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ABSTRAK

Pada penelitian sebelumnya tentang prediksi
penyakit ginjal kronis, Lambodar J. dkk telah
menggunakan  metode naive bayes untuk
memprediksi penyakit ginjal kronis. Dari penelitian
ini didapatkan hasil akurasi 95%. Setelah dilakukan
wawancara dengan Dr. Eva M Hidayat didapatkan
hasil bahwa ada beberapa variabel pada data
penyakit ginjal kronis yang memiliki relasi dengan
variabel lain. Hal ini sangat berlawanan dengan
konsep independen yang menjadi syarat dalam
penggunaan metode naive bayes. Untuk mengatasi
masalah tersebut digunakan metode bayesian
networks. Dalam penelitian ini struktur bayesian
networks dibuat sesuai hasil wawancara dengan Dr.
Eva M Hidayat dan studi pustaka. Estimasi
parameter pada bayesian networks ini menggunakan
maximum likelihood estimation (MLE). Untuk
validasi menggunakan metode 5-fold cross
validation. Setelah dilakukan pengujian, didapatkan
bahwa variabel blood urea, serum creatine, dan
pedal edema memiliki pengaruh paling besar dalam
prediksi penyakit ginjal kronis. Selain itu didapatkan
nilai rata — rata akurasi 98% pada kondisi class pada
dataset sudah seimbang. Hal ini membuktikan
bahwa bayesian networks memiliki hasil prediksi
yang baik dibandingkan dengan naive bayes yang
memiliki akurasi 97%.

Kata Kunci : prediksi, penyakit ginjal kronis,
bayesian networks, naive bayes, maximum likelihood
estimation.

1. PENDAHULUAN

Ginjal merupakan organ yang berfungsi untuk
menjaga komposisi darah dengan mencegah
menumpuknya limbah dan menyeimbangkan cairan
yang ada pada tubuh [1]. Menjaga kesehatan ginjal
sangat penting karena ginjal merupakan salah satu
organ penting dalam menjaga kesehatan tubuh.
Gangguan pada ginjal ada banyak sekali salah
satunya adalah ginjal kronis.

Penyakit ginjal kronis (PGK) merupakan
kerusakan pada ginjal yang menyebabkan ginjal
tidak dapat membuang racun dan produk sisa darah,
dengan ditandai adanya protein dalam urin serta
penurunan laju filtrasi glomerulus yang berlangsung

selama lebih dari 3 bulan [1] [2]. Menurut Guru
Besar Penyakit Dalam Fakultas Kedokteran
Universitas Indonesia (FKUI), Parlindungan Siregar
dikutip dari Kompas.com penyakit ini diketahui
orang umumnya ketika sudah mencapai stadium tiga
sampai empat [3]. Keterlambatan penanganan serta
pendeteksian penyakit ini mengakibatkan prevalensi
kematian akibat penyakit ginjal kronis (PGK) ini
tinggi sehingga dibutuhkan pendeteksian dini untuk
mengurangi tingkat prevalensi kematian akibat
PGK.

Pada penelitian sebelumnya, Lambodar Jena dan
Narendra Ku. Kamila telah melakukan penelitian
untuk mendeteksi penyakit ginjal kronis salah
satunya dengan menggunakan naive bayes. Pada
penelitian tersebut didapatkan bahwa tingkat akurasi
sebesar 95% serta waktu yang dibutuhkan untuk
membuat model serta pengujiannya selama 0.02
detik [4]. Namun setelah dilakukan wawancara
dengan Dr. Eva M Hidayat, didapatkan bahwa ada
beberapa variabel yang memiliki relasi dengan
variabel yang lain sehingga penelitian dengan
menggunakan naive bayes masih dapat ditingkatkan.

Naive bayes dikatakan  ‘naive’  karena
diasumsikan  bahwa setiap fitur  kondisional
independen atau dapat dikatakan bahwa dalam
penyelesian kasusnya setiap fitur tidak memiliki
hubungan [5], sehingga naive bayes tidak dapat
menyelesaikan kasus — kasus tertentu khususnya
pada kasus dimana setiap fiturnya membutuhkan
korelasi satu sama lain. Adapun metode yang dapat
digunakan untuk menyelesaikan masalah hubungan
antar fitur ini, salah satunya dengan menggunakan
bayesian networks.

Pada penelitian yang dilakukan oleh P.Fuster-
Parra dkk tentang resiko penyakit jantung dengan
menggunakan bayesian networks [6]. Dari penelitian
tersebut didapatkan bahwa hasil akurasi yang
didapatkan adalah 96%.

Oleh Kkarena itu dalam penelitian ini akan
dilakukan prediksi terhadap penyakit ginjal kronik
dengan menggunakan bayesian networks dilihat dari
fitur (variabel prediktor) yang sudah tersedia.

2. LANDASAN TEORI
2.1 Penyakit Ginjal Kronis

Penyakit ginjal kronis (PGK) merupakan
penyakit ginjal dimana ginjal memiliki Glomerular



filtration rate (GFR) dibawah 60 mL/min/1.73m2
selama lebih dari 3 bulan atau bukti terjadinya
kerusakan ginjal selama lebih dari 3 bulan [2].

Pada ginjal kronis ini terdapat beberapa gejala —
gejala awal yang akan dirasakan oleh penderita,
seperti : tekanan darah tinggi, perubahan pada urine,
adanya darah pada urine, kehilangan nafsu makan,
mudah lelah, mual dan muntah, susah tidur, sakit
kepala [2]. Adapun faktor terjadinya penyakit ginjal
kronis, yaitu [2] :

1. Hipertensi

2. Diabetes Melitus

3. Riwayat keluarga yang memiliki penyakit

PGK

4. Obesitas

5. Umur lebih dari 60 tahun

Ketika seseorang telah diduga terkena penyakit
ginjal kronis, maka pasien harus melalui beberapa
pemeriksaan fungsi ginjal seperti [2] :

1. Tes untuk albumin (tipe protein) dan/atau

darah pada urin

2. Tes darah untuk melihat tingkat produk sisa
dalam darah dan menghitung laju filtrasi
glomerulus.

3. Tes tekanan darah jika penyakit ginjal ini
disebabkan oleh tekanan darah tinggi dimana
dapat merusak pembuluh darah pada ginjal.

4. CT scan untuk mengambil gambar ginjal dan
jejak urin. Tes ini untuk melihat ukuran ginjal
serta letak tumor atau batu ginjal.

Berdasarkan laju filtrasi glomerulusnya, penyakit
ginjal kronis ini dibagi menjadi beberapa tingkatan
[2] yang dapat dilihat pada Tabel 1

Tabel 1. Tingkatan Penyakit Ginjal Kronis

Tingkat Kondisi Ginjal
1 eGFR normal >
Earl 90mL/min/1,73m?
St:g;eys Penurunan eGFR sedikit
2 antara 60-
89mL/min/1,73m?
Penurunan eGFR ringan-
3a sedang antara 45-
59mL/min/1,73m?
. Penurunan eGFR sedang-
'\S/![f;;: 3b berat antara 30- ,
44mL/min/1,73m
Penurunan eGFR berat
4 antara 15-29
mL/min/1,73m?
End 5 Gagal ginjal, penurunan
Stages eGFR < 15m L/min/1,73m?
2.2 Probabilitas
Probabilitas merupakan kemungkinan

kemunculan suatu peristiwa [7]. Teori probabilitas
ada hubungannya dengan hasil yang berbeda [8].
Ketika eksperimen sudah terdefinisi dengan baik,
maka kumpulan semua hasil disebut dengan ruang
sampel [8].

Secara matematis, ruang sampel merupakan
himpunan sedangkan hasilnya disebut dengan
elemen dari himpunan [8]. Pada ruang sampel
terbatas, setiap ruang sampel disebut dengan
peristiwa dan bagian ruang sampel yang memiliki
satu elemen disebut dengan peristiwa dasar [8].
Adapun Aturan peluang untuk kejadian A,B, dan @
adalah sebagai berikut; [9]

1. 0<PA)<1

Peluang suatu kejadian nilainya terletak
diantara 0 dan 1 inklusif.

2. P(@=0
Peluang himpunan kosong adalah 0

3. P(A)<=1-PA)

Peluang komplemen suatu kejadian adalah
1 — peluang kejadian tersebut
4. P(AUB) = P(A) + P(B) — P(ANB)
2.2.1  Probabilitas Bersyarat

Probabilitas bersyarat merupakan peluang
kemunculan dimana suatu kejadian bergantung pada
kejadian yang lainnya [10]. Probabilitas bersyarat
dapat menggunakan bayes theorm  sebagai
pengambilan keputusannya.

Bayesian theorm ini merupakan cara untuk
mengatasi  ketidakpastian dengan menggunakan
rumus bayes [11] yang dapat dilihat pada persamaan
1

P(E|H) P(H)

P(HIE) = P(E) 1
Dimana :
P(HIE) : Probabilitas hipotesa (H) jika terdapat
evidence
P(E|H) : Probabilitas munculnya evidence (E) jika
diketahui hipotesa (H)
P(H) : Probabilitas kemunculan hipotesa (H) tanpa
melihat evidence apapun
P(E) : Probabilitas kemunculan evidence (E)
2.3 Atificial Intelligence

Menurut Oxford Dictionary Artficial Intelligence
(Al) merupakan teori dan perkembangan sistem
komputer untuk dapat melakukan pekerjaan yang
biasanya membutuhkan kecerdasan manusia seperti,
persepsi  visual, pengenalan suara, pembuat
keputusan, dan penerjemahan antar bahasa [12].
Adapun pengertian artificial intelligence menurut
para ahli, yaitu [13] :

1. H.A.Simon (1987) mengartikan
“kecerdasan buatan (artificial intelligence)
merupakan kawasan penelitian, aplikasi,
dan intruksi yang terkait dengan
pemrograman komputer untuk melakukan
hal yang dalam pandangan manusia adalah
cerdas”

2. Rich dan knight (1991) mengartikan
“kecerdasan buatan (artificial intelligence)
sebagai sebuah studi tentang bagaimana
membuat komputer melakukan hal — hal
yang pada saat ini dapat dilakukan dengan
baik oleh manusia”



2.4 Bayesian Networks

Bayesian Networks atau biasa disebut sebagai
Belief Networks atau probabilistic causal networks
merupakan grafik struktural untuk mewakili relasi
probabilitas antara sebagian besar variabel dengan
melakukan inferensi probabilistik terhadap variabel
— variabel tersebut [8].

Bayesian networks telah terbukti menjadi alat
yang kuat untuk menemukan hubungan antar
variabel [6]. Bayesian networks banyak digunakan
sebagai penentu keputusan di bidang perbankan
[14], bidang kesehatan [6], maupun penentu
keputusan pada penggunaan transportasi [15].

Pada bayesian networks terdapat dua
pembelajaran yang dilakukan, yaitu :

1. Structure Learning

Tahap pembelajaran ini merupakan tahap
pengidentifikasian topologi [6] atau model pada
bayesian networks yang nantinya akan menjadi
acuan untuk pembuatan keputusan. Pada
structure learning terdapat tiga pendekatan, yaitu

[16] :

a. Search-and-score based method

b. Constraint-based approaches

c. Bayesian model average
2. Parameter Learning

Tahap pembelajaran ini merupakan tahap
menghitung estimasi pada setiap nilai yang ada
pada variabel atau probabilitas bersyarat sesuai
dengan topologi yang sudah ada [6]. Jika
topologi tidak melalui tahap structure learning
maka perhitungan estimasi dapat menggunakan
dua metode, yaitu :

a.  Maximum Likelihood Estimation (MLE)

MLE merupakan metode yang
sering digunakan untuk mengestimasi nilai
parameter dari data yang modelnya sudah
diketahui. Suatu nilai parameter dikatakan
bagus dilihat dari seberapa banyak
kemungkinan untuk menghasilkan data yang
diamati [17]. Pada variabel prediksi penyakit
ginjal kronis terdapat dua jenis data, yaitu
binomial dan multinomial. Pada data yang
binomial maka perhitungan estimasi dapat

dilihat pada persamaan 2 [17]
Na

o= Na+Nb (2)
Sedangkan pada variabel yang datanya
multinomial, maka perhitungan estimasinya
dapat dilhat pada persamaan 3 [17]

Nk

0= XaNa )
Pada variabel yang memiliki relasi dengan
variabel lain, maka perhitungan estimasinya
dapat dilihat pada persamaan 4 [17]

N(PxinXi)
Oxijpxi = + (4)

b. Maxiumum a Posteriori Estimation
(MAP)

3. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang dilakukan pada
penelitian ini merupakan metode eksperimen karena
metode ini merupakan salah satu metode kuantitatif
dimana metode ini melakukan percobaan untuk
melihat hasil dan menyelidiki kemungkinan sebab
akibat [18]. Adapun tahapan dari metode penelitian
ini yang dapat dlllhat pada Gambai+ H

Gambar 1 Metode Penelitian
3.1 Identifikasi Masalah

Identifikasi masalah merupakan  tahap
menemukan permasalahan yang terjadi. Pada
penelitian ini masalah yang terjadi adalah pada data
chronic kidney disease [19] terdapat variabel yang
memiliki relasi terhadap variabel yang lain.

3.2 Pengumpulan Data

Pada tahap ini pengumpulan data dilakukan
dengan cara melakukan wawancara dengan ahli
yaitu Dr. Eva M Hidayat. Selain itu peneliti juga
melakukan pengumpulan data dengan cara studi
pustaka.

3.3 Analisis Data dan Kebutuhan Algoritma

Pada tahap ini peneliti melakukan analisis
terhadap data masukan, dataset yang sudah
dikumpulkan sebelumnya, serta keluaran data.
Selain itu peneliti juga melakukan pemahaman
konsep pada metode Bayesian Networks.

3.4 Pembangunan Perangkat Lunak

Pada tahap ini peneliti melakukan pembangunan
perangkat lunak dengan menggunakan Software
Development Life Cycle (SDLC) dengan
menggunakan metode waterfall [13]. Tahap
pembuatan perangkat lunak dapat dilihat pada
Gambar 2

Deployment

Gambar 2. Tahap Pembangunan Perangkat
Lunak

3.5 Pengujian

Pada tahap ini dilakukan pengujian dengan
menggunakan sistem yang sudah dibuat apakah hasil
prediksi penyakit ginjal kronis sudah baik dan benar.
Pengujian ini dilakukan dengan menguji fungsional
pada sistem serta pengujian pada dataset dengan
menggunakan metode k-fold cross validation dan
ROC curve.
3.6 Penarikan Kesimpulan

Pada tahap ini peneliti melakukan penarikan
kesimpulan dengan melihat dari hasil akurasi pada
prediksi penyakit ginjal kronis.



4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Sistem prediksi penyakit ginjal kronis yang akan
dibangun terdiri dari beberapa proses utama, yaitu
preprocessing, parameter learning dan validasi.
Secara umum gambaran sistem yang akan dibangun
dapat dilihat pada Gambar 3

Input Dataset }—h{}:repmcessmg}—h{ PN }—-{ Validasi HPredlks\PGK
Leaming

Gambar 3. Gambaran Umum Sistem

Data masukan (data latih dan data uji) pada
prediksi penyakit ginjal kronis ini didapatkan dari
chronic kidney dataset [19] yang telah dilakukan
validasi kepada Dr. Eva M Hidayat. Hasil dari
validasi didapatkan bahwa dari 25 variabel yang ada
hanya 13 variabel yang digunakan dimana 12 untuk
memprediksi penyakit ginjal kronis dan 1 variabel
merupakan class prediksinya. Variabel — variabel
yang digunakan dapat dilihat pada Tabel 2

Tabel 2. Deskripsi Data Masukan

Gambar 4. Alur Preprocessing
Pada data nomial pengkodeannya adalah 1 dan 0.
Sedangkan pada data numerical dilakukan
pengkodean dengan cara mendapatkan hasil range

Variabel | Deskripsi Type Value dari studi pustaka [22, 23, 24, 25, 26] dan variabel
Ui age mengacu pada pengkodean yang ada _pada
Age Age N Skl penelltlgp P.Fuster-Parra [6]. Pengkodean variabel
o dapat dilihat pada Tabel 3 -
Blood : Tabel 3. Pengkodean Variabel
BP oressure Numerical | mm/Hg Variabel | Value Keterangan
. . {0,1,2,3, Ada Kandungan albumin
AL Albumin Nominal 4,5} AL 1 pada urin (1-5)
Blood 0 Tidak ada kandungan
BGR glucose Numerical Mgs/dl albumin pada urin (0)
random 1 Menderita hipertensi (yes)
BU Blood urea | Numerical | Mgs/dl HTN 0 Tidak menderita hipertensi
SC Serpm Numerical Mgs/dl (no) S— -
creatinine 1 Menderita diabetes melitus
SOD Sodium Numerical mEq/L (yes)
POT Potassium | Numerical mEq/L or 0 Tidak menderita diabetes
Hypertenti 8 melitus (no)
HTN on Nominal | Yes, No 1 Nafsu makan baik (good)
Diabetic . APPET Nafsu makan tidak baik
DM mellitus Nominal Yes, No 0 (poor)
. . Good, Mengalami pembengkakan
APPET Appetite Nominal Poor 1 pada kaki (yes)
Pedal : PE Tidak mengalami
PE edema Nominal Yes, No 0 pembengkakan pada kaki
Class Class Nominal Yes, No (no)
4.1 Pre-processing 1 < 18 tahun
Pada tahap preprocessing data akan dilakukan 2 18 — 35 tahun
pe.ngkodean dan dicek apgkah class pada datq sudah Age 3 35 — 55 tahun
seimbang atau belum, jika data belum seimbang 4 >55 tahun
maka class data akan diseimbangkan dengan Blood Presure Normal ( <
menggunakan teknik random oversampling yang 1 85 mmHg)
merupakan teknik yang dilakukan dengan cara Blood Pressure High —
melakukan penyalinan dan pengulangan data yang BP 2 Normal (85 mmHg — 89
ada pada kelas minoritas sehingga keseimbangan mmHg)
data tercapai atau teknik menyalin data asli sebagai Blood P Hich G 90
sample berulang dalam jumlah yang besar [20, 21]. 3 ood Pressure High (=
Alur dari tahap preprocessing ini dapat dilihat pada mm!—|g)
Gambar 4 1 Sodium Rendah (< 135
SOD mEg/L)
2 Sodium  Normal (135




mEq/L — 145 mEqg/L)
3 Sodium Tinggi ( > 145
mEg/L)
1 Potassium Rendah ( < 3,5
mEg/L)
Potassium  Normal (3,6
Ao 2| mEg/L - 5,2 mEq/L)
3 Potassium Tinggi ( > 5,3
mEg/L)
1 Gula Darah Normal (< 100
BGR mgs/dL)
0 Gula Darah Tinggi ( > 100
mgs/dL)
Blood Urea  Nitrogen
1 normal (7mg/dL - 20
BU mg/dL)
0 Blood Urea Nitrogen tinggi
(>20 mg/dL)
1 Serum Creatine normal (0,8
sC mg/dL — 1,2 mg/dL)
0 Serum Creatine Tinggi (>
1,2 md/dL)
1 Terdiagnosa penyakit ginjal
kronis (ckd)
CLASS 0 Tidak terdiagnosa penyakit
ginjal kronis (notckd)

4.2 Learning Bayesian Networks

Setelah dilakukan tahap preprocessing maka tahap
selanjutnya adalah tahap pembelajaran pada metode
bayesian networks. Tahap pembelajaran dapat
dilihat pada Gambar 5

Data Hasil
Preprocessing

Buat Directed

Dapat Inferensi

>
2
<
-2
o5
go
g

Hitung Estimasi
value pada
setiap fitur

Hasil Estimasi
value pada
setiap fitur

Hitung
Probabilitas
Inferensi

Hasil Prediksi
PGK

Gambar 5. Alur Pembelajaran Bayesian
Networks
Pada tahap structure learning, topologi sudah
dibuat berdasarkan hasil wawancara dan studi
pustaka. Topologi untuk prediksi penyakit ginjal
kronis ini dapat dilihat pada Gambar 6

SOD POT

HTN A
Class

¢ DM
APPET .

Gambar 6. Topologi Prediksi Penyakit Ginjal
Kronis

Dilihat dari Gambar 5 maka perhitungan keputusan
atau inferensi penyakit ginjal kronis ini dapat dilihat
pada persamaan 5

p (class, age, appet,pe,al, bu, sc,dm, bgr,)

htn, pot, sod, bp

= P(age)P (appet)P(sod)P(pot)P(pe)P(al)
P(htn|bp)P(dm|bgr)P(bu|sc) 5)
P(class|htn,dm, sod, pot, appet, age, al, pe, bu)

Tahap selanjutnya adalah tahap perhitungan
estimasi nilai pada setiap variabel penentu prediksi
penyakit ginjal kronis. Pada tahap ini digunakan
metode maximum likelihood estimation (MLE). Pada
variabel yang datanya berupa binomial, dengan
menggunakan persamaan 2 maka didapatkan hasil
estimasi pada variabel PE yang dapat dilihat pada
Tabel 4

Tabel 4. Estimasi Nilai Pada Data Binomial

PE P(PE)
1 0,18
0 0,82

Pada variabel yang datanya berupa multinomial
dengan menggunakan persamaan 3, maka
didapatkan hasil estimasi pada variabel SOD yang
dapat dilihat pada Tabel 5

Tabel 5. Hasil Estimasi Pada Data Multinomial

SOD P(SOD)
1 0,19
2 0,67
3 0,14

Pada variabel yang memiliki relasi lain maka
perhitungan estimasi menggunakan persamaan 4.
Hasil dari estimasi variabel DM yang memiliki relasi
dengan variabel BGR dapat dilihat pada Tabel 6

Tabel 6. Hasil Estimasi Pada Variabel Berelasi

P(DM|BGR)
BGR Y
1 0
1 0,14 0,86
0 0,36 0,64
4.3 Validasi

Setelah data dilakukan pengambilan keputusan
dengan menghitung inferensi probabilistik dengan
menggunakan persamaan 5, maka tahap selanjutnya
adalah validasi dengan cara menghitung akurasi



dengan metode k-fold cross validation dan ROC
curve. Alur validasi dapat dilihat pada Gambar 7

Bagi data menjadi 5
lipatan

Hitung nilai inferensi
probabilistik

Apakah hasil inferens| A status = "TP"
ama dengan class 7 atau "TN'

status = "FP" atau "FN"

aceuracy = (TP + TN)
1 (TP+TNSEP+FN)

PI¥akah masin 200
lipatan yang belum
tenuji ?

Hitung Rata -
Rata Akurasi

Selesai

Gambar 7. Alur Validasi Prediksi Penyakit
Ginjal Kronis

k-fold cross validation merupakan teknik yang
biasa digunakan untuk mengestimasi kesalahan saat
pengujian dimana estimasi ini dapat digunakan
untuk melihat model terbaik dan memberikan
gagasan tentang kesalah pengujian model yang
dipilih paling terkahir [27].

Perhitungan akurasi dengan menggunakan ROC
curve yang merupakan teknik perhitungan akurasi
dengan menggunakan grafik untuk
memvisualisasikan, mengorganisir, dan menyeleksi
klasifikasi yang tergantung pada performanya [28].
Pada ROC curve dibuat matriks untuk melihat
perbandingan data asli dan data pengujian yang
dapat dilihat pada Gambar 8

preprocessing ketika data dimasukkan sehingga data
yang tersimpan pada database merupakan data hasil
preprocessing. Setelah data dimasukkan maka tahap
selanjutnya adalah perhitungan estimasi. Nilai
estimasi yang di dapatkan akan menjadi nilai untuk
perhitungan inferensi pada data uji.

4.4.1Pengujian Akurasi

Pengujian akurasi dilakukan untuk mengetahui
tingkat akurasi yang dilakukan oleh sistem
menggunakan  algorima  bayesian.  Pengujian
dilakukan menggunakan k-fold cross validation
dengan jumlah k = 5 dimana dataset akan dibagi
menjadi 5 bagian yaitu K1, K2, K3, K4, K5 dengan
iterasi pengujian sebanyak 5 kali.

Jumlah data yang digunakan adalah 260 dengan
masing — masing data (K) adalah 52 data dimana
jumlah class prediksinya sama rata Percobaan
pengujian dilakukan sebanyak lima kali, dimana tiap
dataset akan secara bergantian menjadi data latih dan
data uji. Skenario pengujian dapat dilihat pada Tabel
7

Tabel 7. Skenario Pengujian

POS NEG
POS TP FP
NEG FN TN

P N P+N

Gambar 8. Matriks ROC curve
Pengujian pada ROC curve ada tiga kriteria yaitu
akurasi, sensitivitas, dan spesivisitas yang
perhitungannya dapat dilihat pada persamaan 6

sampai persamaan 8
TP+TN

Accuracy = v (6)
Sensitivity = — ©)
Specificity = = (8)

4.4 Pengujian
Pada tahap pengujian ini dataset dimasukkan
dengan cara import. Sistem akan melakukan tahap

No Training Testing
1 K1,K3,K4,K5 K2
2 K1,K2,K4,K5 K3
3 K1,K2K3,K5 K4
4 K1,K2,K3,K4 K5
5 K2,K3,K4,K5 K1
Setelah  dilakukan  perhitungan  dengan
menggunakan  persamaan 5 data uji dan

dibandingkan dengan class pada data aslinya.
Dengan menggunakan k-fold cross validation
didapatkan hasil akurasi yang dapat dilihat pada
Tabel 8
Tabel 8. Hasil Akurasi Pengujian
No Testing Akurasi
1 K2 0,981
2 K3 0,942
3 K4 0,981
4 K5 1
5 K1 1
Rata - Rata 0,981
Selain itu dengan menggunakan data uji yang sama
dilakukan validasi dengan menggunakan metode
ROC curve. Dengan menggunakan persamaan 7 dan
persamaan 8, hasil pengujian dapat dilihat pada
Tabel 9
Tabel 9. Hasil Pengujian ROC curve
No Testing Sensitivitas Spesifisitas

1 K2 0,962 1
2 K3 0,885 1
3 K4 0,962 1
4 K5 1 1
5 K1 1 1
Rata - Rata 0,962 1

Dilihat dari hasil pengujian pada dataset dengan
menggunakan ROC curve, maka area dibawah kurva
(AUC) pada pengujian prediksi penyakit ginjal
kronis dapat dilihat pada Gambar 9
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Gambar 9. Hasil Perhitungan ROC curve

5. PENUTUP
Setelah melakukan pengujian pada dataset
dengan menggunakan k-fold cross validation

didapatkan bahwa nilai rata — rata akurasi adalah
sebesar 98,1%. Dapat disimpulkan bahwa hasil
prediksi penyakit ginjal kronis dengan menggunakan
bayesian networks meningkat dibandingkan dengan
hasil prediksi penyakit ginjal kronis pada penelitian
sebelumnya yang menggunakan metode naive bayes.
Selain itu perhitungan akurasi dengan menggunakan
metode ROC curve jika dilihat dari area under curve
model yang digunakan untuk prediksi penyakit
ginjal kronis ini tidak baik karena area dibawah
kurva tidak diketahui. Hal ini dikarenakan pada
tahap  pembelajaran  pembangunan  struktur
(structural learning) dibuat sudah pasti.

Adapun saran dari penelitian ini yaitu pada tahap
structural learning sebaiknya dibangun
menggunakan pendekatan yang sudah ada pada
bayesian networks seperti search-score based,
constrain-based method, serta bayesian model
averaging, selain itu variabel yang digunakan untuk
memprediksi penyakit ginjal kronis dapat digunakan
semua variabelnya untuk melihat relasi yang lain
antar variabelnya.
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