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Abstract

The number of patient records that continues to increase can lead to data accumulation, impact on the
performance of medical staff and to see trends in disease patterns suffered in community groups. The main
objective of this research is to process medical data to classify the type of disease to make a positive
contribution to all stakeholders, including hospital policy makers, medical institutions, and the government
that handles health. The method used in this study is the Decision Tree and Naive Bayes algorithm method
using the international disease code attribute as the destination label attribute for 21 international disease
groups, namely: A00-B99 to Z00-Z99. From data mining obtained at Hospital X in South Tangerang for
treatment in January 2019, data analysis was carried out. The accuracy value obtained by the decision tree
algorithm is 0.93. In my opinion, this accuracy is already very high in predicting or classifying disease
diagnoses at Hospital X in South Tangerang. And the accuracy value obtained by the Naive Bayes algorithm
is only 0.61 which makes this algorithm have a final result that is not good enough because it produces a
classification performance that is not high enough.

Keywords: Medical Records, Data Mining, Machine Learning, Decision Tree, Naive Bayes

Abstrak

Jumlah catatan pasien yang terus meningkat dapat menyebabkan akumulasi data, berdampak pada
kinerja staf medis dan menyulitkan untuk melihat pola tren penyakit yang diderita dalam kelompok
masyarakat. Tujuan utama dari penelitian ini adalah mengolah tumpukan data rekam medis untuk
mengklasifikasikan jenis penyakit untuk memberikan kontribusi positif kepada semua pemangku
kepentingan, baik pembuat kebijakan rumah sakit, institusi medis, dan pemerintah yang menangani
kesehatan. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah metode algoritma Decision Tree dan
Naive Bayes dengan menggunakan atribut kode penyakit internasional sebagai atribut label tujuan
sebanyak 21 kelompok penyakit internasional, yaitu: A00-B99 sampai dengan Z00-299. Dari data
mining yang diperoleh di Rumah Sakit X di Tangerang Selatan berobat pada bulan Januari 2019
dilakukan analisis data. Nilai akurasi yang didapatkan oleh algoritma decision tree sebesar 0.93.
nilai akurasi tersebut sudah sangat tinggi dalam memprediksi atau mengklasifikasikan diagnosa
penyakit di Rumah Sakit X Tangerang Selatan. Dan Nilai akurasi yang didapatkan oleh algoritma
naive bayes hanya sebesar 0.61 yang menjadikan algoritma ini memiliki hasil akhir yang tidak cukup
bagus karena menghasilkan performa klasifikasi yang tidak cukup tinggi.

Kata kunci: Rekam Medis, Data Mining, Machine Learning, Decision Tree, Naive Bayes
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1. Pendahuluan

Pelayanan rawat jalan atau rawat inap
merupakan salah satu unit fungsional rumah
sakit yang menangani pasien rawat inap yang
diterima dari pasien pada saat pendaftaran[1].
Informasi yang terkandung dalam rekam medis
didasarkan  pada tes, perawatan dan
pengamatan. Rekam medis merupakan sumber
informasi dan alat komunikasi yang dibutuhkan
baik pasien maupun pasien. Penyedia layanan
kesehatan dan penyedia layanan kesehatan
harus dianggap sebagai penyedia layanan
kesehatan untuk menetapkan kebijakan
manajemen/kebijakan manajemen atau
kebijakan perawatan kesehatan/manajemen. [2].

Berdasarkan informasi yang diterima dari
Rumah Sakit Tangerang Selatan, Bagian Rekam
Medis (RM) merupakan akumulasi dari berkas
rekam medis, lancar dan cepat yang dapat
mempengaruhi tenaga kesehatan. Di sisi lain,
data rekam medis dapat diproses lebih lanjut

untuk  membantu  profesional kesehatan
memahami pola tren penyakit kelompok
masyarakat dan untuk membantu profesional
kesehatan memberikan pengobatan  dan
pengobatan  untuk  penyakit  pasien[3].
Pengkodean ini dilakukan dengan

menggunakan standar klasifikasi penyakit yang
sesuai dengan ICD-10 atau International
Statistical Classification of Diseases and
Related Health Problem Tenth Revision[2][3].
Oleh karena itu, penulis ingin
mengklasifikasikan  data  rekam  medis
berdasarkan International Classification of
Diseases ICD-10 (Diseases and Related Health
Problems International Statistical
Classification).

Kode ICD ini berkembang terus, setiap waktu
ada perubahan mendasar pada perkembangan
penyakit baru yang ada di dunia. Sampai saat ini
teknik pengkodean ICD tersebut mencapai ICD-
10. ICD-10 adalah acuan seluruh penyelenggara
pelayanan kesehatan (Rumah sakit, balai
pengobatan, puskesmas) untuk dijadikan
pedoman dalam melakukan arsip.

Pemilihan penggunaan metode algoritma serta
data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
didasarkan dari penelitian-penelitian
sebelumnya yang membahas penelitian dengan
topik yang sama, yaitu pada penelitian yang
dilakukan oleh Data Mining Rekam Medis
Untuk  Menentukan Penyakit Terbanyak
Menggunakan  Decision Tree  C4.5[2],
Penerapan Algoritma C4.5 untuk Klasifikasi
Data Rekam Medis berdasarkan International
Classification Diseases (ICD-10)[3],

Perbandingan Klasifikasi Metode Naive Bayes
dan Metode Decision Tree Algoritma (J48) pada
Pasien Penderita Penyakit Stroke di RSUD
Abdul Wahab Sjahranie Samarinda[4]

Dari data yang sangat besar tersebut, kemudian
dapat dirumuskan permasalahan nya sebagai
berikut:

1. Bagaimana hasil ketepatan klasifikasi
data mining rekam medis untuk
menentukan  penyakit  terbanyak
menggunakan Decision Tree Dan
Naive Bayes berdasarkan Kode ICD-
10 di Rumah Sakit X Tangerang

Selatan?

2. Bagaimana hasil ketepatan klasifikasi
data mining rekam medis untuk
menentukan ~ penyakit  terbanyak

menggunakan Decision Tree Dan
Naive Bayes berdasarkan Kode ICD-
10 di Rumah Sakit X Tangerang
Selatan?

3. Bagaimana perbandingan ketepatan
hasil klasifikasi data mining rekam
medis untuk menentukan penyakit
terbanyak menggunakan Decision Tree
Dan Naive Bayes berdasarkan Kode
ICD-10 di Rumah Sakit X Tangerang
Selatan?

Diharapkan pada penelitian ini dapat dijadikan
sumber informasi untuk pihak yang dituju. Hal
ini bertujuan supaya mempermudah di beberapa
unit rumah sakit seperti IGD dan Poliklinik
dalam mendiagnosa penyakit pasien.
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2. Metode Penelitian

Penelitian fokus pada komparasi dan akurasi
menganalisis data rekam medis menggunakan
Decision Tree dan Naive Bayes. Untuk
memudahkan dalam penerapan metodologi dan
perancangan sistem maka dibuat bagan alir
analisa dan perancangan seperti dibawah ini:

A. Alur Penelitian

Dalam penelitian ini terdiri dari beberapa
tahapan proses. Dimulai dari studi literatur,
pengumpulan data, data preprocessing dan
EDA, pra-pemodelan (split validation, standard
scaler), pemodelan dengan algoritma machine
learning, tuning hyperparameters kedua
algoritma, validasi hasil akhir, analisis hasil
akhir, selesai. Tahapan penelitian bisa dilihat
pada gambar 1.

e evaluasi hasi visualisasi dan | | kesimpulan dan
Jon akni analisis seran

1.

Gambar 1.

B. Rincian Alur Penelitian
Alur kerja Penelitian ini ditunjukkan pada
gambar 2, penjelasan setiap tahapannya sebagai
berikut:
Studi Literatur
Pada tahap ini, penulis melakukan tinjauan
pustaka dari berbagai referensi yang terkait
dengan penelitian yang dilakukan. Dalam
penelitian ini, penulis mengkaji tahapan
pengumpulan atau ekstraksi data, konsep
data  mining. algoritma
klasifikasi dan hasil penyakit terbanyak di
Rumah Sakit X Tangerang Selatan.
Pengumpulan Data
Dalam penelitian ini adalah dataset diambil
dari Rumah Sakit X Tangerang Selatan. Data
yang diambil yaitu dataset rekam medis
yang didalamnya berkaitan dengan diagnosa
penyakit berdasarkan kode ICD-10. Data
yang terkumpul + sebanyak 3.178 data
rekam medis.

Implementasi

3. Pra-Processing dan EDA

Pengolahan data (preprocessing) merupakan
tahap pertama untuk melakukan proses data

mining yang terdiri dari pembersihan dan
transformasi  data.  Preprocessing  ini
dimaksudkan untuk mentransformasikan
data yang digunakan pada aplikasi data
mining agar mudah diinterpretasikan untuk
dianalisis. Setelah preprocessing, EDA
dijalankan. Setelah pra pemroses memahami
kumpulan data yang dibuat menggunakan
alat statistik dasar, merencanakan dan
memvisualisasikan data sebelum memulai
pembelajaran machine learning.

4. Proses Mining (Pemodelan dan Pengujian)

Pemodelan & Hyperparameter Tuning
Selanjutnya dilakukan proses mining dan
hyperparameter tuning untuk mendapatkan hasil
pengujian yang lebih optimal dengan
menggunakan algoritma Decision Tree dan
Naive Bayes. Machine Learning adalah jenis
kecerdasan buatan (Al) yang memungkinkan
Anda memprediksi hasil dengan lebih akurat,
bahkan jika aplikasi perangkat lunak Anda tidak
diprogram secara eksplisit[5]. pembelajaran
mesin learning menggunakan data historis
sebagai input untuk memprediksi nilai output
baru.

a) Decision Tree
Decision tree adalah prediksi terhadap suatu
keputusan menggunakan struktur hirarki atau
pohon. Setiap pohon memiliki cabang yang
mewakili setiap atribut yang harus dipenuhi
untuk menuju cabang selanjutnya hingga tidak
ada cabang lagi. Dalam pembuatan decision
tree, terdapat nilai entropy dan gain, dengan
rumus sebagai berikut:

- menghitung nilai entropy digunakan
rumus:

N
Entropy(S) = Z —p; log, p;
i=1

e S =himpunan kasus
e 1 =jumlah partisi S
e  pi=proporsi Si terhadap S

- menghitung nilai gain digunakan
rumus:

1S

Gain(S,4) = Entropy(S) — Z 51

veValis(A)

e A : Atribut

Entropy (S,)
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e S : Sampel

e n : Jumlah partisi himpunan
atribut A

e |Si| : Jumlah sampel pada partisi
ke —i

e |S|: Jumlah sampel dalam S

b) Naive Bayes

Naive Bayes Classifier ini menerapkan
teknik supervised klasifikasi objek di masa
depan dengan menetapkan label kelas

ke instance/catatan menggunakan probabilitas
bersyarat. Probabilitas bersyarat adalah ukuran
peluang peristiwa  yang terjadi
berdasarkan peristiwa lain yang telah (dengan
asumsi, praduga, pernyataan, atau terbukti)
terjadi. model machine learning yang
diterapkan pada program tersebut menggunakan
teorema Bayes sebagai
berikut:

suatu

yang dirumuskan

P(A| B) = P(B | A)P(A)P(B)

Keterangan:

P | B) : Probabilitas A terjadi dengan
bukti bahwa B telah terjadi (probabilitas
superior)

P(B | A) : Probabilitas B terjadi dengan
bukti bahwa A telah terjadi

P(A) : Peluang terjadinya A

P(B) : Peluang terjadinya B

¢) Cross Validation
Tujuan dari validasi silang adalah untuk
menguji kemampuan model untuk memprediksi
data baru yang tidak akan digunakan untuk
estimasi, menandai masalah seperti overfitting
dan bias seleksi, dan membuat model menjadi
kumpulan data independen (yaitu, kumpulan
data yang tidak diketahui, misalnya, tidak
diketahui dataset dari masalah sebenarnya)[6].

e K fold Cross Validation
Cross validation adalah suatu metode tambahan
dari teknik data mining yang bertujuan untuk
memperoleh hasil akurasi yang maksimal.
Metode ini sering juga disebut dengan k-fold
Cross validation dimana percobaan
sebanyak Kk kali untuk satu model dengan
parameter yang sama Dalam bukunya yang
berjudul "Data Mining dan Big Data
Analytics"[7].

d) Hyperparameter tuning
Hyperparameter Tuning adalah nilai untuk
parameter yang digunakan untuk
mempengaruhi proses pembelajaran[8].
Hyperparameter tuning adalah proses
mengidentifikasi tuple hyperparameters yang
menghasilkan model optimal yang
meminimalkan fungsi kerugian yang telah
diberikan data independen yang disediakan.

e  GridSearchCV
GridSearchCV merupakan bagian dari
modul scikit-learn yang ~ bertujuan  untuk
memvalidasi secara otomatis dan sistematis
beberapa model dan setiap hyperparameter [9].

Pengujian

Pengujian dilakukan menggunakan data test
dengan variabel independen ada kolom jenis
jaminan, umur pasien, dokter. Lalu di variabel
dependen ada kolom ruangan. Kolom diagnosa
tidak digunakan pada variabel dependen atau
kolom prediksi karena nilai unik di dalam kolom
tersebut terlalu banyak sehingga membuat
akurasi keseluruhan sera nilai presisi, recall, dll.
antar nilai unik tersebut sangat kecil. Evaluation
metrics yang  paling digunakan
untuk model klasifikasi yaitu akurasi, presisi,
recall dan fl-score.

umum

5. Evaluasi Proses Mining
Fase ini merupakan evaluasi terhadap
algoritma yang digunakan pada fase ini.
Menghasilkan  hasil evaluasi dengan
membandingkan  nilai  akurasi  yang
diperoleh untuk menemukan hasil akurasi
yang paling efektif.

6. Visualisasi dan Analisis
Pada tahapan ini dilakukan analisis dan
visualisasi dataset serta hasil implementasi
pengklasifikasian dengan data mining untuk
mengetahui  perbandingan dari kedua
algoritma serta hasil klasifikasi penyakit
terbanyak di rumah sakit x tangerang
selatan.

7. Kesimpulan dan Saran
Setelah proses analisis dan visualisasi
tahapan terakhir dalam penelitian ini adalah
menarik kesimpulan dari apa yang sudah
penulis lakukan dalam penelitian ini berupa
algoritma yang paling efektif dalam
pengklasifikasian dataset untuk menentukan
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penyakit terbanyak dan analisis data untuk
perguruan tinggi serta saran untuk penelitian
selanjutnya.

3. Hasil dan Pembahasan
Dari tahapan penelitian diatas didapatkan hasil
penelitian ini adalah sebagai berikut:

A. Hasil Pre-Processing

Gambar 2.

Berdasarkan hasil output diatas dapat diketahui
bahwa keempat kolom di dalam Data Frame
"data diagnosa" telah memiliki tipe data yang
berbeda yaitu integer sehingga untuk saat ini
tipe data yang ada di "data_diagnosa" memiliki
2 tipe data yang berbeda yaitu integer dan
object/string. Namun, jika diperhatikan kembali
kolom "Tanggal" seharusnya memiliki tipe data
datetime bukan object. Maka dari itu untuk
proses selanjutnya saya akan melakukan
perubahan tipe data yang ada di kolom
"Tanggal" dan "Umur Pasien" dari yang semula
object/string menjadi date time untuk kolom
"Tanggal" dan integer untuk kolom "Umur
Pasien, sesuai dengan tujuan/maksud dari
kolom tersebut yaitu menunjukkan entitas
waktu terhadap tanggal masuknya pasien ke
rumah sakit x di Tangerang Selatan serta
menunjukkan umur pasien yang bersifat angka
numerik.

B. Exploratory Data Analysis (EDA) with

Graphs

Gambar 3.

Berdasarkan grafik batang di atas telah
diketahui bahwa ruangan yang paling banyak
digunakan di rumah sakit x Tangerang Selatan
adalah ruangan ortopedi, ruangan jantung dan
ruangan penyakit dalam. Sebaliknya, ruangan
yang jarang digunakan di rumah sakit x
Tangerang Selatan adalah ruangan paru, odc,
serta ruangan kulit dan kelamin. Atribut
"Ruangan" yang ada di DataFrame, baik yang
asli ("data diagnosa") ataupun hasil copy
("data_diagnosa_copy"), menurut saya sangat
berkaitan dengan atribut "Diagnosa" karena
pasien yang ada di
merupakan hasil diagnosa yang telah dilakukan
oleh para dokter yang menangani penyakit-
penyakit ini. Maka dari itu dapat disimpulkan
bahwa ruangan ortopedi, jantung dan penyakit

ruangan-ruangan ini

merupakan ruangan yang memiliki tingkat
diagnosa  tertinggi  sekaligus  terbanyak
dibandingkan dengan ruangan-ruangan lain
yang ada di rumah sakit x Tangerang Selatan.

Gambar 4.

Grafik gambar 4 menunjukkan nama-nama
dokter yang sering menangani pasien di bulan
Januari tahun 2019 di rumah sakit X Tangerang
Selatan sehingga dapat disimpulkan bahwa dr.
Alphonsus Arya Abikara, Sp.OT merupakan
dokter yang sering mendapatkan pasien di
rumah sakit x. Selain dokter Alphonsus Arya
Abikara, ada juga dokter yang bernama dr.
Luluk Dwi Yuni, Sp.JP dan dr. Monita Lubis,
Sp.PD yang juga sering mendapatkan serta
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mendiagnosa pasien yang berkunjung dalam
periode bulan Januari tahun 2019. Dokter
Alphonsus Arya Abikara telah mendiagnosa
pasien sebanyak 914 pasien rumah sakit x.
Dokter Luluk Dwi Yuni, Sp.JP telah
mendiagnosa pasien rumah sakit x sebanyak 576
serta dokter Monita Lubis, Sp.PD yang juga
telah mendiagnosa pasien sebanyak 553 pasien
di rumah sakit x Tangerang Selatan. Sebaliknya,
dokter yang jarang mendiagnosa pasien rumah
sakit x atau bisa dikatakan sebagai dokter yang
jarang menerima pasien adalah dokter yang
bernama dr. Dedi Novizar. Sp.P yang telah
mendiagnosa pasien rumah sakit x sebanyak 32
saja.

Gambar 5.

Grafik heatmap bertujuan untuk memberikan
informasi terkait seberapa tinggi suatu atribut
memiliki hubungan timbal-balik atau nilai
korelasi dengan atribut yang lain berdasarkan
nilai matriks yang ada didalamnya. Intinya
setiap kolom/atribut yang ada di SUMBU Y
(yang berada di sisi kiri) dibaca setiap nilainya
dengan kolom-kolom yang berada di SUMBU
X (yang berada di bawah). Untuk memudahkan
dalam membedakan apakah nilai korelasinya
bagus atau tidak dapat dilihat dari indikator
warna yang di sebelah paling kanan dari grafik
heat map/peta panas. Semakin bagus nilai
korelasinya maka warnanya menjadi hijau tua
tetapi semakin buruk nilai korelasinya maka
nilai korelasinya akan menjadi berwarna ungu
gelap seperti yang diperlihatkan antara atribut
"Dokter" dengan "Diagnosa".

Gambar 6.

Grafik box merupakan sebuah grafik yang dapat
menggambarkan bentuk distribusi suatu kolom
data dengan menampilkan kelima unsur nilai
statistik ~ deskriptif  dari
diantaranya nilai maksimum/nilai observasi
tertinggi, nilai kuartil 3 (0.75), nilai kuartil 2
atau juga dapat dikatakan sebagai nilai median
(0.50), nilai kuartil 1 (0.25), dan nilai
minimum/nilai observasi terendah. Di dalam
grafik box juga dapat diketahui apakah kolom
yang digunakan sebagai label y atau variabel y
memiliki nilai outlier atau tidak karena nilai

kolom tersebut

outlier tersebut dapat mempengaruhi bentuk
grafik yang diperlihatkan oleh kolom yang
digunakan sebagai label x atau variabel x. Nilai
outliers tersebut biasanya ditunjukkan diatas
nilai maksimum atau dibawah nilai minimum.
Berikut adalah penjelasan dari grafik box
berdasarkan hasil output diatas berdasarkan
kolom "Jaminan Kesehatan" dan "Diagnosa":

1. Jaminan Kesehatan dengan Nilai 0

(Non Umum/BPJS):

e Dari grafik box terhadap jaminan
kesehatan dengan nilai 0 tidak
memiliki nilai outliers, baik dari
hasil observasi nilai tertinggi (nilai
maksimum) maupun observasi
nilai terendah (nilai minimum).

e Nilai maximum terhadap grafik
jaminan kesehatan 0 adalah 745.

e Nilai kuartil 3 terhadap grafik
jaminan kesehatan dengan nilai
0/non umum berada di range nilai
kuartil sebesar 558.00.

e Nilai kuartil 2/nilai median dari
grafik jaminan kesehatan umum
adalah sebesar 398.0.

e Nilai kuartil 1 terhadap grafik
jaminan kesehatan non umum
yang ditandai dengan nilai 0
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berada di range nilai kuartil
sebesar 245.25.

e Terakhir adalah nilai minimum
dari grafik non umum atau yang
menggunakan jaminan kesehatan
BPJS menunjukkan nilai 0.
Sedangkan nilai interquartile
range untuk nilai 0 ini adalah 3 (53
(kuartil 3) - 50 (kuartil 1) = 3).

2. Jaminan Kesehatan dengan Nilai 1

(Umum/Non BPJS):

e Dari grafik box terhadap jaminan
kesehatan dengan nilai 1 tidak
memiliki nilai outliers, baik dari
hasil observasi nilai tertinggi (nilai
maksimum) maupun observasi
nilai terendah (nilai minimum).

e Nilai maximum terhadap grafik
jaminan kesehatan 1 adalah 737.

e Nilai kuartil 3 terhadap grafik
jaminan kesehatan dengan nilai
I/umum berada di range nilai
kuartil sebesar 542.25.

e Nilai kuartil 2/nilai median dari
grafik jaminan kesehatan umum
adalah sebesar 450.0.

e Nilai kuartil 1 terhadap grafik
jaminan kesehatan umum yang
ditandai dengan nilai 1 berada di
range nilai kuartil sebesar 257.25.

e Terakhir adalah nilai minimum
dari grafik umum yang berada di
range nilai 10.

Gambar 7.

Berdasarkan grafik time series diatas telah
diketahui karakteristik terkait waktu keluarnya
hasil diagnosa untuk para pasien rumah sakit x
Tangerang Selatan. Maka dari itu dapat
disimpulkan bahwa dari tanggal 2 Januari 2019

sampai 31 Januari 2019, trend terhadap
pemeriksaan serta hasil pemeriksaan berupa
diagnosa penyakit yang ditujukan kepada para
pasien didominasi dengan peningkatan daripada
penurunan bahkan bentuk sifat dari grafik garis
di atas lebih menonjol unsur peningkatan
daripada penurunan trend. Peningkatan trend
terhadap diagnosa penyakit tersebut mungkin
saja dipengaruhi oleh jumlah kedatangan
pasien-pasien di tanggal tersebut sekaligus hasil
diagnosa sechingga mengakibatkan kenaikan
trend di beberapa periode tanggal. Sebaliknya,
penurunan terhadap hasil diagnosa
penyakit yang ditujukan kepada pasien rumah
sakit x mungkin disebabkan karena faktor tidak
padat kunjungan pasien di rumah sakit untuk
diperiksa sekadar kontrol sechingga
mengakibatkan trend diagnosa di tanggal-
tanggal tertentu mengalami penurunan seperti
yang ditunjukkan di tanggal 21 Januari 2019.

trend

atau

Gambar 8.

Berdasarkan grafik batang diatas dapat
diketahui bahwa pasien yang berumur 11 tahun
memiliki jumlah total yang cukup dominan,
yang ditunjukkan oleh entitas batang (bar) di
umur 11 tahun, sehingga dapat dikatakan bahwa
pasien yang memiliki umur 11 tahun adalah
pasien terbanyak di rumah sakit x Tangerang
Selatan yang mendapatkan diagnosa dari dokter.
Jumlah nilai dari Umur 11 tahun sebanyak 144
data. Sebaliknya, umur pasien yang paling
sedikit atau tidak mendominasi di rumah sakit x
Tangerang Selatan adalah umur 49 tahun karena
hanya memiliki total data yaitu 1 saja.

C. Membuat Grafik Hasil Akhir untuk
Perbandingan Tingkat Akurasi Antara
Algoritma Decision Tree dan Naive
Bayes
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Gambar 9.

Berdasarkan grafik batang diatas yang
menunjukkan tingkat perbedaan antara akurasi
decision tree dan akurasi naive bayes.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah
dilakukan, penelitian ini berhasil menganalisis
kinerja algoritma Decision Tree dan Naive
Bayes terhadap data rekam medis untuk
menentukan  penyakit  terbanyak.  Dari
kesimpulan yang bisa diambil :

1. Nilai akurasi yang didapatkan oleh
algoritma decision tree sebesar 0.93.
Menurut saya akurasi tersebut sudah
sangat tinggi dalam memprediksi atau
mengklasifikasikan diagnosa penyakit
di rumah sakit x Tangerang Selatan.
Selain itu, algoritma decision tree
dapat digunakan untuk mendukung
sebuah pengambilan keputusan dengan
tepat. Maka dari itu algoritma decision
tree  sangat  disarankan  untuk
digunakan kembali dalam
Perbandingan Algoritma Naive Bayes
dan Decision Tree untuk Klasifikasi
Data Rekam Medis Berdasarkan Kode
ICD-10 Di Rumah Sakit X Tangerang
Selatan.

2. Nilai akurasi yang didapatkan oleh
algoritma naive bayes hanya sebesar
0.61 yang menjadikan algoritma ini
memiliki hasil akhir yang tidak cukup
bagus karena menghasilkan performa
klasifikasi yang tidak cukup tinggi.
Maka dari itu, menurut asumsi saya,
algoritma naive bayes tidak disarankan
untuk menjadi pendukung keputusan
dalam Perbandingan Algoritma Naive

Bayes dan Decision Tree untuk
Klasifikasi Data Rekam Medis
Berdasarkan Kode ICD-10 Di Rumah
Sakit X Tangerang Selatan
menggunakan data-data yang ada di
masa depan.
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KERTAS KERJA

Ringkasan

Kertas kerja ini merupakan material kelengkapan artikel jurnal dengan judul
“Perbandingan Algoritma Naive Bayes dan Decision Tree untuk Klasifikasi Data
Rekam Medis Berdasarkan Kode ICD-10 Di Rumah Sakit X Tangerang Selatan”.
Kertas kerja ini berisi semua material hasil penelitian Tugas Akhir. Di dalam kertas
kerja ini disajikan beberapa bagian yang terdiri dari literature review, dataset yang

digunakan, tahapan eksperimen, dan hasil eksperimen secara keseluruhan.

Bagian I membahas mengenai literature review yang berisi artikel jurnal yang
menjadi dasar atau landasan dalam penelitian ini.Bagian II menjelaskan mengenai
source code yang digunakan pada penelitian ini. Bagian III menjelaskan mengenai
dataset yang digunakan, meliputi penjelasan dan sumber data. Bagian IV memuat
tahapan eksperimen yang disajikan dalam gambar dengan penjelasan dari setiap
tahapan. Bagian V merupakan bagian terakhir dari kertas kerja ini yang
menjelaskan hasil keseluruhan dari eksperimen yang telah dilakukan, meliputi

penjelasannya.
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