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Abstrak− Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) ialah salah satu penyakit pada permasalahan kesehatan serius di 

Indonesia, terutama pada balita. Proses klasifikasi ISPA secara tradisional sering kali tidak cukup efektif untuk menangani 

variasi gejala yang kompleks. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma Naive Bayes guna 

mengklasifikasikan tingkat keparahan penyakit ISPA secara lebih akurat dan efisien. Dataset yang digunakan berasal dari UPT 

Puskesmas Bontang Barat dengan total 1.501 data pasien pada periode 2024-2025, yang telah melalui proses pre-processing 

berupa data selection, cleaning, dan transformation. Proses klasifikasi menggunakan Gaussian Naive Bayes dan divalidasi 

menggunakan metode K-Fold Cross Validation dengan K=10. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma ini mampu 

mencapai rata-rata nilai Accuracy sebesar 75,00%, Precision 78,12%, Recall 75,00%, dan F1-Score 76,36%. Nilai ini 

menunjukkan bahwa Naive Bayes cukup andal dalam mendukung proses diagnosis ISPA dan memiliki kinerja yang relatif 

lebih baik dibandingkan beberapa algoritma lain dalam penelitian terdahulu. 

Kata Kunci: Naive Bayes, ISPA, Klasifikasi, Machine Learning, Data Mining  

Abstract− Acute Respiratory Infection (ARI) is a disease that remains a serious health problem in Indonesia, especially 

in toddlers. The traditional ARI classification process is often not effective enough to handle complex symptom variations. 

Therefore, this study aims to apply the Naive Bayes algorithm to classify the severity of ARI disease more accurately and 

efficiently. The data set used comes from the West Bontang Community Health Center (UPT Puskesmas) with a total of 1,501 

patient data in the 2024-2025 period, which has gone through a pre-processing process in the form of data selection, cleaning, 

and transformation. The classification process uses Gaussian Naive Bayes and is validated using the K-Fold Cross Validation 

method with K=10. The evaluation results show that this algorithm can achieve an average Accuracy value of 75.00%, 

Precision 78.12%, Recall 75.00%, and F1-Score 76.36%. This value shows that Naive Bayes is quite reliable in supporting 

the ISPA diagnosis process and has relatively better performance compared to several other algorithms in previous studies. 

Keywords: Naive Bayes, ARI, Classification, Machine Learning, Data Mining 

1. PENDAHULUAN 

Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) ialah gangguan pada sistem pernapasan yang muncul secara tiba-tiba 

penyakit ini disebabkan oleh beberapa faktor yaitu virus atau bakteri [1]. Sehingga gejala yang dialami penderita 

bisa beragam seperti Ketika seseorang menderita ISPA sejumlah organ pernapasan seperti hidung, tenggorokan, 

laring, saluran bronkus, paru-paru, dan trakea menjadi sasaran infeksi [2]. Penyakit ISPA mudah menular baik 

melalui udara maupun melalui benda yang telah terpapar kuman, penularannya bisa terjadi antara individu dengan 

cepat serta gejala yang ditimbulkan bisa berbeda-beda, mulai dari kondisi ringan hingga cukup serius dimana hal 

ini bisa berdampak negatif pada aktivitas harian serta menurunkan kualitas hidup orang yang terinfeksi [3]. 

Penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) di indonesia masih menjadi suatu permasalahan 

kesehatan yang cukup besar dan cukup serius khususnya pada balita [4]. Hingga saat ini kasus ISPA masih sering 

ditemukan dan tercatat sebanyak 86,364 kasus yang telah terjadi tingginya angka kejadian ini menunjukkan bahwa 

ISPA masih menjadi salah satu penyakit yang berbahaya [5]. Menurut Badan Pusat Statistik (BPS) Kota Bontang 

tercatat 5.820 kasus di tahun 2024 yang menjadikannya sebagai kasus terbanyak ketiga di kota tersebut. Jumlah 

ini menunjukkan penyakit ISPA tergolong salah satu penyakit cukup serius, beberapa cara tradisional yang 

umumnya digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit ISPA seperti anamnesis (wawancara dengan 

pasien/orang tua pasien), pemeriksaan fisik, kriteria diagnosis sederhana dari World Health Organization (WHO) 

atau Departemen Kesehatan, pemeriksaan penunjang manual, observasi klinis berulang, penggunaan buku 

Kesehatan Ibu dan Anak (KIA) [6]. Namun untuk menangani permasalahan di bidang kesehatan secara lebih 

akurat diperlukan adanya pendekatan yang lebih moderen seperti penggunaan Kecerdasan Buatan dalam 

melakukan proses klasifikasi [7]. 

Artifical Intelligence (AI) ialah cabang dari ilmu komputer yang memiliki fokus utama untuk membuat 

mesin belajar, memahami situasi, membuat perencanaan, dan beradaptasi agar mampu menyelesaikan berbagai 

pekerjaan secara mandiri, kemudian dikembangkan untuk meniru cara berfikir manusia dalam hal pengambilan 

keputusan, penalaran logis, dan aspek kecerdasan lainnya [8]. Dalam kecerdasan buatan ada beberapa pendekatan 
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seperti Machine Learning, Sistem Pakar, Visi Komputer, dan Natural Language Processing, dalam penerapan 

kecerdasan buatan tersebut melalui proses pengolahan data informasi dengan pembelajaran mesin yang dikenal 

Machine Learning pada pembelajaran  tersebut menggunakan teknik-teknik atau metode yang dikenal dengan 

algoritma [9].  

Machine Learning  ialah bagian dari kecerdasan buatan yang memungkinkan sistem mempelajari pola 

dari data secara otomatis, Machine Learning memiliki beberapa teknik utama, seperti Supervised Learning dan 

Unsupervised Learning yang digunakan sesuai dengan karakteristik dan tujuan analisis data [10]. Pendekatan 

Supervised Learning umumnya digunakan untuk menyelesaikan permasalahan seperti klasifikasi, sementara 

Pendekatan Unsepervised Learning digunakan untuk permasalahan klasterisasi [11]. Data yang digunakan pada 

penelitian ini sudah dilengkapi dengan label (Class) dengan tujuan yang berfokus pada proses klasifikasi, pada 

proses klasifikasi metode Machine Learning memiliki beberapa algoritma yang sering digunakan seperti algoritma 

Naive Bayes, Decision Tree, K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM) maupun Linier 

Regression  [12].  

Terkait penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh [13] dalam mengklasifikasikan penyakit gagal 

jantung memakai algoritma K-Nearest Neighbor dengan akurasi 76%, dan Naive Bayes 90%. Sementara pada 

kasus penyakit lain dalam mengklasifikasikan penyakit diabetes yang membandingkan beberapa algoritma yaitu, 

K-Nearest Neighbor dengan akurasi yang di dapat 74,48%, dan Naive Bayes 75,78% [14]. Kemudian penelitian 

yang melakukan perbandingan algoritma Decision Tree dan Naive Bayes pada kasus penyakit kanker paru-paru 

dengan akurasi Decision Tree 88,17% maupun Naive Bayes 92,47% [15]. Pada kasus penyakit serangan jantung 

yang membandingkan algoritma Logistic Regression dengan akurasi 81.7%, Neural Network 78.2%, dan Naive 

Bayes 84.3% [16]. Kemudian pada penelitian [17] dalam mengklasifikasikan penyakit ISPA menggunakan 

algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan akurasi 71%, Decision Tree 68%, Random Forest 72%, dan 

Artificial Neural Network (ANN) 67%. Berdasarkan penelitian sebelumnya algoritma Naive Bayes menunjukan 

performa yang konsisten dan unggul dalam beberapa kasus, namun pada penelitian terkait klasifikasi penyakit 

ISPA yang telah dilakukan sebelumnya belum menerapkan algoritma Naive Bayes. Oleh karena itu, pada 

penelitian ini ingin mencoba pendekatan baru memakai algoritma Naive Bayes menjadi metode klasifikasi 

penyakit ISPA. 

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi yang dikenal cepat dan efisien, algoritma ini juga tetap 

bekerja optimal meskipun jumlah data latih terbatas, karena mengandalkan prinsip probabilitas bayes yang 

sederhana namun akurat [18]. Seperti penelitian [19] pada kasus klasifikasi penyakit diabetes yang 

membandingkan beberapa algoritma ialah Decision Tree dengan akurasi 69%, Support Vector Machine 76%, dan 

Naive Bayes 78%. Pada kasus serupa yang membandingkan algoritma K-Nearest Neighbor dengan akurasi 71%, 

dan Naive Bayes 77% [20].  

Dari permasalahan untuk mengklasifikasikan penyakit Infeksi Saluran Pernapasan Akut (ISPA) secara 

lebih akurat dan efisien dengan menerapkan algoritma Naive Bayes. Mengingat bahwa algoritma Naive Bayes 

telah terbukti memberikan hasil klasifikasi yang konsisten dan unggul dalam berbagai kasus penyakit dari 

penelitian terdahulu untuk mengeksplorasi penerapan algoritma tersebut pada kasus penyakit ISPA yang 

sebelumnya belum dilakukan. Melalui pendekatan berbasis Machine Learning, penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi dalam mendukung proses diagnosis dini penyakit ISPA. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Prosedur Penelitian 

Prosedur penelitian ini terdiri dari beberapa tahap pada tujuan dengan tahapannya dimulai dengan Identifikasi 

Masalah, Pengumpulan Data, Data Preparation (Pre-Processing) akan dilakukan 3 langkah utama yaitu  data 

selection, data cleaning, data trasformation untuk memastikan bahwa data pada kondisi yang sesuai untuk 

diklasifikasikan., Pembagian Data, K-Fold Cross Validation, Naive Bayes maupun diakhiri Evaluasi memakai 

confusion matrix. 
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Gambar 1 Alur Algoritma Naive Bayes 

2.1.1 K-Fold Cross Validation 

Pada tahap ini peneliti menerapkan metode K-Fold Cross Validation dengan K=10 mengukur performa model, 

yang dianggap mampu memberikan hasil akurasi cukup baik [21]. Berdasarkan pada penelitian sebelumnya yang 

dilakukan [14] melakukan perbandingan K=10 dan K=25 dengan hasil Accuracy yang didapat pada K=10 sebesar 

75,78% sedangakan pada pengujian K=25 hanya mendapatkan accuracy 74,48%. Oleh sebab itu pada penelitian 

memakai K=10 dalam penelitian ini, yang bertujuan untuk menghasilkan penilaian yang lebih tepat terkait 

performa model dalam mengklasifikasikan data penyakit ISPA di Kota Bontang diTabel 1. 

Tabel 1. 10 K-Fold Cross Validation 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

 

Pada tahap ini peneliti menerapkan teknik k-fold cross validation k=10 mengukur performa model machine 

learning, Teknik k-fold cross validation dianggap mampu hasil akurasi baik [21].  

2.1.2 Penerapan Naive Bayes 

Naïve bayes adalah algoritma klasifikasi yang menggunakan pendekatan probabilitas yang didasarkan pada 

teorema bayes, dimana setiap fitur independent [22]. Evaluasi kinerja algoritma ini dilakukan dengan 

menggunakan varian Gaussian Naive Bayes kemudian dataset akan dibagi menjadi dua bagian, data pelatihan 

maupun pengujian, selanjutnya algoritma Gaussian Naive Bayes diuji untuk mengukur tingkat akurasi, precission, 

recall, dan F1-score pada klasifikasi algoritma ini beroprasi berdasarkan Persamaan 1. 

𝑃(𝑥𝑖|𝑦) =
1

√2𝜋𝜎𝑦
2

𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑥𝑖  − 𝜇𝑦)

2

2𝜎2
) 

(1) 
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Keterangan: 

𝑥𝑖 : Adalah nilai fitur ke-𝑖 
𝑦 : Adalah kelas 

𝜇𝑦 : Adalah rata-rata fitur 𝑥𝑖 untuk kelas 𝑦 

𝜎𝑦
2 :  Adalah varians dari fitur 𝑥𝑖 untuk kelas 𝑦 

 

Alur metode merupakan susunan langkah-langkah sistematis yang diterapkan untuk menggunakan suatu 

teknik atau pendekatan guna mencapai tujuan penelitian, dengan memastikan setiap tahapan dilakukan secara 

terencana dan teratur, tahapan dari algoritma Naive Bayes yang digunakan dalam penelitian klasifikasi penyakit 

ISPA. berikut merupakan tahap-tahap dari algoritma Naive Bayes [23]. 

1. Menghitung probabilitas prior untuk setiap kelas 𝑃(𝐶𝑖). 

Probabilitas prior adalah frekuensi kelas dalam dataset pelatihan, Untuk menghitung prior 𝑃(𝐶𝑖) kita 

dapat menggunakan rumus : 

𝑃(𝐶𝑖) =  
𝑠𝑖

𝑠
 (2) 

Keterangan: 

𝑃(𝐶𝑖) : Probalitas prior 

𝑆𝑖 : Jumlah data dari kelas 𝐶𝑖 
𝑠 : Jumlah total data 

 

2. Menghitung probilitas Likelihood menggunakan Mean. 

𝜇 =
1

𝑛
 ∑ 𝑥𝑖

𝑛

𝑖 =1
 (3) 

Keterangan: 

𝜇 : Rata-rata dari data 

𝑛 : Jumlah total data 

𝑥𝑖 : Nilai ke-𝑖 dari data 

 

3. Menghitung kuadrat Mean 

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 (4) 

Keterangan: 

𝑥𝑖 : Nilai individual dari data ke-i dalam kumpulan data 

𝜇 : Nilai rata-rata dari data 

(𝑥𝑖  −  𝜇) : Selisih nilai individual maupun rerata 

 

4. Menghitung nilai selisih kuadrat 

∑ (𝑥𝑖  − 𝜇)2
𝑛

𝑖 =1
 (5) 

Keterangan: 

𝑛 : Jumlah data 

𝑥𝑖 : Nilai data ke-i 

𝜇 : Nilai rata-rata dari data 

 

5. Menghitung nilai probabilitas Likelihood menggunakan Variance  

𝑠2 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
 (6) 

Keterangan:  

𝑠2 : Variance sampel. 

𝑥𝑖 : Nilai individu. 

𝜇 : Mean. 

𝑛 : Total total data. 

 

6. Menghitung probabilitas Likelihood  

 

𝑃(𝑥𝑖|𝑦) =
𝑁𝑥𝑖 𝑦

𝑁𝑦

 (7) 
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Keterangan: 

𝑃(𝑥𝑖|𝑦) : Probabilitas terjadinya fitur 𝑥𝑖 diberikan kelas 𝑦. 

𝑁𝑥𝑖 𝑦
 : Jumlah data dengan fitur 𝑥𝑖 dan kelas 𝑦. 

𝑁𝑦 : Jumlah total data dengan kelas 𝑦. 

 

7. Menghitung nilai Evidence 

 

𝑃(𝑥) = ∑ 𝑃
𝑚

𝑗=𝑖
(𝑋|𝐶𝑗) × 𝑃(𝐶𝑗) (8) 

Keterangan:  

𝑃(𝑥) : Evidence.  

∑
𝑚     
𝑗 = 𝑖 

: Jumlah tital kelas. 

𝑃(𝑋|𝐶𝑗) : Nilai Likelihood. 

𝑃(𝐶𝑗) : Probabilitas prior dari nilai 𝐶𝑗. 

 

8. Menghitung probabilitas Posterior 

 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶𝑘) ⋅ 𝑃(𝐶𝑘)

𝑃(𝑋)
 (9) 

Keterangan: 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋) : Probabilitas Posterior dari kelas 𝐶𝑘 terhadap data 𝑋 

𝑃(𝑋|𝐶𝑘) : Probabilitas data 𝑋 terhadap kelas 𝐶𝑘 atau Likelihood. 

𝑃(𝐶𝑘) : Probabilitas Prior dari kelas 𝐶𝑘 sebelum mempertimbangkan data 𝑋 

𝑃(𝑋) : Probabilitas total dari data 𝑋 atau Evidence. 

 

2.1.3 Evaluasi Model 

Tahap evaluasi merupakan bagian penting setelah model dibangun, pada tahap ini performa model dianalisis untuk 

menilai tingkat Accuracy, Precision, Recall maupun F1-score. Kinerja model akan diukur menggunakan teknik 

Confusion Matrix sebagai metode untuk menghitung Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score dalam data 

mining [24]. Confusion Matrix terdiri dari empat istilah utama merepresentasikan hasil klasifikasi, yaitu True 

Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) [25]. Adapun rumusnya adalah 

: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% (10) 

 

Keterangan: 

TP (True Positive) : jumlah prediksi benar untuk kelas positif (kelas minoritas yang benar 

terklasifikasi sebagai positif). 

TN (True Negative) : jumlah prediksi benar untuk kelas negatif (kelas mayoritas yang benar 

terklasifikasi sebagai negatif). 

FP (False Positive) : jumlah prediksi salah dimana kelas negatif diklasifikasikan sebagai positif. 

FN (False Negative) : jumlah prediksi salah dimana kelas positif diklasifikasikan sebagai negatif. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
× 100% (11) 

Keterangan: 

TP (True Positive) : jumlah prediksi benar untuk kelas positif (kelas minoritas yang benar 

terklasifikasi sebagai positif). 

FP (False Positive) : jumlah prediksi salah dimana kelas negatif diklasifikasikan sebagai positif. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
× 100% (12) 

Keterangan: 

TP (True Positive) : jumlah prediksi benar untuk kelas positif (kelas minoritas yang benar 

terklasifikasi sebagai positif). 
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FN (False Negative) : jumlah prediksi salah dimana kelas positif diklasifikasikan sebagai negatif. 

 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
× 100% 

(13) 

Keterangan: 
Precission : Mengukur seberapa akurat prediksi positif model. 

Recall : Mengukur seberapa baik model menangkap semua data. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
3.1 Hasil Penelitian  

Pada bagian ini dibahas hasil analisis dan pengujian model, dengan fokus pada evaluasi performa serta kesesuaian 

hasil terhadap tujuan penelitian. Analisis meliputi pengumpulan dan pengolahan data, hingga penerapan algoritma 

Naïve Bayes pada dataset penyakit ISPA di Kota Bontang yang memiliki 12 fitur (11 sebagai atribut dan 1 sebagai 

target class). 

3.2 Pengumpulan Data 

Data penelitian ialah data penyakit ISPA dari Unit Pelayanan Terpadu Pukesmas Bontang Barat, data yang 

terkumpulan mencakup 12 fitur untuk mengklasifikasikan data penyakit ISPA. Adapun fitur-fitur yang didapatkan 

yaitu Jenis.kelamin, Umur, Pendidikan, Sistolik, Diastolik, Nadi, RR (Respiratory Rate), Temp (Suhu Tubuh), 

BB (Berat Badan), TB (Tinggi Badan), LP (Leukosit Polimorfonuklear), Disease berikut adalah contoh detail di 

Tabel 2. 

 

Tabel  2 Data ISPA 

No Jns.Kelamin Umur Pendidikan ….. TB LP Disease 

1 Perempuan 31thn SMA ….. 120 79 Ringan 

2 Perempuan 40thn Diploma ….. 141 87 Ringan 

3 Laki-laki 41thn SMA ….. 60 0 Ringan 

4 Perempuan 26thn Diploma ….. 138 70 Ringan 

5 Perempuan 54thn SMA ….. 134 85 Ringan 

….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

1497 Laki-laki 1 
Tidak 

diketahui 

….. 
73 27 Berat 

1498 Perempuan 8 SD ….. 69 67 Ringan 

1499 Perempuan 24 Diploma ….. 110 87 Berat 

1500 Perempuan 26 SMA ….. 80 86 Ringan 

1501 Perempuan 61thn SD ….. 55 78 Ringan 

Pada Tabel 2 menampilkan fitur-fitur dan isi dari setiap fitur yang didapat dari Unit Pelayanan Terpadu 

Pukesmas Bontang Barat. 

3.3 Hasil Data Pre-processing 

Pada tahap ini menampilkan hasil dari tahapan Pre-processing data setelah selesai melakukan proses 

pengumpulan data , agar data tersebut dapat dipastikan bahwa sudah dalam keadaan bersih, terstruktur, dan sesuai 

dengan logika program sehingga siap diproses lebih lanjut ketahap permodelan.  

3.3.1 Data Selection 

Pada tahap ini, dilakukan proses ekstraksi data dengan memilih fitur-fitur yang dianggap paling relevan, 

sedangkan fitur yang dianggap kurang relevan dihilangkan. Proses pemilihan ini dilakukan secara manual dengan 

menetapkan 9 fitur utama serta 1 fitur sebagai class, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel  3 Tampilan Data Selection 

No Jns.Kelamin Sistolik Diastolik Nadi RR Temp BB TB LP Disease 

1 Perempuan 110 70 89 21 36.5 17 120 79 Ringan 

2 Perempuan 140 90 80 18 36.0 30 141 87 Ringan 

3 Laki-laki 110 70 98 21 36.4 5.7 60 0 Ringan 
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4 Perempuan 110 60 89 18 36.5 28 138 70 Ringan 

5 Perempuan 120 80 89 23 36.7 25 134 85 Ringan 

….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. ….. 

1497 Laki-laki 70 78 78 24 36.0 8 73 27 Berat 

1498 Perempuan 70 78 78 21 36.7 7 69 67 Ringan 

1499 Perempuan 70 80 80 24 36.6 14 110 87 Berat 

1500 Perempuan 70 80 80 24 36.6 12 80 86 Ringan 

1501 Perempuan 70 80 80 24 36.6 6 55 78 Ringan 

Pada Tabel 3, dipilih 10 fitur utama berdasarkan relevansi, kualitas data, dan signifikansi. Fitur tersebut 

meliputi Jns.kelamin, Sistolik, Diastolik, Nadi, RR, Temp, BB, TB, LP, dan Disease. Proses ini dilakukan untuk 

memastikan hanya data relevan dan berkualitas yang dianalisis, sehingga meningkatkan efisiensi klasifikasi 

penyakit ISPA. 

3.3.2 Data Cleaning 

Tahap ini menampilkan hasil pembersihan data pada dataset ISPA berisi 1.501 baris. Pengecekan nilai kosong 

(NaN) dilakukan menggunakan fungsi data.isna().sum(), karena nilai NaN dapat memengaruhi hasilanalisis. Tabel 

4 menunjukkan kondisi data sebelum tahap cleaning. 

Tabel  4 Data Sebelum Tahap Cleaning 

No Fitur Missing Valuess 

1 Jns.Kelamin 0 

2 Sistolik 0 

3 Diastolik 0 

4 Nadi 0 

5 RR 0 

6 Temp 0 

7 BB 13 

8 TB 0 

9 LP 4 

10 Disease 0 

 

Pada Tabel 3, terdeteksi 13 nilai NaN pada fitur Temp dan 4 pada LP. Untuk membersihkannya, digunakan 

fungsi drop_duplicate() untuk menghapus duplikasi dan dropna() untuk menghapus nilai NaN. Hasil data setelah 

pembersihan ditampilkan pada Tabel 4. 

Tabel  5 Data Setelah Tahap Cleaning 

No Fitur Missing Valuess 

1 Jns.Kelamin 0 

2 Sistolik 0 

3 Diastolik 0 

4 Nadi 0 

5 RR 0 

6 Temp 0 

7 BB 0 

8 TB 0 

9 LP 0 

10 Disease 0 

 
Pada Tabel 5 terlihat hasil pembersihan data melalui penghapusan duplikat dan nilai NaN, sehingga total 

17 baris terhapus. Jumlah data akhir menjadi 1.479 baris, membuat dataset lebih bersih dan siap dianalisis tanpa 

gangguan missing values. 

3.3.3 Data Transformation 

Tahap data transformation mengubah fitur bertipe string menjadi numerik agar dapat diproses oleh algoritma 

machine learning seperti Naïve Bayes. Transformasi ini penting untuk memastikan data sesuai format yang 

diperlukan. Tabel 6 menunjukkan data sebelum transformasi. 
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Tabel 6 Data Sebelum Tahap Transformation 

 

Pada Tabel 6, fitur Jns.Kelamin dan Disease masih bertipe string sehingga perlu ditransformasi 

menggunakan LabelEncoder dari sklearn menjadi nilai numerik. Hasil transformasi ditampilkan pada Tabel 7. 

Tabel  7 Data Setelah Tahap Transformation 

No Jns.kelamin Disease 

1 1 1 

2 1 1 

3 0 1 

4 1 1 

5 1 1 

….. ….. ….. 

1497 0 0 

1498 1 1 

1499 1 0 

1500 1 1 

1501 1 1 

 

Pada Tabel 7 menunjukkan hasil dari transformasi pada fitur Jns.Kelamin dan Disease yang sebelumnya 

bernilai string kemudian di rubah kedalam bentuk numerik sesuai dengan label yang diberikan oleh LabelEncoder. 

 

3.4 Hasil Pembagian Data Dengan K-Fold Cross Validation 

Pada penelitian ini, dataset dibagi menjadi data training dan testing menggunakan metode 10-Fold Cross 

Validation. Seluruh dataset dibagi menjadi sepuluh subset; setiap iterasi menggunakan satu subset sebagai data 

testing dan sisanya sebagai data training. Proses ini dilakukan secara acak di setiap fold untuk meminimalkan bias 

dan menghasilkan evaluasi yang lebih akurat. Hasil evaluasi ini digunakan untuk menganalisis performa algoritma 

Naïve Bayes dalam klasifikasi data. 

3.5 Hasil Tahapan Algoritma Naive Bayes 

Penelitian memakai algoritma Gaussian Naive Bayes untuk mengklasifikasikan penyakit ISPA fokus pada 

pengukuran Accuracy, Precision, Recall maupun F1-Score memakai metode 10-Fold Cross Validation. Sebelum 

evaluasi, dilakukan beberapa tahapan penting dalam penerapan Gaussian Naive Bayes, berikut hasil dari setiap 

tahap tersebut. 

3.6.1 Probabilitas Prior 

Probabilitas Prior dihitung berdasarkan jumlah dari yang terkena class ringan atau berat kemudian dibagi dengan 

jumlah dataset, untuk menghitung probabilitas Prior dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita 

penyakit ISPA dengan menggunakan Persamaan 2.2. 

𝑃(𝐶𝑟𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛) =  
1240

1479
= 0,8384 

𝑃(𝐶𝑏𝑒𝑟𝑎𝑡) =  
239

1479
= 0,1616 

hasil implementasi dari program dalam menghitung Probabilitas Prior pada tampilan Gambar 2. 
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Gambar 2 Hasil Probabilitas Prior 

Pada Gambar 2 hasil dari Probabilitas Prior Class berat (0) yaitu 0,16160 kemudian Probabilitas Prior 

Class ringan (1) 0,83840. 

3.6.2 Perhitungan Likelihood 

Sebelum memasuki tahap Likelihood pada proses menganalisis data perhitungan nilai Mean dan Variance menjadi 

bagian penting dalam memahami distribusi data, dimana Mean (nilai rata-rata) didapatkan dengan menjumlahkan 

beberapa data sempel kemudian membaginya dengan jumlah data sempel yang di gunakan, dalam melakukan 

perhitungan Mean menggunakan Persamaan 2.3.  

 

𝜇 =
1 + 1 + 0 + 1

4
=

3

4
= 0,75 

Hasil dari perhitungan Mean dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit ISPA diTabel 

8. 

Tabel  8 Perhitungan Mean 

Atribut Ringan Berat 

Jns.kelamin 0,75 0,25 

Sistolik 117,5 125 

Diastolik 72,5 75 

Nadi 89 85 

RR 19,5 23,5 

Temp 36,35 36,525 

BB 20,175 33,925 

TB 114,75 127,05 

LP 59 65 

 
Pada Tabel 8 merupakan nilai Mean dari atribut yang terdapat dalam dataset penyakit ISPA, untuk atribut 

Jns.kelamin pada Class ringan memiliki nilai 0,25 dan Class berat 0,75. Sistolik memiliki nilai Mean Class ringan 

117,5 dan Class berat 125. Diastolik memiliki nilai Mean Class ringan 72,5 dan Class berat 75. Nadi dengan nilai 

Mean Class ringan 89 dan Class berat 85. RR dengan nilai Mean Class ringan 19,5 dan Class berat 23,5. Temp 

dengan nilai Mean Class ringan 36,35 dan Class berat 36,525. BB dengan nilai Mean Class ringan 20,175 dan 

Class berat 33,925. TB dengan nilai Mean Class ringan 114,75 dan Class berat 127,05. Kemudian yang terakhir 

atribut LP dengan nilai Mean Class ringan 59 dan Class berat 65. 

3.6.3 Perhitungan Selisih Kuadrat 

Selisih kuadrat adalah hasil dari pengurangan setiap nilai data dengan nilai Mean setelah itu dikuadratkan tahap 

ini menjadi tahapan awal yang penting untuk menghitung selisih kuadrat pada masing-masing data dengan nilai 

Mean sebelum melakukan perhitungan Variance, perhitungan selisih kuadrat memakai rumus 2.4.  

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 = (1 − 0,75)2  =  0,252 = 0,0625 

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 = (1 − 0,75)2  =  0,252 = 0,0625 

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 = (0 − 0,75)2  =  0,752 = 0,5625 

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 = (1 − 0,75)2  =  0,252 = 0,0625 

 
Setelah itu selisih kuadrat dijumlahkan untuk menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit ISPA 

dengan menggunakan Persamaan 2.5. 

∑
𝑛        
𝑖 = 1

(𝑥𝑖  −  𝜇)2 = 0,0625 + 0,0625 + 0,5625 + 0,0625 = 0,75 
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3.6.4 Perhitungan Variance 

Variance berfungsi untuk mengetahui seberapa besar penyebaran data terhadap nilai Mean (nilai rata-rata), Untuk 

mengitung Variance dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit ISPA  dapat menggunakan 

Persamaan 2.6. 

𝑠2 =
∑ (𝑥𝑖 − 𝜇)2𝑛

𝑖=1

𝑛 − 1
=

0,0625 + 0,0625 + 0,5625 + 0,0625

4 − 1
=

0,75

3
= 0,25 

Hasil keseluruhan dari perhitungan Variance dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit 

ISPA di Tabel 9. 

Tabel  9 Perhitungan Variance 

Atribut Ringan Berat 

Jns.kelamin 0,25 0,25 

Sistolik 225 366,66 

Diastolik 158,33 33,33 

Nadi 54 28 

RR 3 27,66 

Temp 0,056 0,7833 

BB 128,23 595,95 

TB 1.417,91 1.565,47 

LP 1.595,33 1.880,66 

 

Pada Tabel 10 merupakan hasil dari perhitungan Variance yang menunjukkan seberapa besar penyebaran 

data terhadap nilai Mean (nilai rata-rata), kemudian untuk hasil dari implementasi program di Tabel 10. 

 

Tabel  10 Hasil Perhitungan Mean Dan Variance 

Atribut Mean (0) Mean (1) Variance (0) Variance (1) 

Jns.kelamin 0,53 0,56 0,25 0,25 

Sistolik 115,95 114,36 391,13 374,28 

Diastolik 75,4 72,96 116,51 88,21 

Nadi 80,62 81,01 22,46 39,72 

RR 21,18 21,26 9,49 14,6 

Temp 36,54 36,85 0,26 94,57 

BB 44,94 38,84 525,48 541,78 

TB 139,2 132,19 884,59 1071,14 

LP 55,69 46,32 1314,44 1424,66 

 
Pada Tabel 10 Class ringan menunjukkan nilai rata-rata (Mean) dan Variance cenderung lebih tinggi 

dibandingkan Class berat yang mengindikasikan adanya variasi fitur yang lebih besar. Sebaliknya Class berat 

memperlihatkan nilai rata-rata (Mean) dan Variance lebih rendah yang menunjukkan bahwa fitur-fitur dalam 

Class berat memiliki tingkat variasi lebih kecil, selanjutnya hasil perhitungan nilai rata-rata (Mean) dan Variance 

yang digunakan untuk menentukan tingkat keparahan penderita penyakit ISPA sesuai  Tabel 11. 

Tabel  11 Hasil Rumus Mean Variance 

TB 139,2 132,19 884,59 1071,14 

Pada Tabel 10 Class ringan yang terdapat pada atribut TB (Tinggi Badan) memiliki nilai rata-rata (Mean) 

dan Variance yang lebih besar, yang menunjukkan bahwa nilai rata-rata (Mean) lebih menyebar dibandingkan 

Class berat kemudian nilai Variance yang besar mengindikasikan adanya variasi yang signifikan dalam dataset. 

3.6.5 Probabilitas Likelihood 

Probabilitas Likelihood adalah peluang munculnya suatu fitur, nilai ini dihitung perbandingan frekuensi 

kemunculan fitur tersebut terhadap total jumlah data kelas. Probabilitas Likelihood dalam mementukan tingkat 

keparahan penderita penyakit ISPA dengan memakai Persamaan 2.7. 
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𝑃(𝑥𝑝𝑒𝑟𝑒𝑚𝑝𝑢𝑎𝑛|𝑦𝑟𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛) =
543

1.240
= 0,4379 

𝑃(𝑥𝑙𝑎𝑘𝑖−𝑙𝑎𝑘𝑖|𝑦𝑟𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛) =
697

1.240
= 0,5620 

𝑃(𝑥𝑝𝑒𝑟𝑒𝑚𝑝𝑢𝑎𝑛|𝑦𝑏𝑒𝑟𝑎𝑡) =
108

239
= 0,4518 

𝑃(𝑥𝑙𝑎𝑘𝑖−𝑙𝑎𝑘𝑖|𝑦𝑏𝑒𝑟𝑎𝑡) =
131

293
= 0,5481 

 

Hasil keseluruhan dari perhitungan Likelihood dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita 

penyakit ISPA Tabel 12. 

Tabel 12 Perhitungan Likelihood 

Atribut Ringan Berat 

Jns.kelamin   

Perempuan 0,4379 0,4518 

Laki-laki 0,5620 0,5481 

Sistolik   

110 0,0235 0,01533 

Diastolik   

70 0,0311 0,0475 

Nadi   

89 0,0543 0,0567 

RR   

21 0,1583 0,0678 

Temp   

36,5 0,9646 0,4504 

BB   

17 0,0339 0,01284 

TB   

120 0,0105 0,00992 

LP   

79 0,00882 0,00873 

 

Pada Tabel 12 merupakan hasil dari perhitungan Likelihood pada class ringan dan berat yang terdapat pada 

atribut Jns.kelamin, Sistolik, Diastolik, Nadi, RR , Temp, BB, TB, LP kemudian untuk hasil dari implementasi 

program dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

 

 
Gambar 3 Hasil Probabilitas Likelihood 

Pada Gambar 3 merupakan hasil implementasi program dari perhitungan Probabilitas Likelihood penyakit 

ISPA yang paling berpengaruh pada kelas ringan yaitu Temp, Nadi, dan LP. 
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3.6.6 Perhitungan Evidence 

Perhitungan Evidence adalah nilai dari data pada probabilitas maupun penentuan kemungkinan suatu data 

termasuk dalam suatu Class, Untuk perhitungan Evidence sesuai pada 2.8. 

𝑃(𝑥) = 8,09401866 × 0,8384 + 6,3340876 × 0,1616 

= 6,78602524 + 1,02358856 =  7,8096138 

 

Hasil dari perhitungan probabilitas Evidence dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit 

ISPA yang menghasilkan nilai 7,8096138 yang menunjukkan bahwa Likelihood  untuk semua fitur yaitu 

7,8096138, berikut merupakan hasil implementasi program dapat dilihat pada Gambar 4. 

 

𝐸𝑣𝑖𝑑𝑒𝑛𝑐𝑒 (𝑃(𝑋)) = 1.8779259607𝑒 − 13 

Gambar 4 Hasil Perhitungan Evidence 

Pada Gambar 4 menampilkan hasil Evidence dengan nilai sebesar 1.8779259607e-13 yang menunjukkan 

bahwa semua fitur tersebut sangat jarang ditemukan dalam dataset. 

3.6.7 Perhitungan Probabilitas Posterior 

Probabilitas Posterior menggambarkan tingkat kemungkinan terjadinya suatu kelas setelah data yang diamati 

dipertimbangkan. Nilai ini diperoleh melalui perhitungan pada Persamaan 2.9. 

 

𝑃(𝐶𝑟𝑖𝑛𝑔𝑎𝑛|𝑋) =
8,09401866 × 0,8384

7,8096138
=

6,78602524

7,8096138
= 0,868932243 

𝑃(𝐶𝑏𝑒𝑟𝑎𝑡|𝑋) =
6,3340876 × 0,1616

7,8096138
=

1,02358856

7,8096138
= 0,131067757 

 

Hasil dari perhitungan probabilitas Posterior dalam menentukan tingkat keparahan pada penderita penyakit 

ISPA dapat dilihat pada tampilkan Gambar 5. 

 

 

Gambar 5 Hasil Probabilitas Posterior 

Gambar 5 menampilkan dari program dalam proses perhitungan Probabilitas Posterior  dari satu sempel 

data  prediksi model memprediksi kelas  berat dengan probabilitas tertinggi dibantingkan kelas ringan. 

3.7 Hasil  Evaluasi Algoritma Naive Bayes 

Pada penelitian memakai algoritma Naive Bayes dengan varian Gaussian Naive Bayes yang berfokus pada 

pengukuran performa model menggunakan Confusion Matrix yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score 

dalam proses klasifikasi penyakit ISPA. Kemudian dilakukan menggunakan metode 10-Fold Cross Validation 

untuk memastikan hasil yang lebih stabil, selanjutnya dalam proses klasifikasi penyakit ISPA dilakukan secara 

otomatis menggunakan program untuk memastikan evaluasi model yang lebih efektif. berikut adalah hasil akurasi  

Naive Bayes dalam mengklasifikasikan penyakit ISPA dapat dilihat pada Tabel 13. 

Tabel  13 Hasil Rata-Rata Akurasi 

Total 

Value 

Each 

Fold 

TP FP FN TN 
Average 

Accuracy 
Precision Recall 

F1 

Score 

19 29 45 203 75,00% 78,12% 75,00% 76,36% 

Pada Tabel 13 menunjukkan hasil evaluasi yang didapatkan dari masing-masing Fold, Nilai 19, 29, 45, 

dan 203 merupakan hasil penjumlahan dari seluruh TP, FP, FN dan TN pada masing-masing Fold,  sebagaimana 

terlihat pada Tabel 13, setelah semua dihitung akurasi yang diperoleh menggunakan rumus pada Persamaan 2.2 

sebesar 75,00%, Precision 78,12%, Recall 75,00%, dan F1-Score 76,36%. 
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3.8 Pembahasan 

Penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi kinerja algoritma Naive Bayes pada klasifikasi penyakit ISPA, 

dengan menggunakan dataset yang diperoleh dari UPT Puskesmas Bontang Barat periode 2024-2025 proses 

penelitian diawali dengan pengumpulan data kemudian tahap selanjutnya adalah Pre-Processing yang mencakup 

tahapan data Selection, Cleaning, dan Transformation. Selanjutnya untuk memvalidasi kinerja model dengan 

memakai metode 10-Fold Cross Validation menjadi sepuluh subset untuk memastikan hasil yang stabil. Setelah 

proses validasi tersebut, dilakukan evaluasi performa model menggunakan Confusion Matrix untuk melihat detail 

jumlah prediksi tiap kelas, sehingga dapat diperoleh Metrix evaluasi seperti Accuracy, Presisi, Recall mapun F1-

Score sebagai gambaran terhadap kemampuan model dalam melakukan klasifikasi. Setelah melalui serangkaian 

proses dan memperoleh hasil akhir, pada tahap akhir ini akan membahas hasil yang diperoleh dan dikaitkan 

kembali dengan rumusan masalah yang ditetepkan diawal. Pembahasan ini menjawab pertanyaan mengenai 

bagaimana nilai evaluasi yang didapatkan dari penerapan Naive Bayes dalam klasifikasi penyakit ISPA. Hasil 

penerapan algoritma Naïve Bayes yang menunjukan rata-rata Accuracy 75,00%, Precision 78,12%, Recall 

75,00%, dan F1-Score 76,36% nilai ini relatif lebih baik dibandingkan penelitian [17] yang mengklasifikasikan 

penyakit ISPA menggunakan algoritma KNN yang memperoleh Accuracy 71%, Decision Tree 68%, Random 

Forest 72%, dan Artificial Neural Network (ANN) 67%. Temuan ini membuktikan penerapan algoritma Naive 

Bayes dalam penelitian ini dinilai cukup baik digunakan untuk klasifikasi penyakit ISPA dibandingkan penelitian 

sebelumnya.  

 

4. KESIMPULAN 
 

Penerapan algoritma Naive Bayes dalam klasifikasi penyakit ISPA menunjukkan performa yang cukup baik. 

Berdasarkan hasil evaluasi menggunakan metode 10-Fold Cross Validation, algoritma ini menghasilkan nilai rata-

rata Accuracy sebesar 75,00%, Precision sejumlah 78,12%, Recall sebesar 75,00% maupun F1-Score sejumlah 

76,36%. Nilai evaluasi tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan tingkat keparahan 

penyakit ISPA secara cukup akurat dan stabil. Dibandingkan dengan penelitian sebelumnya memakai algoritma 

lain seperti KNN, Decision Tree, dan ANN, hasil ini relatif lebih unggul. Oleh karena itu, disimpulkan algoritma 

Naive Bayes layak digunakan untuk mendukung proses klasifikasi penyakit ISPA, khususnya dalam konteks 

prediksi keparahan berdasarkan data rekam medis pasien. 
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