da. [ Other Bookmarks

NAIVE BAYES

£ oanaum

Import Data

=| maPORT DATA

DATAUS

Gambar 4.3, Import Data

4.1.4. Data Uji

Gambar 4.4 menjelaskan perihal halaman data uji yg
dipergunakan admin untuk memproses sistem Kklasifikasi pasien
demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas
Paduraksa Pemalang. Pilih manifestasi pendarahan, nyeri kepala,
lemah, nyeri otot/sendi, ruam, nadi cepat, hipotensi, hepatomageli,
gelisah atau syok kemudian tekan tombol proses buat menampilkan
hasil sistem klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive
Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang.
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i T =5

& > C O D localhost/demamberdarah/ind Q search @ m 2 =

x4
@ Credentials Android (@ (4) WhatsApp @ Data [+ o] . 3 Tem.. @ [ Other Bookmarks

) PRO Sitemap Service ..

NAIVE BAYES
Data Uji Pasien DBD

Ya v

& oaaamu
[E] mporr oara
B omus

(@) aomm E N Ya

& > C Q.0 localhost/der: = e 273hfin - kpht " 5=c=no . Q Search 9 & nZE=

) PRO Sitemap Semvice - Credentias 2ndroid @ (4) Whets'pp & i (2] ¥ o i 3 iteTem.. [ O Other Bookmarks

Gambar 4.4. Data Uji

Proses klasifikasi data uji dari pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes dengan data latih sebanyak 30 data yang
diperlihatkan seperti tabel 4.1.

Tabel 4.1. Data Latih

No | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Label
utl ut 2 ut 3 ut4 utb ut6 ut’7 ut8 ut9

1 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD

2 Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
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3| Ya Ya Ya Ya | Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
4| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
5| Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DBD
6 | Tidak | Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD
7 | Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
8 | Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DBD
9 | Tidak | Tidak | Ya | Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
10| Ya | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD
11| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
12| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD
13 | Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DBD
14 | Tidak | Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD
15| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD
16| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
17| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD
18| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD
19| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
20| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
21| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
22| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
23| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
24 | Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD
25| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DSS
26 | Tidak | Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
27| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
28 | Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
29 | Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
30| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS
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Proses pengujian pasien demam berdarah dengan data uji

sebagai berikut:

Manifestasi pendarahan
Nyeri kepala

Lemah

Nyeri otot sendi

Ruam

Nadi Cepat

Hipotensi
Hepatomageli

Gelisah

© © N o g~ w D

Ya
Ya
Ya
Ya
Tidak
Tidak
Ya
Ya
Ya

Sebelum melakukan perhitungan dengan metode Naive

Bayes, tentukan jumlah kasus data latih yang digunakan yaitu

1. Jumilah Data
2. Kasus DBD
3. Kasus DD

4. Kasus DSS

30
14
10
6

Proses perhitungan data uji dengan algoritma Naive Bayes

sebagai berikut:

Perhitungan kasus DBD yaitu

P(Status = DBD)

P(Pendarahan = Ya | Status = DBD)

P(Nyeri kepala = Ya | Status = DBD)

P(Lemah = Ya  Status = DBD)

P(Nyeri otot = Ya | Status = DBD)

14
30

12
14

13
14

12
14



P(Ruam = Tidak | Status = DBD)

P(Nadi Cepat = Tidak | Status = DBD)

P(Hipotensi = Ya | Status = DBD)

P(Hepatomageli = Ya | Status = DBD)

P(Gelisah = Ya | Status = DBD)

P (X Diagnosis = DBD)

Perhitungan kasus DD yaitu

P(Status = DD)

P(Pendarahan = Ya | Status = DD)

P(Nyeri kepala = Ya | Status = DD)

P(Lemah = Ya | Status = DD)

P(Nyeri otot = Ya | Status = DD)

P(Ruam = Tidak | Status = DD)

P(Nadi Cepat = Tidak | Status = DD)

P(Hipotensi = Ya , Status = DD)

P(Hepatomageli = Ya | Status = DD)

10
30

10
10

10
10

10
10

o1
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P(Gelisah = Ya | Status = DD)

P (X; Diagnosis = DD) = D008yl

30 7 107107 10" 10

0 0 7 0 0
—X—X—X—X—
10 10 10 10 10

= 0,0000

Perhitungan kasus DSS yaitu
P(Status = DSS) = 3‘;0
P(Pendarahan = Ya ' Status = DSS) = g
P(Nyeri kepala = Ya' Status = DSS) = g
P(Lemah = Ya ! Status = DSS) = Z
P(Nyeri otot = Ya ! Status = DSS) = g
P(Ruam = Tidak ! Status = DSS) = g
P(Nadi Cepat = Tidak | Status = DSS) = Z
P(Hipotensi = Ya ! Status = DSS) = Z
P(Hepatomageli = Ya ! Status = DSS) = z
P(Gelisah = Ya | Status = DSS) = 2
P (X} Diagnosis = DSS) = %XZXSXSXSXSXSXZX

X:

= 0,08038
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Kesimpulan dari data di atas yaitu jika data uji memiliki kriteria

1. Manifestasi pendarahan : Ya

2. Nyeri kepala © Ya

3. Lemah : Ya

4. Nyeri otot sendi © Ya

5. Ruam : Tidak
6. Nadi Cepat : Tidak
7. Hipotensi © Ya

8. Hepatomageli © Ya

9. Gelisah Y 2
10. Diagnosis . DSS

4.1.5. Admin

J'UARWA‘L“\\ B

Q D locathos: o i oerdarahyindexapip: ge adm 0 QSearch @ mn 2=

- Credentials Andoi ¢ O (@ Whatshpp o i i iwrmwu.m. mmmwmg Da. () ther Bookmarks
i = A

NAIVE BAYES

DATALATIH

Data Admin

PASSWORD

Tampilkan 1 - 1 dari 1 item Ke Depan . Lanjut

Gambar 4.5. Admin

Gambar 4.5 menjelaskan perihal halaman admin yg
dipergunakan admin buat mengelola data admin sistem klasifikasi
pasien demam berdarah memakai Naive Bayes di Puskesmas
Paduraksa Pemalang. Isi username, password lalu tekan tombol
simpan buat menyimpan data admin ke tabel admin. Klik edit lalu isi
password serta tekan tombol simpan buat mengganti data admin dari
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tabel admin. Klik hapus kemudian pilih oke buat menghapus data

admin dari tabel admin.

4.2.  Pengujian

Pengujian dilakukan untuk menguji sistem klasifikasi pasien
demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa
Pemalang dengan menggunakan metode black box. Pengujian dengen
metode black box dilakukan agar dapat mengetahui apakah sistem
klasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada
Puskesmas Paduraksa Pemalang telah berjalan dengan sebagaimana
mestinya atau tidak. hasil pengujian menggunakan black box ditunjukkan

pada tabel 4.1.

Tabel 4.2.Tabel Rencana Pengujian

Data Uji Input Hasil Tes Yang Output Hasil
Diharapkan
Memasukkan Dapat masuk ke
Dapat masuk ke |
username dan | _ | sistem dan
sistem dan tampil 1 PASS
password ; tampil halaman
halaman kategori :
yang benar jurnal
Login
. Tidak dapat
Admin | Memasukkan | Tidak dapat login _ P
login dan
username dan | dan muncul pesan
muncul  pesan | PASS
password username atau
username  atau
yang salah password salah
password salah
M " Data latih tersimpan Data latih
emasukkan : :
Tambah dat Latih di tabel data dan | ©"SIMPaN di PASS
ata ati
Data Latih o tampil pesan data tabel data dan
ang benar i
yang latih telah tersimpan tampil pesan
data latih telah
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tersimpan

Data latih tidak

.| Data latih  tidak .
Data latih o dapat disimpan
) | dapat disimpan dan
tidak diisi dan muncul | PASS
muncul pesan data ]
lengkap ] pesan data tidak
tidak boleh kosong
boleh kosong
Data latih pasien | Data latih pasien
demam berdarah | demam berdarah
Hapus Pilih data | berhasil dihapus | dihapus  serta PASS
Data Latih | latih serta muncul pesan | muncul  pesan
data - latih  telah | data latih telah
dihapus dihapus
Memasukkan | Data latih berhasil Data latih
data excel diimport dan tampil | berhasil
ang benar esan Data berhasil | diimport dan
- p" p PASS
diimpor tampil pesan
Data berhasil
Import diimpor
Data Latih
Data excel Data excel tidak Data excel tidak
tidak dapat diimport dan dapat diimport
dilampirkan | muncul pesan pilih dan muncul PASS
file excel pesan pilih file
excel
Memasukkan Ny ) Ny )
Ny Data uji  berhasil | Data uji berhasil
data uji yang diklasifikasi diklasifikasi PASS
iklasifikasi iklasifikasi
Proses | panar
Data Uji
Data uji tidak it TR
] Data uji tidak dapat | Data uji tidak PASS

diisi lengkap

diklasifikasi dan

dapat
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muncul pesan pillih | diklasifikasi dan
data muncul  pesan
pillih data
Logout Pilih logout Keluar dari sistem Keluar dari
] PASS
sistem
Tabel 4.3. Data Uji
No | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib |- Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Atrib | Label | Hasil
utl ut2 ut 3 ut4 ut5 ute6 ut7 ut8 ut9
1| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
2| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
3| Ya Ya Ya Ya | Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD |DBD
4| Ya Ya Ya Ya | Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD |DBD
5| Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DBD |DBD
6 | Tidak | Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
7| Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
8 | Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | DBD |DBD
9 | Tidak | Tidak | Ya | Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
10 | Ya | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
11| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
12| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
13| Tidak | Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DBD |DBD
14 | Tidak | Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | Tidak | DBD | DBD
15| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD | DD
16| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
17| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD | DD
18| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak | Tidak | DD | DD
19| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
20| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
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21| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
22| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
23| Ya Ya Ya Ya Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
24| Ya Ya Ya | Tidak Ya Ya Ya | Tidak | Tidak | DD | DD
25| Ya Ya Ya Ya Tidak Ya Tidak | Tidak | Tidak | DSS |DBD
26 | Tidak | Ya Ya Ya | Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS | DSS
27| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS | DSS
28| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS | DSS
29| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS | DSS
30| Ya Ya Ya Ya Tidak | Tidak Ya Ya Ya DSS | DSS

Dari perhitungan dengan menggunakan seluruh data uji, selanjutnya

dilakukan pengujian menggunakan - diagram confusion matrix untuk

mengetahui nilai akurasi yang diperoleh dari-algoritma Naive Bayes

Classifier yang ditunjukkan seperti tabel 4.4.

Tabel 4.4. Hasil Confusion Matrix Algoritma NBC

True DBD | True DD | True DSS
Pred. DBD 14 0 0
Pred. DD 0 10 0
Pred. DSS 1 0 5

Data uji yang berjumlah 30 menghasilkan hasil klasifikasi sebagai berikut:

True positif menghasilkan 29 data

False positif menghasilkan 1 data

1
2
3. False negatif menghasilkan 0 data
4

True negatif menghasilkan O data
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Hasil dari tabel confusion matrix Tabel 4.4 didapatkan nilai akurasi
sebesar 96,67 % dengan perhitungan sebagai berikut:

Akurasi = 2949 _ x 100 % = 96,67 %

29+14+0+0

ﬁ“*
UNISSULA
aetllelfIgonloleluinala




BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil implementasi yg sudah dilaksanakan dalam pembuatan

sistem Kklasifikasi pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada

Puskesmas Paduraksa Pemalang, dapat ditarik beberapa kesimpulan dan saran dari

penelitian ini yaitu

5.1.

5.2.

Kesimpulan

Dari uraian yg telah di jelaskan pada bab-bab sebelumnya maka bisa
diambil suatu kesimpulan dari sistem klasifikasi pasien demam berdarah
menggunakan Naive Bayes pada Puskesmas Paduraksa Pemalang adalah
algoritma Naive Bayes dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi pasien
DBD pada Puskesmas Paduraksa Pemalang dengan hasil klasifikasi DBD
(Demam Berdarah Dengue), DD (Demam Dengue) atau DSS (Dengue Syok
Syndrom) yang diambil dari hasil nilai probabililtas Naive Bayes terbesar.

Saran

Berdasarkan permasalahan, analisa, serta kesimpulan diatas, maka
penulis berusaha memberikan saran-saran yaitu untuk kedepannya, sistem
klasifikasi ' pasien demam berdarah menggunakan Naive Bayes pada
Puskesmas Paduraksa Pemalang adalah algoritma Naive Bayes dapat
ditambahkan data latih dan data uji yang lebih banyak sehingga dapat diukur

akurasi dari metode Naive Bayes.
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MNama Mahasiswa
MNIM
Judul TA

Pembimbing 1
Pembimbing 2

Subechi Tri Wicaksono

32601400846

KLASIFIKASI PASIEN DEMAM BERDARAH
MENGGUNAKAN NAIVE BAYES PADA
PUSKESMAS PADURAKSA PEMALANG

Badie’ah ST. M Kom

Bagus Satrio WP, S Kom M.Cs

NO| TANGGAL

CATATAN

PARAF
DOSEN

AT Junl 2021

Judul & dapus:

- In haiaman judtinga mana?
- dxtar puzkanya mana?

s belakang

P Bade’
- Inl seberamys s'apa yang membutuhkan aollkas o7

= il makee: udai pacH fau disgonosa fyrra oxkal ap s & on) memang udah merlad ksicuanny

P uzan Massiah

h, 5T, M.Kom

- MasEan yang akan olse s yhan pads penean
- makes Gulkan $asaran anogunass aplkas il (kanena nates adalah patama

Fembaassn masaih

= £/t anda hanys penuRiang Sy3, butan dagnosa resmi (hamya RS mendrong paslen wntur barch )
Tigan
- hamna ada 2, maka tusn gt 1t

vaniaat

- menfaat yang muncul s2=ah sistem clagneza Inf ada fdar yang sebeumnya fdak ada dan meanyscaban ma
- ki sasarannya adaiah eptuk ~azyarakal, maka inl akan bemariaal [k masyarakat menjadl iebh 2ware deng:
menjad] earty warring system [ dessks| 2wl anyakt 0B | usan dlagnosa, karena yang berhak mendlagnoss af

Tinjsmn pustaka:

- tinjamn pustasa dpsrtak

-~ Naras| masih kak

- Langung =engallr 33 kakmatrys

- Nz lengkap oerulls dan fadl Fdak periu secara jelas disebutkan di sinl karena sudah ada dapus)
~"Peraitian partam 3 sebaga! Bnauan ustske.." | iriyy kaky daiam memist kallmal. inl Sdak part)

Laar)
i korcl iy, kane]
aah dokier)

b apikazinya bisa
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- sample dataset yang akan digunakan pada penelitian bim ada

- pada metode protyping > jangan menjetaskan teor (teori seharusnya di bab 2). pada bab 3 benar-benar
secara detal apa (ingat, ini bukan lagi proposal)

- flowchart, us case, sequence mash kurang (class diagramnya mana? kok tba2 ada sequence?) > fhat
- rancangan basis data masih kurang (lihat laporan)

- user interfacs mash ada koreksi dan kekurangan (lihat laporan)

yang anda lakulan pada tap stepnya

10 September 2021

Tembar Pengesanan Fembimbing bual yang banu. bagan 1 10 Gikosong) Guiu
surat pemyataan keaslian tugas akhir & persetujuan publikasi di scan ulang dengan resolusi yang bagus (supayd

Babll:

judulnya-> Tinjauan Pustaka dan Dasar Teori
2.1 Tinjavan Pustaka

22 Dasar Teori

jelas)

&g
UNISSULA
III!!i"’EJ n L.l
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LOG BOOK : EIMBINGAN PRA SEMINAR KEMAJUAN

Subechi Tn Wicaksono

32601400846

KLASIFIKASI PASIEN DEMAM BERDARAH
MENGGUNAKAN NATVE BAYES PADA
PUSKESMAS PADURAKSA PEMALANG

Bagus Satrio WP, 5. Kom. M.Cs

NO{ TANGGAL CATATAN 33225
1. b1 Agt 2021 Penulisan Bab ditaliti {:w
Sitasi
Pembahasan kurang to the point
Dafiar pustaka
2. [10 Sept 2021 ACC Ianjut SEMHAS c@ﬂ’

Lampiran 5 Log book Pra Seminar Kemajuan
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