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Information related to the classification of ARI disease suffered by the 
community in a puskesmas is essential. This is because the puskesmas 
is one of the community health centers that is a reference for treatment 
for the community. Puskesmas must identify the right type of ARI 
disease so that treatment for ARI sufferers can be given optimally. This 
study classified the data of patients with ARI in a puskesmas based on 
the determining factors, namely the disease suffered, age, and period of 
stay. Classification is carried out using the Naive Bayes Classifier 
method with the Confusion Matrix testing method. The results of 
applying the Naive Bayes Classifier method to patient data resulted in 
three types of ARI, namely mild, moderate and severe. The highest 
number of ARI patients is severe ARI. The results of the Confusion 
Matrix test that have been carried out prove that this method has an 
accuracy of 93.33% so it is suitable for use to classify ARI diseases.  
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1. PENDAHULUAN 

Penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) 
merupakan penyakit saluran pernapasan yang paling 
banyak menular kepada orang yang memiliki sistem 
kekebalan tubuh rendah seperti orang lanjut usia dan anak-
anak yang belum memiliki sistem kekebalan tubuh 
terbentuk sepenuhnya. Penyakit ini biasanya disebabkan 
oleh virus atau bakteri yang menyerang hidung atau trakea 
(saluran pernapasan) sehingga menyebabkan fungsi 
pernapasan menjadi terganggu [1]. Jenis penyakit ISPA 
dapat diklasifikasikan ke dalam tiga kategori yaitu ISPA 
ringan, sedang dan berat. Masing-masing jenis ISPA 
tersebut memerlukan penanganan yang berbeda-beda. 
Puskesmas sebagai salah satu pusat kesehatan masyarakat 
yang menjadi rujukan pengobatan bagi masyarakat harus 
dapat mengidentifikasi jenis penyakit ISPA yang tepat agar 
penanganan kepada penderita ISPA dapat diberikan secara 
maksimal. Namun, keterbatasan fasilitas dan minimnya 
pengetahuan tenaga kesehatan tentang penyakit ISPA 
menjadi kendala bagi puskesmas untuk mengetahui jenis 
penyakit ISPA yang tepat. Hal ini menyebabkan 
penanganan penyakit tersebut menjadi tidak maksimal. 

Oleh karena itu puskesmas membutuhkan informasi 
tentang jenis klasifikasi penyakit ISPA yang diderita oleh 
masyarakat sehingga membantu pihak puskesmas dalam 
memberikan pengobatan yang tepat kepada penderita ISPA 
sesuai dengan jenis ISPA yang diderita. 

Data mining merupakan sebuah bidang ilmu yang 
mampu menemukan pola dari sekumpulan data untuk 
menghasilkan informasi yang dibutuhkan dan merupakan 
sebuah langkah penting dalam proses menemukan 
pengetahuan [2]. Di dalam data mining terdapat proses 
klasifikasi yang digunakan untuk menganalisis suatu data 
sehingga menghasilkan sebuah gambaran kelas data yang 
sesuai. Tahapan dari proses klasifikasi terdiri dari dua 
tahap, tahap pertama adalah proses pembelajaran dimana 
kumpulan data training dianalisis dengan algoritma 
klasifikasi. Model pengklasifikasiannya sendiri disajikan 
dengan aturan klasifiasi atau menemukan pola. Tahap 
kedua adalah penggunaan model untuk klasifikasi, dan 
kumpulan data testing yang digunakan untuk 
memperkirakan keakuratan dalam aturan klasifikasi [3], 
[4]. 

Penelitian ini melakukan klasifikasi penderita ISPA 
berdasarkan faktor penentu yaitu penyakit yang diderita, 
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usia pasien dan masa idap pasien. Hasil akhir yang 
diharapkan adalah informasi tentang akurasi penerapan 
Naive Bayes Classifier dalam mengetahui jumlah penderita 
ISPA dari ketiga jenis penyakit ISPA yang ada sehingga 
pihak-pihak yang berkepentingan dapat mengambil 
keputusan tentang cara penanganan ISPA yang tepat. 

2. ULASAN PENELITIAN TERKAIT 

Penelitian yang menggunakan proses klasifikasi pada 
penyakit ISPA telah dilakukan dengan berbagai metode 
maupun algoritma. Beberapa diantaranya adalah 
klasifikasi prediksi penyakit ISPA dengan menggunakan 
metode algoritma C4.5  yang memprediksi tingkat ke 
akuratan berdasarkan nilai gain ratio tertinggi dari atribut 
yang ada [5]. Lebih lanjut, metode Decision Tree (ID3) 
juga telah diterapkan untuk mengklasifikasikan 200 data 
penyakit ISPA berdasarkan atribut yang paling 
berpengaruh pada seseorang yang terjangkit ISPA [6]. Di 
penelitian terbaru, klasifikasi penderita ISPA menerapkan 
metode K-Means [7] yang menghasilkan tiga cluster 
penderita ISPA yaitu biasa, sedang dan berat dengan 
jumlah pasien penderita ISPA terbanyak adalah kategori 
ISPA ringan.  

Dari beberapa penelitian tersebut, terlihat bahwa 
metode klasifikasi dapat digunakan untuk 
mengklasifikasikan penderita ISPA. Berdasarkan hal 
tersebut, penelitian ini menggunakan metode Naive Bayes 
Classifier untuk menentukan penderita ISPA ke dalam tiga 
kelas yaitu ISPA ringan, sedang dan berat. Metode Naive 
Bayes Classifier dipilih karena metode ini membagi 
permasalahan ke dalam sebuah kelas-kelas berdasarkan 
ciri-ciri persamaan dan perbedaan dengan menggunakan 
statistik yang bisa memprediksi probabilitas sebuah kelas 
[8], [9]. Selain itu metode ini memiliki tingkat akurasi yang 
tinggi dibandingkan dengan metode klasifikasi lain seperti 
KNN [10]. Metode ini telah terbukti  untuk mendiagnosis 
penyakit mata [11], penyakit gizi buruk dan diare pada 
balita [12], [13], penyakit demam [14], penyakit lambung 
[15], dan mengidentifikasi penyakit pada berbagai 
tanaman seperti tomat, jagung, karet dan lainnya [16]–[19].  

3. METODOLOGI 

3.1 Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) 

Infeksi Saluran Pernapasan Akut atau ISPA adalah 
infeksi akut yang menyerang saluran pernapasan yang 
dimulai dari hidung sampai alveoli termasuk adneksanya 
seperti sinus, rongga telinga bagian tengah dan pleura yang 
dapat berlangsung selama 14 hari dengan gejala batuk-
pilek dan gejala lainnya [20]. ISPA memiliki tiga jenis 
klasifikasi yaitu ringan, sedang dan berat yang masing-
masing memiliki gejala, kebutuhan fasilitas dan 
penanganan yang berbeda, mulai dari obat-obatan, alat 
kesehatan hingga tenaga kesehatan yang kompeten seperti 
dokter spesialis [7]. 

 

3.2 Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu cabang dari discovery 
data mining yang termasuk kedalam metode supervised 
learning. Metode ini merupakan metode pendekatan yang 
memiliki data latih dan variabel target yang akan dicari 

hubungan diantara keduanya. Klasifikasi biasanya 
digunakan untuk mengelompokkan data dengan cara 
menempatkan objek atau konsep kedalam satu kelompok 
kategori berdasarkan objek atau konsep yang bersangkutan 
[5], [21]. 

Pada proses klasifikasi terdapat proses pemeriksaan 
karakteristik dari objek dan memasukkan  objek  ke  dalam  
salah  satu  kelas yang sudah didefinisikan sebelumnya. 
Klasifikasi sendiri memiliki dua tahapan, pada tahap   
pertama model classifier akan dibentuk berdasarkan data 
set atau data training menggunakan algoritma klasifikasi,   
proses ini disebut dengan tahap pembelajaran (learning 
step). Model classifier selanjutnya digunakan untuk 
menentukan label class berdasarkan atribut [22], [23].  

3.3 Naive Bayes Classifier (NBC) 

Naive Bayes Classifier (NBC) merupakan salah satu   
metode pada teknik klasifikasi untuk mengatasi 
ketidakpastian data dan termasuk dalam classifier statistik 
yang dapat memprediksi probabilitas keanggotaan class. 
NBC sendiri berprinsip pada teori bayes yang 
mengasumsikan bahwa nilai atribut pada sebuah class 
adalah independen terhadap nilai pada atribut yang lain. 
Kelebihan dari NBC adalah kesederhanaan dalam 
mengatasi ketidakpastian, namun  memiliki akurasi yang    
tinggi [13]. 

NBC memiliki prosedur sebagai berikut: 
1. Menghitung jumlah class P(H) 
2. Menghitung jumlah kasus yang sama dengan class 

yang sama P(X|H) 
3. Mengkalikan   semua   hasil   P(X|H) dengan 

jumlah class masing-masing. 
4. Menentukan presentase nilai prediksi kategori. 

P(H|X) 	= 	 !(#|%)	!(%)
(())

	 (1)	

Keterangan :  
P(H|X) :  Probabilitas akhir bersyarat suatu hipotesis H  

 terjadi jika diberikan bukti X terjadi. 
P(X|H) : Probabilitas sebuah bukti X terjadi akan  

   mempengaruhi hipotesis H (probabilitas     
   posterior). 

P(H) : Probabilitas awal (prior) hipotesis H terjadi  
   tanpa memandang bukti apapun. 

P(X) : Probabilitas awal (prior) bukti X terjadi tanpa  
   memandang hipotesis bukti yang lain. 

3.4 Confusion Matrix (CM) 

Confusion Matrix adalah salah satu metode yang dapat 
melakukan perbandingan tingkat akurasi dan dapat 
digunakan untuk menguji akurasi dalam model klasifikasi. 
Evaluasi yang dilakukan dalam Confusion Matrix akan 
menghasilkan nilai akurasi, presisi, dan recall. Akurasi 
dalam klasifikasi adalah persentase dalam ketepatan pada 
record data yang telah diklasifikasi dengan benar setelah 
dilakukan pengujian pada hasil klasifikasi [8]. Precision 
atau confidence adalah proporsi kasus yang diprediksi 
positif yang juga positif benar pada data yang sebenarnya. 
Recall atau sensitivity adalah proporsi kasus positif yang 
sebenarnya yang diprediksi positif secara benar. Metode 
ini hanya menggunakan tabel matriks pada TABEL 1. Bila 
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dataset hanya terdiri dari dua kelas, kelas yang satu 
dianggap sebagai positif dan yang lainnya negatif [24].  

TABEL 1. CONFUSION MATRIX 
Correct 

Classification 
Correct Classification 

Positif Negatif 
Positif TP TN 
Negatif FP FN 

Perhitungan tingkat akurasi, presisi dan recall 
ditunjukkan oleh persamaan (2), (3), dan (4). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = !"#!$
!"#!$#%"#%$

   (2) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = !"
!"#%"

    (3) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = !"
!"#%$

     (4) 

Ket : TP = True Positive 
 FP = False Positive 
 TN = True Negative 
 FN = False Negative 

3.5 Data Penelitian 

Data dalam penelitian ini merupakan data pasien yang 
menderita ISPA di sebuah puskesmas pada tahun 2018 
seperti terlihat pada TABEL 2. 

TABEL 2. DATA PASIEN 
Pasien Usia Penyakit Lama Idap Klasifikasi 

Pasien 1 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 2 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 3 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 4 F04 A01 F02 Ringan 
Pasien 5 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 6 F04 A01 F02 Ringan 
Pasien 7 F04 A01 F02 Ringan 
Pasien 8 F04 A01 F02 Ringan 
Pasien 9 F04 A01 F02 Ringan 
Pasien 10 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 11 F03 A01 F01 Sedang 
Pasien 12 F04 A02 F01 Sedang 
Pasien 13 F04 A03 F01 Sedang 
Pasien 14 F04 A02 F01 Sedang 
Pasien 15 F04 A04 F02 Sedang 
Pasien 16 F04 A02 F02 Sedang 
Pasien 17 F03 A01 F02 Sedang 
Pasien 18 F04 A03 F01 Sedang 
Pasien 19 F04 A04 F01 Sedang 
Pasien 20 F04 A04 F01 Sedang 
Pasien 21 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 22 F04 A06 F01 Berat 
Pasien 23 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 24 F03 A02 F02 Berat 
Pasien 25 F03 A03 F01 Berat 
Pasien 26 F03 A04 F01 Berat 
Pasien 27 F04 A06 F02 Berat 
Pasien 28 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 29 F03 A03 F02 Berat 
Pasien 30 F03 A04 F01 Berat 

Dari TABEL 2 terlihat bahwa terdapat 30 orang pasien 
yang mengidap ISPA yang memiliki kriteria usia, jenis 
penyakit, lama idap dan klasifikasi jenis ISPA yang 
diderita. Data ini merupakan data training yang nantinya 
akan digunakan untuk mengklasifikasikan data pasen. 
Variabel kriteria untuk klasifikasi jenis ISPA ditentukan 
oleh faktor penentu yang digunakan sebagai tolak ukur 

untuk menentukan tingkat keparahan penderita ISPA 
berdasarkan TABEL 3. 

TABEL 3. KRITERIA DAN FAKTOR PENENTU 
Kriteria Faktor penentu Id faktor 

Jenis Penyakit 

ILI (Influenza like illness) A01 
Rhinosinusitis/sinusitis A02 
Tonsilitis, Faringitis, Laringitis A03 
Faringitis Akuta A04 
Nasofaringitis akuta  A05 
Pneumonia A06 

Masa mengidap Baru Mengidap F01 
Lama Mengidap F02 

Umur Umur <=1 Tahun F03 
Umur > 1 Tahun F04 

Berdasarkan TABEL 3 yang menjadi penentu seseorang 
menderita ISPA terdiri jenis penyakit yang terdiri dari 6 
penyakit. Kriteria masa mengidap ditentukan oleh 2 faktor 
yaitu baru mengidap dan lama mengidap. Sedangkan umur, 
memiliki faktor penentu lebih dari satu tahun atau kurang 
dari sama dengan satu tahun usia pasien.  

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Klasifikasi jenis penderita ISPA dengan metode Naïve 
Bayes Classifier dilakukan terhadap data pasien yang 
merupakan data testing pada penelitian ini. Data pasien 
yang akan dilakukan klasifikasi ditunjukkan oleh TABEL 4. 

TABEL 4. DATA TESTING 
Nama Usia Penyakit Masa Idap Klasifikasi 

Pasien 31 F04 A04 F01 ? 
Pasien 32 F04 A06 F01 ? 
Pasien 33 F04 A02 F01 ? 
Pasien 34 F04 A03 F01 ? 
Pasien 35 F04 A05 F01 ? 
Pasien 36 F04 A05 F01 ? 
Pasien 37 F04 A02 F01 ? 
Pasien 38 F04 A05 F01 ? 
Pasien 39 F04 A01 F01 ? 
Pasien 40 F04 A05 F01 ? 
Pasien 41 F04 A05 F01 ? 
Pasien 42 F03 A01 F01 ? 
Pasien 43 F04 A03 F01 ? 
Pasien 44 F03 A06 F01 ? 
Pasien 45 F04 A05 F01 ? 
Pasien 46 F04 A03 F01 ? 
Pasien 47 F04 A05 F02 ? 
Pasien 48 F04 A02 F01 ? 
Pasien 49 F04 A06 F01 ? 
Pasien 50 F04 A01 F01 ? 
Pasien 51 F04 A05 F01 ? 
Pasien 52 F04 A05 F01 ? 
Pasien 53 F04 A06 F01 ? 
Pasien 54 F04 A03 F01 ? 
Pasien 55 F04 A01 F01 ? 
Pasien 56 F04 A05 F01 ? 
Pasien 57 F04 A05 F02 ? 
Pasien 58 F04 A06 F02 ? 
Pasien 59 F04 A05 F01 ? 
Pasien 60 F03 A05 F01 ? 

Setelah mendapatkan data pasien yang akan 
diklasifikasikan, langkah selanjutnya adalah menghitung 
probabilitas (kemunculan) setiap nilai dari setiap kriteria di 
TABEL 4 dengan data training yang ada. Probabilitas 
kemunculan pada kriteria usia dapat dilihat pada TABEL 5. 

 
TABEL 5. PROBABILITAS USIA 
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Usia  Jumlah kejadian Probabillitas 
ringan sedang berat ringan sedang berat 

F03 0 2 5 0/10 2/10 5/10 
F04 10 8 5 10/10 8/10 5/10 

Jumlah 10 10 10 1 1 1 

Dari TABEL 5 terlihat bahwa nilai probabilitas usia 
dibawah satu tahun (F03) yang termasuk kategori ringan 
adalah 0/10, kategori sedang sebesar 2/10, dan kategori 
berat 5/10. Lebih lanjut, probabilitas usia pasien diatas satu 
tahun (F04) memiliki nilai probabilitas 10/10 yang 
termasuk kategori ringan, 8/10 kategori sedang, dan 5/10 
kategori berat. Selanjutnya menghitung probabilitas 
kriteria penyakit yang ditampilkan pada TABEL 6. 

TABEL 6. PROBABILITAS PENYAKIT 

Penyakit  Jumlah kejadian  Probabillitas 
ringan sedang berat ringan sedang berat 

A01 10 2 0 10/10 2/10 0/10 
A02 0 3 1 0/10 3/10 1/10 
A03 0 2 2 0/10 2/10 2/10 
A04 0 3 2 0/10 3/10 2/10 
A05 0 0 3 0/10 0/10 3/10 
A06 0 0 2 0/10 0/10 2/10 

Jumlah 10 10 10 1 1 1 
 
Nilai probabilitas penyakit  ILI (Influenza like 

illness)/(A01) yang termasuk ISPA ringan memiliki nilai 
probabilitas sebesar 10/10, ISPA sedang sebesar 2/10, 
ISPA berat sebesar 0/10. Kemudian pada pasien ISPA yang 
memiliki penyakit Rhinosinusitis (sinusitis) / (A02) 
terdapat nilai probabilitas 0/10 untuk ISPA ringan, 3/10 
untuk ISPA sedang, dan 1/10 untuk ISPA berat. Pada 
penyakit Tonsilitis, Faringitis, Laringitis (A03) nilai 
probabilitas ISPA ringan sebesar 0/10, ISPA sedang 
sebesar 2/10, dan ISPA berat sebesar 2/10. Sedangkan 
penyakit Faringitis Akuta (A04) nilai probabilitas ISPA 
ringan, sedang dan berat masing-masing sebesar 0/10, 
3/10, dan 2/10. Nilai probabilitas berikutnya untuk 
penyakit Nasofaringitis akuta (A05) dan Pneumonia (A06) 
memiliki probabilitas ISPA ringan sebesar 0/10, ISPA 
sedang sebesar 0/10, ISPA berat sebesar 3/10 dan 2/10. 
Perhitungan berikutnya adalah probabilitas kriteria masa 
idap seperti pada TABEL 7.  

 
TABEL 7. PROBABILITAS MASA IDAP 

Masa 
Idap 

Jumlah kejadian Probabillitas 
ringan sedang berat ringan sedang berat 

F01 5 7 7 5/10 7/10 7/10 
F02 5 3 3 5/10 3/10 3/10 

Jumlah 10 10 10 1 1 1 

Probabilitas untuk kriteria masa mengidap penyakit 
baru (F01) memiliki nilai probabilitas ISPA ringan 5/10, 
sedang 7/10, dan berat 7/10. Sedangkan pada pasien ISPA 
yang memiliki kategori masa idap lama (F04) memiliki 
nilai probabilitas ISPA ringan 5/10, sedang 3/10, dan berat 
3/10. 

Tahapan berikutnya adalah menghitung nilai likelihood 
pada setiap alternatif yaitu ringan, sedang dan berat. 
Dimana, dari hasil nilai tersebut akan mendapatkan nilai 
probabilitas pada masing-masing alternatif menggunakan 
persamaan (5). 

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑 = 𝑃(𝑋|𝐶𝑖)   (5) 

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛

= 𝑃(𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛|𝑈𝑠𝑖𝑎 = 𝐹04)	𝑥	𝑃(𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛|𝑃𝑒𝑛𝑦𝑎𝑘𝑖𝑡 = 𝐴04)	 

𝑥	𝑃(𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛|𝑀𝑎𝑠𝑎	𝑚𝑒𝑛𝑔𝑖𝑑𝑎𝑝 = 𝐹01) 

𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛 =
10
10 	𝑥

0
10 	𝑥

5
10 	𝑥

10
30 = 	0 

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔	

= 𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔|𝑈𝑠𝑖𝑎 = 𝐹04)	𝑥	𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔|𝑃𝑒𝑛𝑦𝑎𝑘𝑖𝑡 = 𝐴04)	 

𝑥	𝑃(𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔|𝑀𝑎𝑠𝑎	𝑚𝑒𝑛𝑔𝑖𝑑𝑎𝑝 = 𝐹01) 

𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔 =
8
10 	𝑥

3
10 	𝑥

7
10 	𝑥

10
30 = 	0,056 

𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡

= 𝑃(𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡|𝑈𝑠𝑖𝑎 = 𝐹04)	𝑥	𝑃(𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡|𝑃𝑒𝑛𝑦𝑎𝑘𝑖𝑡 = 𝐴04)	 

𝑥	𝑃(𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡|𝑀𝑎𝑠𝑎	𝑚𝑒𝑛𝑔𝑖𝑑𝑎𝑝 = 𝐹01) 

𝑙𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑	𝐾. 𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡 =
5
10 	𝑥

2
10 	𝑥

7
10 	𝑥

10
30 = 	0,023333 

Perhitungan keseluruhan likelihood untuk data testing 
pasien dari pasien ke 31 sampai pasien 60 ditampilkan oleh 
TABEL 8. 

TABEL 8. PERHITUNGAN LIKELIHOOD 

Nama Likelihood 
Ringan 

Likelihood 
Sedang 

Likelihood  
Berat 

Pasien 31 0 0,056 0,023333 
Pasien 32 0 0 0,023333 
Pasien 33 0 0,056 0,011667 
Pasien 34 0 0,037333 0,023333 
Pasien 35 0 0 0,035 
Pasien 36 0 0 0,035 
Pasien 37 0 0,056 0,011667 
Pasien 38 0 0 0,035 
Pasien 39 0,166666667 0,037333333 0 
Pasien 40 0 0 0,035 
Pasien 41 0 0 0,035 
Pasien 42 0 0,009333 0 
Pasien 43 0 0,037333 0,023333 
Pasien 44 0 0 0,023333 
Pasien 45 0 0 0,035 
Pasien 46 0 0,016 0,01 
Pasien 47 0 0 0,035 
Pasien 48 0 0,056 0,011667 
Pasien 49 0 0 0,023333 
Pasien 50 0,166667 0,037333 0 
Pasien 51 0 0 0,035 
Pasien 52 0 0 0,035 
Pasien 53 0 0 0,023333 
Pasien 54 0 0,037333 0,023333 
Pasien 55 0,166667 0,037333 0 
Pasien 56 0 0 0,015 
Pasien 57 0 0 0,015 
Pasien 58 0 0 0,023333 
Pasien 59 0 0 0,035 
Pasien 60 0 0 0,035 

Dari TABEL 8 setelah mendapatkan nilai likelihood, 
tahap berikutnya adalah normalisasi terhadap masing-
masing likelihood sehingga jumlah nilai yang diperoleh 
sama dengan 1.  

𝑃𝑟𝑜𝑏	𝐾. 𝑅𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛 =
0

(0 + 0,056 + 0,023333) = 	𝟎 

𝑃𝑟𝑜𝑏	𝐾. 𝑆𝑒𝑑𝑎𝑛𝑔 =
0,056

(0 + 0,056 + 0,023333) 

= 	𝟎, 𝟕𝟎𝟓𝟖𝟖𝟐𝟑𝟓𝟑 
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𝑃𝑟𝑜𝑏	𝐾. 𝐵𝑒𝑟𝑎𝑡 =
0,023333

(0 + 0,056 + 0,023333) 

= 	𝟎, 𝟐𝟗𝟒𝟏𝟏𝟕𝟔𝟒𝟕 

Hasil perhitungan normalisasi secara keseluruhan dapat 
dilihat pada TABEL 9. 

TABEL 9. NORMALISASI LIKELIHOOD 

 Nama Normalisasi 
Ringan 

Normalisasi 
Sedang 

Normalisasi 
Berat 

Pasien 31 0 0,705882 0,294118 
Pasien 32 0 0 1 
Pasien 33 0 0,827586 0,172414 
Pasien 34 0 0,615385 0,384615 
Pasien 35 0 0 0,441176 
Pasien 36 0 0 1 
Pasien 37 0 0,827586 0,172414 
Pasien 38 0 0 1 
Pasien 39 0,816993464 0,183006536 0 
Pasien 40 0 0 1 
Pasien 41 0 0 1 
Pasien 42 0 1 0 
Pasien 43 0 0,615385 0,384615 
Pasien 44 0 0 1 
Pasien 45 0 0 1 
Pasien 46 0 0,615385 0,384615 
Pasien 47 0 0 1 
Pasien 48 0 0,827586 0,172414 
Pasien 49 0 0 1 
Pasien 50 0,816993 0,183007 0 
Pasien 51 0 0 1 
Pasien 52 0 0 1 
Pasien 53 0 0 1 
Pasien 54 0 0,615385 0,384615 
Pasien 55 0,816993 0,183007 0 
Pasien 56 0 0 1 
Pasien 57 0 0 1 
Pasien 58 0 0 1 
Pasien 59 0 0 1 
Pasien 60 0 0 1 

Hasil perhitungan normalisasi TABEL 9 selanjutnya 
digunakan untuk menentukan klasifikasi penderita ISPA 
berdasarkan nilai normalisasi tertinggi. Berdasarkan 
TABEL 9 terlihat bahwa pasien ke 31 memiliki nilai 
normalisasi tertinggi di kategori sedang. Hal ini 
menunjukkan bahwa pasien ke 31 terindikasi menderita 
ISPA sedang. Hasil keseluruhan klasifikasi ditampilkan 
pada TABEL 10. 

 TABEL 10. HASIL KLASIFIKASI 
Nama Usia Penyakit Masa Idap Klasifikasi 

Pasien 31 F04 A04 F01 Sedang 
Pasien 32 F04 A06 F01 Berat 
Pasien 33 F04 A02 F01 Sedang 
Pasien 34 F04 A03 F01 Sedang 
Pasien 35 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 36 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 37 F04 A02 F01 Sedang 
Pasien 38 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 39 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 40 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 41 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 42 F03 A01 F01 Sedang 
Pasien 43 F04 A03 F01 Sedang 
Pasien 44 F03 A06 F01 Berat 
Pasien 45 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 46 F04 A03 F01 Sedang 
Pasien 47 F04 A05 F02 Berat 
Pasien 48 F04 A02 F01 Sedang 
Pasien 49 F04 A06 F01 Berat 
Pasien 50 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 51 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 52 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 53 F04 A06 F01 Berat 
Pasien 54 F04 A03 F01 Sedang 

Nama Usia Penyakit Masa Idap Klasifikasi 
Pasien 55 F04 A01 F01 Ringan 
Pasien 56 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 57 F04 A05 F02 Berat 
Pasien 58 F04 A06 F02 Berat 
Pasien 59 F04 A05 F01 Berat 
Pasien 60 F03 A05 F01 Berat 

Dari hasil keseluruhan klasifikasi TABEL 10 terlihat 
bahwa jumlah pasien yang terindikasi ISPA ringan 
berjumlah sebanyak 3 orang, ISPA sedang berjumlah 9 
orang dan ISPA berat sebanyak 18 orang. 

4.1 Pengujian Confusion Matrix 

Setelah mendapatkan hasil klasifikasi, dilakukan 
pengujian menggunakan Confussion Matrix. Perhitungan 
dilakukan dengan membandingkan jumlah label kelas data 
dari hasil klasifikasi dengan label kelas data aktual dari 
TABEL 11. 

TABEL 11. HASIL PREDIKSI DAN AKTUAL 
Nama Usia Penyakit Masa Idap Prediksi Aktual 

Pasien 31 F04 A04 F01 Sedang Sedang 
Pasien 32 F04 A06 F01 Berat Berat 
Pasien 33 F04 A02 F01 Sedang Ringan 
Pasien 34 F04 A03 F01 Sedang Sedang 
Pasien 35 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 36 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 37 F04 A02 F01 Sedang Sedang 
Pasien 38 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 39 F04 A01 F01 Ringan Ringan 
Pasien 40 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 41 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 42 F03 A01 F01 Sedang Ringan 
Pasien 43 F04 A03 F01 Sedang Sedang 
Pasien 44 F03 A06 F01 Berat Berat 
Pasien 45 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 46 F04 A03 F01 Sedang Sedang 
Pasien 47 F04 A05 F02 Berat Berat 
Pasien 48 F04 A02 F01 Sedang Sedang 
Pasien 49 F04 A06 F01 Berat Berat 
Pasien 50 F04 A01 F01 Ringan Ringan 
Pasien 51 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 52 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 53 F04 A06 F01 Berat Berat 
Pasien 54 F04 A03 F01 Sedang Sedang 
Pasien 55 F04 A01 F01 Ringan Ringan 
Pasien 56 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 57 F04 A05 F02 Berat Berat 
Pasien 58 F04 A06 F02 Berat Berat 
Pasien 59 F04 A05 F01 Berat Berat 
Pasien 60 F03 A05 F01 Berat Berat 

Berdasarkan TABEL 11 maka perhitungan tingkat 
accuracy, precision, dan recall telah dilakukan 
menggunakan persamaan (1), (2) dan (3). Hasil 
perhitungan masing-masing pengujian dapat dilihat pada 
TABEL 12. 

TABEL 12. HASIL PREDIKSI DAN AKTUAL  
Prediksi 

Aktual Ringan Sedang Berat 
Ringan 3 2 0 
Sedang 0 7 0 
Berat 0 0 18 

Accuracy 93.33% 
Precision 86.67% 

Recall 92.59% 
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Dari hasil pengujian klasifikasi penderita ISPA dengan 
metode Naïve Bayes Classifier dengan memiliki tingkat 
accuracy sebesar 93.33%, precision sebesar 86,67% dan 
recall sebesar 92.59%. Hal ini menunjukkan bahwa 
metode ini memiliki keakuratan yang tinggi untuk 
mengklasifikasi penderita ISPA.  

4.2 Implementasi Sistem 

Klasifikasi penderita ISPA juga telah 
diimplementasikan ke dalam sistem yang memiliki 
tampilan seperti GAMBAR 1. 

  
GAMBAR 1. HALAMAN HOME SISTEM KLASIFIKASI ISPA 

GAMBAR 1 menampilkan halaman utama dari sistem 
klasifikasi penderita ISPA. Selain itu dalam sistem ini 
terdapat halaman input data pasien seperti GAMBAR 2.  
Halaman ini merupakan tampilan antarmuka untuk 
menampilkan form penambahan data pasien sebagai data 
yang akan diklasifikasikan oleh sistem. 

 
GAMBAR 2. HALAMAN HOME SISTEM KLASIFIKASI ISPA 

 

Dari GAMBAR 2 terlihat bahwa item yang harus 
diinputkan terdiri  dari nomor pasien, nama pasien, usia, 
jenis kelamin, penyakit yang diderita, masa mengidap, 
alamat dan nomor telepon. Setelah menginputkan data 
pasien, tahapan berikutnya melakukan klasifikasi. 

 

 
GAMBAR 3. HALAMAN KLASIFIKASI ISPA 

 

Hasil klasifikasi dari sistem terlihat pada GAMBAR 3. 
Berdasarkan hasil klasifikasi sistem terlihat bahwa jumlah 
pasien yang terklasifikasi sesuai dengan hasil perhitungan 
yang telah dilakukan. Informasi klasifikasi ini dapat 
diberikan kepada pihak yang berkepentingan untuk 
mengetahui jumlah penderita ISPA di daerahnya. Sistem 
juga menampilkan informasi dalam bentuk diagram seperti 
pada GAMBAR 4. 

 
GAMBAR 4. HALAMAN DIAGRAM KLASIFIKASI ISPA 

 

Jumlah penderita klasifikasi ISPA yang terlihat pada 
pada GAMBAR 4. ditampilkan berdasarkan data dua tahun 
sebelumnya. Diagram ini menampilkan jumlah penderita 
ISPA secara informatif dengan membandingkan data 
penderita ISPA ditahun 2019 dan 2020. Di tahun 2019 
penderita ISPA tertinggi adalah ISPA ringan, sedangkan di 
tahun 2020 jumlah penderita ISPA berat merupakan 
penderita ISPA yang terbanyak.  
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5. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penerapan metode Naive Bayes 
Classifier yang digunakan untuk melakukan klasifikasi 
penderita ISPA dan implementasi sistem yang telah 
dilakukan menunjukkan bahwa metode ini telah berhasil 
melakukan klasifikasi penderita ISPA menjadi tiga jenis 
yaitu ISPA ringan, ISPA sedang dan ISPA berat. Hasil 
klasifikasi menampilkan jumlah pasien ISPA terbanyak 
adalah jenis ISPA kategori berat sebanyak 18 orang. 
Berdasarkan hal tersebut, maka diperlukan penanganan 
yang serius dari pihak-pihak yang berkepentingan untuk 
meningkatkan fasilitas dan tenaga kesehatan ahli sehingga 
jumlah penderita ISPA dapat berkurang dan perawatan 
yang diberikan dapat maksimal. Nilai akurasi dari 
pengujian confussion matrix yang dihasilkan sebesar 
93.33% memberikan dasar bahwa metode ini layak dan 
memiliki keakuratan yang tinggi dalam melakukan 
klasifikasi ISPA. 
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