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ABSTRAK

Reviangga Dika Satyatama. 2013. : Klasifikasi Incomplete Data Penyakit
Liver Pada Manusia Dengan Menggunakan Algoritma Voting Feature
Interval-5 (VFI5). Skripsi Program Studi Teknik Informatika, Program
Teknologi Informasi dan limu Komputer, Universitas Brawijaya.

Dosen Pembimbing: Indriati, ST., M.Kom dan Budi Darma Setiawan , ST.,
M.Cs

Penyakit liver di dunia umumnya masih tergolong tinggi. Masalah yang
ditimbulkan oleh penyakit liver adalah susahnya mengenali penyakit liver sejak
dini, bahkan ketika penyakit tersebut sudah menyebar. Metode klasifikasi dengan
Algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI-5) dapat mendiagnosa penyakit
tersebut. Pengklasifikasian instance baru berdasarkan voting pada klasifikasi yang
dibuat oleh nilai tiap-tiap feature secara terpisah. Selain masalah tersebut, dalam
dunia medis sering ditemui kasus data tidak lengkap (incomplete data) yang dapat
menyebabkan menurunnya tingkat akurasi dalam proses diagnosa. Metode yang
digunakan untuk mengatasi data hilang pada nilai nominal adalah mengganti data
hilang dengan modus sedangkan untuk nilai numerik adalah mengganti data
hilang dengan mean. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk membangun aplikasi
klasifikasi data penyakit liver pada manusia agar dapat memudahkan pengguna
serta meningkatkan akurasi hasil klasifikasi incomplete data. Aplikasi ini dapat
digunakan sebagai sistem klasifikasi data penyakit liver serta dapat meningkatkan
akurasi hasil klasifikasi incomplete data penyakit liver. Hal ini berdasarkan hasil
pengujian akurasi, nilai rata-rata akurasi untuk perlakuan terhadap incomplete
data dengan cara mengganti nilai data dengan mean atau modus mendapatkan
nilai tertinggi sebesar 0,88 untuk incomplete data pelatihan dan sebesar 0,87

untuk incomplete data uji.

Kata Kunci : Klasifikasi, Incomplete Data, Algoritma Voting Feature Interval-5
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ABSTRACT

Reviangga Dika Satyatama. 2013. : Klasifikasi Incomplete Data Penyakit
Liver Pada Manusia Dengan Menggunakan Algoritma Voting Feature
Interval-5 (VFI5). Skripsi Program Studi Teknik Informatika, Program
Teknologi Informasi dan llmu Komputer, Universitas Brawijaya.

Dosen Pembimbing: Indriati, ST., M.Kom dan Budi Darma Setiawan , ST.,
M.Cs

Liver disease in the world in general is still relatively high. Problems caused by
liver disease is difficult to recognize early on, even when the disease has spread.
Classification method with Algorithm Voting Feature Interval-5 (VFI-5) can
diagnose the disease. The classification of a new instance based on voting on the
classification made by the value of each feature separately. In addition to these
problems, in the medical world often encountered cases of incomplete data which
can lead to reduced levels of accuracy in the diagnosis process. The method used
to overcome the missing data at nominal value is to replace the missing data by
modus while the numerical value is to replace missing data with the mean. The
purpose of this research is to build a data classification application of liver
disease in humans in order to facilitate users and improve the accuracy of
classification results of incomplete data. This application can be used as a data
classification system of liver disease and can improve the accuracy of
classification results incomplete liver disease data. It is based on the accuracy of
test results, the average accuracy for the treatment of incomplete data by
replacing the data with a mean value or mode get the highest score by 0.88 for the

incomplete of training data and 0.87 for the incomplete of test data.

Keywords: Classification, Incomplete Data, Algorithms Voting Feature Interval-5

vii



DAFTAR ISI

KATA PENGANTAR .ttt s [
ABSTRAK ... .. . o s+ - -5« (b e e b e e vi
ABSTRACT ..ttt b ekt e e bt e et e e e hs e e be e she e e kb e ne e e be e seneenneeannes vii
D I B S O S RO viii
DAFTAR GAMBAR ...ttt et saneenbeesab s Xi
DAFTAR TABEL ...t ane e Xiv
BAB | PENDAHULUAN ...ttt et e et eesnsee e s 1
1.1 Latar BelaKang..........coooiieiiiiiiii et rn e 1
1.2 RUMUSAN MASAIAN .....c.coviiiiiiiii et e 3
1.3 Batasan Masalah ... s 3
o RV /Y 3
15 IMANTAAL. ....eiuiieieie e e bbb bbbt 4
1.6 Sistematika PenUIISAN. ..........cooviiiiiiiii e 5
BAB I TINJAUAN PUSTAKA .. ittt anee s 6
2.1 KaJian PUSTAKA .........oeiiiiiiiit ittt 6
2.2 LEVEE ot n e 7
2.2.1  Penyebab Penyakit LIVEr.........ccooiiiiriniiiiieieiee e 7
2.2.2  Gejala Penyakit LIVET........ccocoiiiiiiiiiiiisieieie e 10
2.2.3  Diagnosis PenyakKit LIVEr ............cccoovee i seevssiissiee e 11

A3% SDREMINND. o 8. B . L30T o iR W) ol -0 o0 I 13
2.3.1  Tahap-Tahap Data MiniNg..........ccccoceeieiiieiieie e 16
2.3.2  Pengelompokan Data MiNiNg .......ccccceeeerieenieeieiiinseeesieeseese e 21

viii



28 % [dlaSifilkasis®. -2 DWW B " wrll IR D e ERWQF® -~ A URIY 24

2.5 Voting Feature Interval-5 (VFI5)........cccooveiiiiiiiiic e 25
254 PAPElatihag] K. O s REVAR ¥ sl BRSNS enh B KN . ] 26
2502 "BrafilkeR AN "y o . N EAgF R A AN o AR B " ) 28

2.6 INCOMPIELE DALA ..ocvineiciiiiiecie ettt 28

2.7 EVAIUBST c.v ettt 29
2.7. 1 AKUFASE ...ttt nn s 29

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN DAN PERANCANGAN.........cccooveie. 30

3.1 Metodologi PENEIITIAN .......ccveiviiiiiiiiiiieiei ettt 30
3. 1.1 SHUAT LITEIALUN ..ot 31
3.1.2  Penyusunan Dasar TEOM ....ccccccuiiieieiirineieeieneessessesnesnessessne e 31
3.1.3  Analisa dan PeranCangan ..........ccccoouieiiimiuiniieeinesinsssieesneessassnneanns 32
TN [T o] (=T =T g 1 S 35
i WV Y /Sy 35
3.1.6  Penulisan LapOran..........cccceieeieiieivecsiainesieesieessessaesseassesseessssnsesses 38

3.2 PEIANCANGAN. ... .eitee ittt e ittt ain e e bt st b e abeenenbeenneann e 39
3.2.1  Analisis KEDUTUNAN .......cc.oiiiiiiiiiiii it 39
3.2.2  Perancangan Perangkat Lunak ...........cccccccoiiiiiniieiieeneanieseese e 42
3.2.3  Perhitungan Manual ............cocoooiiiiiiini e 62

BAB IV IMPLEMENTASL. ... 73

4.1 SPESITIKAST SISTEIM.....eiueiirieitieieiee st eeeseesteesteeeesreesseaneesseessaensesnassesaneeans 74
4.1.1  Spesifikasi Perangkat Keras..........cccooeiiiieiinnesiiiiinneene e 74
4.1.2  Spesifikasi Perangkat LUNak ...........cccocvveveiiiiieenieiee e 74

4.2  Batasan-Batasan IMplementasi.........cccooeieiiiiiiniiieieicnc e 75

4.3  Implementasi Basis Data...........cccccveveiieieciicie s 75



4.4 Implementasi AIQOrtMa.........cooviiiiiiiiieiecr e 76

4.4.1 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Pelatihan................... 76
4.4.2  Implementasi Algoritma Preprocessing Pelatihan Klasifikasi ....... 78
443  Implementasi Algoritma Pelatihan Klasifikasi ...........cccccccccevennene. 79
4.4.4  Implementasi Algoritma Memasukkan Data Uji ...............ccccuen...e. 82
445  Implementasi Algoritma Preprocessing Prediksi Klasifikasi......... 84
4.46  Implementasi Algoritma Prediksi Klasifikasi ...........c.ccccooeerviinnnne 86

45  Implementasi Antar Muka ApPliKasH .........ccccovvieireieciiesiee e 88
451  Halaman UBMA..........cooooiiiiiiiiiieiesie sttt 89
452  Halaman Memasukkan Data Pelatinan .............cccccooeieinincneinnnenn 89
45.3  Halaman Data Pelatihan KIasifikasi..........c..ccoovieienineniiniiniiiinins 90
4.5.4  Halaman Memasukkan Data Uji.........cccccviiviiieiiiniiisiie e esiee e 91
455  Halaman Hasil KIaSifiKasi..........c.cccciiiiiiiiiiiii e 92
BAB V PENGUJIAN DAN ANALISIS ... 94
TS =100 U T SRS 94
5.1.1  PengUJIAN AKUIASE ...c..ciueieiieriieneeeaieiiinuiaieestessesessessessessessessesseassens 94
YU . AU EREL]....C0 (RGN 121
5.2.1  Analisis Hasil Pengujian AKUIaSi.........c.cccevueiiuerearueieeseasuesaessens 121
BAB VIPENUTUP ...t 124
6.1  KESIMPUIAN.......couieiiieie ettt esre e anaesraenneaneeanaenens 124
0.2 SAIAN .ttt r e an e r e anees 124
DAFTAR PUSTAKA Lttt 126



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Bidang IImu Data MiNINg .....ccceiiiee i 16
Gambar 2.2 Tahap-Tahap Data MiNiNg........cccocviiiieriesiieiieene e 17
Gambar 2.3 Proses Knowledge Discovery In Database (KDD) ...........cccccccveveenee. 21
Gambar 2.4 Proses Pembentukan Interval Pada Data Nominal............................ 25
Gambar 2.5 Proses Pembentukan Interval Pada Data Linier............ccoooivvinnen. 26
Gambar 3.1 Desain Penelitian. .......cocuuuiieiiieieiiie i ies et sre e eneanees 30
Gambar 3.2 Diagram BIoK KISITIKASI..........cceiveeieeiieiieieeieiieiieesieiees e esie e e 33
Gambar 3.3 Diagram BIOK PeranCcangan.............ccoceuererenieniieneneneseesesicsiesiennens 39
Gambar 3.4 Diagram Alir Sistem Pelatihan Klasifikasi ..........ccccccovvviiiniencinnne. 43
Gambar 3.5 Perancangan Algoritma Memasukkan Data Pelatihan...................... 44
Gambar 3.6 Diagram Alir Proses PreproCessing.......ccoueuverurivieieessesseesseessesseesnes 45

Gambar 3.7 Perancangan Algoritma Proses Preprocessing Pelatihan Klasifikasi 46

Gambar 3.8 Diagram Alir Proses Pelatihan Klasifikasi...........ccccccovvviieiieerninenne. 48
Gambar 3.9 Perancangan Algoritma Proses Pelatihan Klasifikasi ....................... 50
Gambar 3.10 Diagram Alir Sistem Prediksi KIasifikasi ..........c.cccccevviveiiieininenne. 50
Gambar 3.11 Perancangan Algoritma Memasukkan Data Uji.........ccccceevverveeneenee. 52

Gambar 3.12 Perancangan Algoritma Proses Preprocessing Prediksi Klasifikasi

............................................................................................................................... 53
Gambar 3.13 Diagram Alir Proses Prediksi Klasifikasi...........cccooeiieiiiiiieinnnn, 54
Gambar 3.14 Perancangan Algoritma Proses Prediksi Klasifikasi ....................... 55
Gambar 3.15 Perancangan Basis Data ............ccoovieriiinieiiieiienienesie e sie s 57
Gambar 3.16 Site Map SISTEM........ciuiiiiiiiiieie ettt sbeeae s sbeesr e ee e 58
Gambar 3.17 Perancangan Antarmuka Halaman Utama .............c....cccciiiininnne. 58

Gambar 3.18 Perancangan Antarmuka Halaman Memasukkan Data Pelatihan... 59

Gambar 3.19 Perancangan Antarmuka Halaman Data Pelatihan Klasifikasi ....... 60
Gambar 3.20 Perancangan Antarmuka Halaman Memasukkan Data Uiji............. 61
Gambar 3.21 Perancangan Antarmuka Halaman Hasil Klasifikasi ...................... 62

Xi



Gambar 4.1 PoOhon IMPIEMENTAS.........cccoveiieiiiiiie e 73

Gambar 4.2 Implementasi Basis Data............ccccceeiieiiieiie i 76
Gambar 4.3 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Pelatihan..................... 77
Gambar 4.4 Implementasi Algoritma Preprocessing Pelatihan Klasifikasi ......... 79
Gambar 4.5 Implementasi Algoritma Pelatihan Klasifikasi ..............ccocveiinnnnnn. 81
Gambar 4.6 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Uji ............ccccceevuveuennee. 84
Gambar 4.7 Implementasi Algoritma Preprocessing Prediksi Klasifikasi........... 85
Gambar 4.8 Implementasi Algoritma Prediksi Klasifikasi ............ccccccoeeocinennnnne. 88
Gambar 4.9 Tampilan Antar Muka Halaman Utama............cccccevvverienienieeninnenne 89
Gambar 4.10 Tampilan Antar Muka Halaman Memasukkan Data Pelatihan....... 90
Gambar 4.11 Tampilan Antar Muka Halaman Data Pelatihan Klasifikasi........... 91
Gambar 4.12 Tampilan Antar Muka Halaman Memasukkan Data Uji ................ 92
Gambar 4.13 Tampilan Antar Muka Halaman Hasil Klasifikasi ............c.c........... 93
Gambar 5.1 Pohon Pengujian Dan Analisis...........cciiiiiinnneieesise s 94
Gambar 5.2 Diagram Alir Proses Pengujian AKUIaSH .........ccoveiereneneniniesieanenees 95

Gambar 5.3 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 70% ...... 97
Gambar 5.4 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 50% ...... 98
Gambar 5.5 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 25% ...... 99
Gambar 5.6 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 20% .... 100
Gambar 5.7 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 15% .... 102
Gambar 5.8 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 10% .... 103
Gambar 5.9 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 5% ...... 105
Gambar 5.10 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 2% .... 106

Gambar 5.11 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 70%............ 107
Gambar 5.12 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 50%............ 109
Gambar 5.13 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 25%............ 110
Gambar 5.14 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 20%............. 111
Gambar 5.15 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 15%............ 112
Gambar 5.16 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 10%............ 114
Gambar 5.17 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 5%.............. 115
Gambar 5.18 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 2%.............. 116

xii



118
120

Gambar 5.19 Grafik Nilai Rata-Rata Akurasi Setiap Perlakuan Terhadap
Xiii

Gambar 5.20 Grafik Nilai Rata-Rata Akurasi Setiap Perlakuan Terhadap

Incomplete Data Pelatinan ..o
INeOoNpPlEe DEERWMN. % . .o 8. 50 7. 2 A Y e RSN € ).

p1-ae-qn-A103150daJ VAVIIMVYS (&,

SVLISYIAINDN



DAFTAR TABEL

Tabel 3.1 Contoh Tabel PeNgUJIAN..........ccciveiiiiieiiee e 37
Tabel 3.2 1dentifikasi AKLOT ........cccceiiiieceiiiiian e ceesie e se e sreenee e 40
Tabel 3.3 Daftar Kebutuhan Fungsional ... 41
Tabel 3.4 Daftar Kebutuhan Non-fungsional..............ccccooeiiiiiiiins i 42
Tabel 3.5 llustrasi Data Pelatinan ...........cccooeieieniiiiiiisciee s 63
Tabel 3.6 llustrasi Hasil Preprocessing KIasifikasi.........cc..ooceieieienineniisinieens 64
Tabel 3.7 llustrasi Hasil Pelatihan KIasifikasi ............cccccooeiieniiiieniiciccee, 67
Tabel 4.1 Spesifikasi Perangkat Keras KOMPULET..........cccooeieiieieniiniiiie e 74
Tabel 4.2 Spesifikasi Perangkat Lunak KOMPULEr...........ccooveiieiieieiicciccieee, 74
Tabel 5.1 Pengujian Akurasi Dengan Data Yang Lengkap .......cccccoveveveieeiennnene. 96

Tabel 5.2 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 70%.. 96
Tabel 5.3 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 50%.. 97
Tabel 5.4 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 25%.. 99
Tabel 5.5 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 20% 100
Tabel 5.6 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 15% 101
Tabel 5.7 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 10% 103
Tabel 5.8 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 5%.. 104
Tabel 5.9 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 2% .. 106
Tabel 5.10 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 70%........ 107
Tabel 5.11 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 50%........ 108
Tabel 5.12 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 25%........ 109
Tabel 5.13 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 20%........ 111
Tabel 5.14 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 15%........ 112
Tabel 5.15 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 10%........ 113
Tabel 5.16 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 5%.......... 115
Tabel 5.17 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 2%.......... 116
Tabel 5.18 Nilai Rata-Rata Akurasi Menurut Perlakuan Terhadap Incomplete
FataiPélatilan .. RHESE oo RNM.2Y . af W IR F.7 o .0 022 = o) 117



Tabel 5.19 Nilai Rata-Rata Akurasi Menurut Perlakuan Terhadap Incomplete
119
122

DatePtljle. A L AN E - BRI Kl AN ARN "t DY BT, CRNL S
Tabel 5.20 Jumlah Data Pelatihan KIasifikasi ..........oooeeeeeoeeooiiiee e

p1-ae-qn-A103150daJ VAVIIMVYS (&,

SVLISYIAINDN



BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit liver di dunia umumnya masih tergolong tinggi. Penyakit liver
menempati urutan keempat belas dengan angka kematian mencapai 848.636 per
tahun, dengan prosentase 0,012% [WLE-10]. Sedangkan di Indonesia, penyakit
liver merupakan penyebab kematian keempat belas dengan angka kematian
mencapai 23.024 pertahun, dengan prosentase 0,01% [WLE-10]. Pada umumnya
penyakit liver lebih dikenal sebagai penyakit yang berhubungan dengan organ
liver. Penyakit liver dengan komplikasinya merupakan masalah kesehatan yang
masih sulit diatasi di Indonesia. Secara umum diperkirakan angka insiden
penyakit liver di rumah sakit seluruh Indonesia berkisar antara 0,6-14,5% [MAL-
12].

Masalah yang ditimbulkan oleh penyakit liver adalah susahnya mengenali
penyakit liver sejak dini, bahkan ketika penyakit tersebut sudah menyebar.
Diagnosa penyakit liver yang lebih awal dapat meningkatkan tingkat
kelangsungan hidup pasien. [LIN-09]. Dengan perkembangan teknologi saat ini
diagnosa penyakit dapat menggunakan metode data mining [NOV-12]. Salah satu
pengembangan dari data mining adalah Klasifikasi [ROM-09]. Klasifikasi
merupakan sebuah model yang terbentuk untuk memprediksi suatu kategori
[JUN-09]. Salah satu contoh dari metode klasifikasi adalah Algoritma Voting
Feature Interval-5 (VFI-5).

Algoritma  Klasifikasi VFI5 merupakan suatu algoritma yang
merepresentasikan deskripsi sebuah konsep oleh sekumpulan interval nilai-nilai
feature atau atribut. Pengklasifikasian instance baru berdasarkan voting pada
klasifikasi yang dibuat oleh nilai tiap-tiap feature secara terpisah. VFI 5

merupakan algoritma klasifikasi yang bersifat non-incremental di mana semua
1



instance pelatihan diproses secara bersamaan [GUV-00]. Keunggulan algoritma
VFI 5 adalah algoritma ini cukup kokoh (robust) terhadap feature yang tidak
relevan dengan mekanisme voting-nya [GUV-98]. Waktu rata-rata yang
digunakan algoritma VFI untuk melakukan klasifikasi adalah 12,68 msec [DEM-
97]. Waktu rata-rata yang digunakan algoritma Nearest Neighbor untuk
melakukan Klasifikasi adalah 4.664,65 msec [DEM-97]. Waktu rata-rata yang
digunakan algoritma Naive Bayes untuk melakukan klasifikasi adalah 64,18 msec
[DEM-97]. Algoritma Decision Tree lebih lambat daripada algoritma Naive Bayes
[KON-93]. Algoritma klasifikasi VFI5 mampu melakukan klasifikasi lebih cepat
dibandingkan dengan algoritma Nearest Neighbor dan Decision Tree [DEM-97].
Selain masalah tersebut, dalam dunia medis sering ditemui kasus data tidak
lengkap (incomplete data) yang dapat menyebabkan menurunnya tingkat akurasi

dalam proses diagnosa.

Dalam penanganan masalah incomplete data dapat diatasi dengan
beberapa metode. Cara yang paling mudah untuk mengatasi data tidak lengkap
adalah dengan menghapus satu baris data yang tidak lengkap. Teknik ini
terkadang menyebabkan hilangnya informasi yang potensial. Pendekatan yang
kedua adalah dengan mengganti semua data hilang dengan rataannya [ENN-01].
Salah satu teknik untuk mengatasi data hilang pada nilai nominal adalah
mengganti data hilang dengan modus sedangkan untuk nilai numerik adalah

mengganti data hilang dengan mean [MEI-05].

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang berjudul ‘Diagnosis Gangguan
Sistem Urinari Pada Anjing Dan Kucing Menggunakan VFI 5°, penelitian ini
membahas tentang klasifikasi data pasien penyakit liver pada manusia. Pada
penelitian sebelumnya diperoleh hasil akurasi sebesar 86,31% [BUO-09]. Metode
yang digunakan pada penelitian ini adalah Algoritma Voting Features Interval-5
(VFI5) sebagai metode klasifikasi. Dalam proses preprocessing ditambahkan
sistem untuk mengganti nilai incomplete data yang belum ada dari penilitian
sebelumnya. Dengan sistem ini diharapakan dapat memperoleh hasil klasifikasi



yang lebih cepat dan lebih akurat untuk klasifikasi incomplete data penyakit liver

pada manusia.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka dapat dirumuskan

permasalah pada skripsi ini yaitu sebagai berikut:

1. Membangun suatu aplikasi dengan implementasi algoritma Voting Feature
Interval-5 (VFI5) sebagai sistem Klasifikasi yang tepat bagi data penyakit

liver.

2. Merancang suatu mekanisme pengganti data tidak lengkap (incomplete
data) untuk meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit data liver.

1.3 Batasan Masalah

Agar permasalahan yang dirumuskan dapat lebih terfokus, maka pada

penelitian ini dibatasi oleh hal-hal sebagai berikut:

1. Metode yang digunakan adalah Kklasifikasi dengan Voting Feature

Interval-5 (VIF5) sebagai penentuan bobot parameter penyakit liver.

2. Data yang digunakan pada penelitian ini adalahindian Liver Patient
Dataset yang diperoleh dari url:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Datase

)

3. Aplikasi hanya akan memproses data dalam bentuk format xlIs dan sql.

4. Pembahasan diterapkan pada aplikasi berbasis web

1.4 Tujuan

Tujuan yang ingin dicapai dalam pembuatan skripsi ini adalah:


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)

1. Membangun aplikasi klasifikasi data penyakit liver pada manusia agar

dapat memudahkan pengguna untuk mendapatkan hasil Klasifikasi dari

parameter penyakit tersebut.

Menerapkan metode Voting Feature Interval-5 (VIF5) untuk diterapkan

dalam pengklasifikasian data penyakit liver.

Membangun sistem pengganti data tidak lengkap (incomplete data) untuk
meningkatkan akurasi hasil klasifikasi dengan cara mengganti nilai data

tidak lengkap dengan mean atau modus.

15 Manfaat

Penulisan skripsi ini diharapkan mempunyai manfaat yang baik dan

berguna bagi pembaca dan penulis. Adapun manfaat yang diharapkan adalah

sebagai berikut:

Bagi Penulis

Sebagai sarana untuk memperluas wawasan ilmu yang sudah didapat di

masa perkuliahan, khususnya data mining.
Bagi Pengembang

Aplikasi ini diharapkan bisa menjadi acuan dalam melakukan
pengembangan aplikasi lain yang masih berkaitan dalam topik yang
digunakan pada aplikasi ini. Sehingga, akan terciptanya aplikasi yang
lebih komplek seiring berkembangnya informasi dan kebutuhan dari

pengguna.
Bagi Pengguna

Sebagai alat pembantu dalam proses diagnosa penyakit liver dari pasien
meskipun data yang tersedia tidak lengkap (incomplete data), sehingga

nantinya dapat memberikan penanganan medis yang tepat bagi pasien.



1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dalam skripsi ini sebagai berikut:

BAB |

BAB Il

BAB Il1

BAB IV

BAB V

BAB VI

Pendahuluan

Memuat latar belakang, rumusan masalah, tujuan, batasan masalah,

manfaat, metodologi pembahasan, dan sistematika penulisan.
Kajian Pustaka dan Dasar teori

Menguraikan tentang dasar teori dan referensi yang mendasari
pembuatan klasifikasi data pada penyakit liver yaitu kajian pustaka,
liver, data mining, klasifikasi, algoritma Voting Feature Interval-5,

incomplete data, dan evaluasi.

Metode Penelitian dan Perancangan

Membahas metode yang digunakan dalam penelitian yang terdiri
dari studi literatur, perancangan sistem perangkat lunak,
implementasi sistem perangkat lunak, pengujian dan analisis,
penulisan laporan serta analisis kebutuhan dan perancangan
Klasifikasi Incomplete data Penyakit Liver Pada Manusia Dengan

Menggunakan Algoritma Voting Feature Interval-5 (VIF5).

Implementasi
Membahas implementasi dari klasifikasi incomplete data penyakit

liver yang sesuai dengan perancangan sistem yang telah dibuat.
Pengujian dan Analisis

Memuat proses dan hasil pengujian terhadap sistem yang telah

direalisasikan.

Penutup
Memuat kesimpulan yang diperoleh dari pembuatan dan pengujian
perangkat lunak yag dikembangkan dalam skripsi ini serta saran —

saran untuk pengembangan lebih lanjut.



BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi tinjauan pustaka yang meliputi kajian pustaka dan dasar teori
yang diperlukan untuk penelitian. Kajian pustaka adalah membahas penelitian
yang telah ada dan yang diusulkan. Dasar teori adalah membahas teori yang

diperlukan untuk menyusun penelitian yang diusulkan.

Kajian pustaka pada penelitian ini adalah membahas penelitian sebelumnya
yang berjudul ‘Diagnosis Gangguan Sistem Urinari Pada Anjing Dan Kucing
Menggunakan VFI 5°. Teori dasar yang akan dibahas pada bab ini yaitu konsep
dasar Data mining, Klasifikasi, Algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI-5),

Incomplete data dan Akurasi.

2.1 Kajian Pustaka

Kajian pustaka pada penelitian ini adalah membahas penelitian sebelumnya
yang berjudul ‘Diagnosis Gangguan Sistem Urinari Pada Anjing Dan Kucing
Menggunakan VFI 5°. Penelitian sebelumnya melakukan pengujian klasifikasi
dengan feature pemeriksaan laboratorium. Penelitian ini juga melakukan
pengujian Klasifikasi tanpa feature pemeriksaaan laboratorium. Hasil yang
diperoleh dari penelitian ini adalah tingkat akurasi yang diperoleh pada proses
klasifikasi tanpa feature pemeriksaan laboratorium lebih kecil daripada tingkat
akurasi dari proses klasifikasi dengan feature pemeriksaan laboratorium. Tingkat
rata-rata akurasi pada proses klasifikasi tanpa feature pemeriksaan laboratorium
yaitu sebesar 77,38%, sedangkan pada proses Klasifikasi dengan feature

pemeriksaan laboratorium yaitu sebesar 86,31% [BUO-09].

Penelitian ini membahas tentang klasifikasi data pasien penyakit liver pada
manusia. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah Algoritma Voting
Features Interval-5 (VFI-5). Perbedaan yang dibuat penulis pada penelitian ini
adalah pada penggunaan algoritma Voting Feature Interval-5 di khususkan untuk

6



data pasien penyakit liver pada manusia. Selain itu perbedaan juga terdapat pada
proses preprocessing, Yaitu proses melengkapi incomplete data. Hal ini
mengakibatkan setiap data yang tidak lengkap (incomplete data) akan diganti
nilainya sesuai dengan jenis nilai datanya, sehingga dapat meningkatkan akurasi

dari aplikasi ini.

2.2 Liver

Liver atau hati adalah organ terbesar dalam tubuh padat dan juga dianggap
kelenjar. Liver ini terletak di bagian kanan atas perut dilindungi oleh tulang rusuk.
Penyakit liver adalah setiap gangguan fungsi liver yang menyebabkan penyakit.
Liver bertanggung jawab untuk fungsi-fungsi kritis dalam tubuh, hilangnya
fungsi-fungsi dapat menyebabkan kerusakan yang signifikan pada tubuh. Liver
adalah satu-satunya organ dalam tubuh yang dapat dengan mudah mengganti sel
yang rusak, tetapi jika sel-sel cukup hilang, liver tidak mungkin dapat memenuhi
kebutuhan tubuh. Kerusakan pada liver dapat terjadi dengan berbagai cara, antara
lain [SAL-13]:

1. Terjadi peradangan pada sel
2. Aliran empedu terhambat
3. Kolesterol atau trigliserida menumpuk

4. Jaringan liver rusak oleh bahan kimia dan mineral, atau disusupi oleh sel-

sel abnormal

2.2.1 Penyebab Penyakit Liver
Penyakit liver dapat disebabkan oleh beberapa hal, antara lain [SAL-13]:

1. Penyalahgunaan alkohol

Alkohol, secara langsung merupakan racun bagi sel hati dan dapat
menyebabkan peradangan hati yang biasa disebut sebagai hepatitis
alkoholik [SAL-13].



2.

4.

Sirosis

Sirosis adalah tahap akhir dari penyakit hati. Jaringan parut pada
hati dan hilangnya fungsi sel hati dapat menyebabkan penyakit liver [SAL-
13].

Jamur beracun

Mengkonsumsi jamur tak dikenal di alam liar dapat menyebabkan
timbulnya penyakit liver karena jamur yang dikonsumsi merupakan jamur
beracun [SAL-13].

Infeksi hepatitis

o Hepatitis A adalah infeksi virus yang menyebar terutama melalui
rute fecal-oral ketika sejumlah kecil dari kotoran yang terinfeksi

secara tidak sengaja tertelan.

o Hepatitis B ditularkan oleh paparan cairan tubuh (jarum dari
pencandu obat, darah yang terkontaminasi, dan kontak seksual) dan
dapat menyebabkan infeksi akut, tetapi juga dapat berkembang
menjadi kronis dan dapat menyebabkan peradangan (hepatitis

kronis) yang menyebabkan sirosis dan kanker liver.
o Hepatitis C menyebabkan hepatitis kronis.

o Hepatitis D adalah virus yang membutuhkan infeksi bersamaan
dengan hepatitis B untuk bertahan hidup, dan menyebar melalui
paparan cairan tubuh (jarum dari pencandu obat, darah yang

terkontaminasi, dan kontak seksual).

o Hepatitis E adalah virus yang menyebar melalui paparan makanan
dan air yang terkontaminasi [SAL-13].



. Virus Lain

Virus lain juga dapat menyebabkan peradangan liver atau hepatitis
sebagai bagian dari cluster gejala. Infeksi virus dengan infeksi
mononucleosis (virus Epstein Barr), adenovirus, dan virus sitomegalo
dapat menyebabkan liver. Non-virus infeksi seperti toksoplasmosis dan
Rocky Mountain spotted fever adalah penyebab kurang umum dari
penyakit liver [SAL-13].

. Akumulasi Lemak

NASH atau non-alkohol steatohepatitis (juga disebut sebagai "fatty
liver") menggambarkan akumulasi lemak dalam liver yang dapat
menyebabkan peradangan liver dan penurunan bertahap dalam fungsi liver
[SAL-13].

Hemochromatosis

Hemachromatosis  (kelebihan zat besi) adalah gangguan
metabolisme yang mengarah ke kadar besi abnormal dalam tubuh.
Kelebihan zat besi dapat terakumulasi dalam jaringan dari pankreas
jantung, liver, dan dapat menyebabkan peradangan, sirosis, kanker liver,
dan gagal liver. Hemachromatosis adalah penyakit yang diwariskan [SAL-
13].

. Penyakit Wilson

Penyakit Wilson merupakan penyakit bawaan yang mempengaruhi
kemampuan tubuh untuk memetabolisme tembaga. Penyakit Wilson dapat
menyebabkan sirosis dan gagal liver [SAL-13].

. Penyakit Gilbert

Penyakit Gilbert, adalah kelainan dalam metabolisme bilirubin
dalam liver [SAL-13].
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11.

12.

2.2.2

13]:

10

Kanker

Kanker primer liver timbul dari struktur liver dan sel. Contohnya

adalah karsinoma hepatoseluler dan cholangiocarcinoma [SAL-13].
Kelainan Aliran Darah

Budd Chiari syndrome adalah penyakit dimana gumpalan darah
terbentuk di vena hepatik dan mencegah darah meninggalkan liver [SAL-
13].

Sirosis bilier primer dan primary sclerosing cholangitis

Sirosis bilier primer dan primary sclerosing cholangitis dapat
menyebabkan jaringan parut progresif dari saluran-saluran empedu,
menyebabkan saluran empedu menjadi sempit. Sempitnya saluran empedu
dapat menyebabkan terhambatnya aliran empedu yang melalui liver [SAL-
13].

Gejala Penyakit Liver
Gejala penyakit liver secara klasik dapat dijelaskan sebagai berikut [SAL-

Mual
Muntah
Nyeri pada kuadran kanan atas perut

Jaundice (perubahan warna kunig pada kulit karena konsentrasi bilirubin

tinggi dalam aliran darah)

Timbulya gejala kelelahan, lemah, dan penurunan berat badan yang

mungkin terjadi.
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2.2.3 Diagnosis Penyakit Liver
Untuk mendiagnosa penyakit liver dapat dilakukan dengan berbagai cara,
antara lain [SAL-13]:

1. Pemeriksaan Fisik

Penyakit liver dapat memiliki temuan fisik yang mempengaruhi
hampir semua sistem tubuh termasuk jantung, paru-paru, perut, kulit, otak
dan fungsi kognitif, dan bagian lain dari sistem saraf. Pemeriksaan fisik

sering membutuhkan evaluasi seluruh tubuh.
2. Tesdarah

Tes darah sangat membantu dalam menilai peradangan liver dan fungsi,

Tes darah untuk fungsi liver khusus meliputi:

o AST dan ALT (bahan kimia transaminase dirilis dengan

peradangan sel liver);

o GGT dan alkalin fosfatase (bahan kimia yang dikeluarkan oleh sel

yang melapisi saluran empedu);
o Bilirubin
o Protein dan kadar albumin.

3. Pencitraan dapat digunakan untuk memvisualisasikan, tidak hanya liver,

tetapi organ terdekat lain yang mungkin sakit. Contoh pencitraan meliputi:
o CT scan.
o MRI (magnetic resonance imaging)

o USG (gelombang pencitraan suara, yang sangat membantu dalam

menilai kandung empedu dan saluran empedu).

Dalam penelitian ini terdapat beberapa parameter yang digunakan untuk

mendiagnosa penyakit liver, antara lain:
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. Total Bilirubin

Total bilirubin merupakan jumlah pigmen empedu yang dihasilkan
dari pemecahan heme dan reduksi biliverdin. Bilirubin secara normal
bersirkulasi di dalam plasma sebagai suatu kompleks dengan albumin,
diambil oleh sel-sel hati dan dikonjugasikan menjadi bilirubin
diglukuronid yang merupakan pigmen larut dalam air yang diekskresikan
ke dalam empedu. Konsentrasi bilirubin yang tinggi dapat menyebabkan
ikterus [KKD-98].

Direct Bilirubin

Direct bilirubin merupakan bilirubin yang telah diambil oleh sel-
sel hati dan dikonjugasikan membantuk bilirubin diglukuronid yang larut
dalam air [KKD-98].

. Alkaline Phosphotase

Alkaline phosphotase merupakan enzim yang dibuat dalam hati,
tulang, dan plasenta dan biasanya hadir dalam konsentrasi tinggi pada
darah yang tumbuh dan empedu dan dalam konsentrasi rendah pada darah.
Fosfatase alkali dilepaskan ke dalam darah dalam jumlah yang meningkat
selama kerusakan sel-sel hati dan selama aktivitas normal seperti
pertumbuhan tulang dan kehamilan. Tingkat abnormal rendah fosfatase
alkali hadir dalam kondisi genetik dan hipotiroidisme. Zat ini diukur
dalam tes darah rutin [ALP-13].

. Alanine Aminotransferase

Alanine aminotransferase merupakan enzim yang secara normal
dijumpai pada serum dan jaringan tubuh, terutama pada hati. Alanine
aminotranferase dilepaskan ke dalam serum sebagai akibat dari kerusakan
jaringan, oleh karena itu konsentrasinya dalam serum dapat meningkat
pada pasien dengan kerusakan sel hati yang akut [KKD-98].

. Aspartate Aminotransferase

Aspartate aminotransferase merupakan enzim yang biasanya

terdapat dalam jaringan tubuh, terutama pada jantung dan hati. Enzim itu

dilepaskan ke dalam serum sebagai akibat dari cedera jaringan, oleh
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karena itu konsentrasi dalam serum dapat meningkat pada penyakit seperti
infark miokard atau kerusakan akut pada sel-sel hati [KKD-98].
6. Total Proteins
Total proteins merupakan jumlah dari setiap kelompok senyawa
organik kompleks yang mengandung karbon, hidrogen, oksigen, nitrogen,
dan sulfur. Protein, konstituen utama protopalasma semua sel, mempunyai
berat molekul yang tinggi dan terdiri atas gabungan asam a-amino dengan
ikatan peptida. Dua puluh macam asam amino umunya ditemukan pada
protein, masing-masing protein memiliki rangkaian asam amino yang
unik, secara genetik ada batasannya masing-masing serta menentukan
bentuk dan fungsi protein yang khas. Protein berfungsi sebagai enzim,
unsur struktural, hormon, imunoglobulin, dan lain-lain serta terlibat dalam
kegiatan transpor oksigen, konsentrasi otot, transpor elektron dan aktivitas
lainnya [KKD-98].
7. Albumin
Albumin merupakan protein yang larut dalam air dan juga dalam
konsentrasi larutan garam yang sedang [KKD-98].
8. Albumin and Globulin Ratio
Albumin and globulin ratio merupakan perbandingan albumin
dengan globulin, yang merupakan Kkonstituen utama protein yang
ditemukan dalam darah. Rasio yang abnormal terlihat ketika kadar
albumin atau globulin meningkat atau menurun. Rasio abnormal terlihat

pada berbagai gangguan, termasuk penyakit ginjal dan hati [AGR-13].

2.3 Data Mining

Data mining adalah suatu istilah yang digunakan untuk menemukan
pengetahuan yang tersembunyi di dalam database. Data mining merupakan proses
semi otomatik yang menggunakan teknik statistik, matematika, kecerdasan
buatan, dan machine learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi
informasi pengetahuan potensial dan berguna yang bermanfaat yang tersimpan di

dalam database besar [TUR-05]. Menurut Gartner Group data mining adalah
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suatu proses menemukan hubungan yang berarti, pola, dan kecenderungan dengan
memeriksa dalam sekumpulan besar data yang tersimpan dalam penyimpanan
dengan menggunakan teknik pengenalan pola seperti teknik statistik dan
matematika [LAR-06].

Selain definisi di atas beberapa definisi juga diberikan seperti, “data
mining adalah serangkaian proses untuk menggali nilai tambah dari suatu
kumpulan data berupa pengetahuan yang selama ini tidak diketahui secara
manual.” [PRA-06]. “Data mining adalah analisis otomatis dari data yang
berjumlah besar atau kompleks dengan tujuan untuk menemukan pola atau
kecenderungan yang penting yang biasanya tidak disadari keberadaannya.” [PRA-
06].

“Data mining merupakan analisis dari peninjauan kumpulan data untuk
menemukan hubungan yang tidak diduga dan meringkas data dengan cara yang
berbeda dengan sebelumnya, yang dapat dipahami dan bermanfaat bagi pemilik
data.” [LAR-06]. “Data mining merupakan bidang dari beberapa keilmuan yang
menyatukan teknik dari pembelajaran mesin, pengenalan pola, statistik, database,
dan visualisasi untuk penanganan permasalahan pengambilan informasi dari
database yang besar.” [LAR-06]. Kemajuan luar biasa yang terus berlanjut dalam

bidang data mining didorong oleh beberapa faktor, antara lain : [LAR-06]
1. Pertumbuhan yang cepat dalam kumpulan data.

2. Penyimpanan data dalam data warehouse, sehingga seluruh perusahaan

memiliki akses ke dalam database yang baik.
3. Adanya peningkatan akses data melalui navigasi web dan intranet.

4. Tekanan kompetisi bisnis untuk meningkatkan penguasaan pasar dalam

globalisasi ekonomi.

5. Perkembangan teknologi perangkat lunak untuk data mining (ketersediaan

teknologi).
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6. Perkembangan yang hebat dalam kemampuan komputasi dan

pengembangan kapasitas media penyimpanan.

Berdasarkan definisi-definisi yang telah disampaikan, hal penting yang

terkait dengan data mining adalah :

1. Data mining merupakan suatu proses otomatis terhadap data yang sudah

ada.
2. Data yang akan diproses berupa data yang sangat besar.

3. Tujuan data mining adalah mendapatkan hubungan atau pola yang

mungkin memberikan indikasi yang bermanfaat.

Beberapa definisi awal dari data mining meyertakan fokus pada proses
otomatisasi. Menurut Berry dan Linoff [BER-04], dalam buku Data mining
Technique for Marketing, Sales, and Customer Support mendefinisikan data
mining sebagai suatu proses eksplorasi dan analisis secara otomatis maupun semi
otomatis terhadap data dalam jumlah besar dengan tujuan menemukan pola atau

aturan yang berarti [LAR-06].

Tiga tahun kemudian, dalam buku Mastering Data mining mereka
memberikan definisi ulang terhadap pengertian data mining dan memberikan
pernyataan bahwa “jika ada yang kami sesalkan adalah frasa secara otomatis
maupun semi otomatis, karena kami merasa hal tersebut memberikan fokus
berlebih pada teknik otomatis dan kurang pada eksplorasi dan analisis”. Hal
tersebut memberikan pemahaman yang salah bahwa data mining merupakan

produk yang dapat dibeli dibandingkan keilmuan yang harus dikuasai [LAR-06].

Pernyataan tersebut menegaskan bahwa dalam data mining otomatisasi
tidak menggantikan campur tangan manusia. Manusia harus ikut aktif dalam
setiap fase dalam proses data mining. Kehebatan kemampuan algoritma data
mining yang terdapat dalam perangkat lunak analisis yang terdapat saat ini
memungkinkan terjadinya kesalahan penggunaan yang berakibat fatal. Pengguna

mungkin menerapkan analisis yang tidak tepat terhadap kumpulan data dengan
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menggunakan pendekatan yang berbeda. Oleh karenanya, dibutuhkan pemahaman
tentang statistik dan struktur model matematika yang mendasari kerja perangkat
lunak [LAR-06].

Pencarian
Informasi

Ekstraksi data
(Bahasa alami,
web penstrukturan)

Dasar Pembelajan
Statistik e Secleksi, presentasi Data Mining «Neural network, pohonms Artificial Intelligent
hasil) keputusan, fuzzy

Data yang besar
(Normalisasi data,
transformasi, OLAP)

Database

Gambar 2.1 Bidang Ilmu Data Mining
Sumber: [LAR-06]

Data mining bukanlah suatu bidang yang sama sekali baru. Salah satu
kesulitan untuk mendefinisikan data mining adalah kenyataan bahwa data mining
mewarisi banyak aspek dan teknik dari bidang-bidang ilmu yang sudah mapan
terlebih dahulu. Gambar 2.1 menunjukkan bahwa data mining memiliki akar yang
panjang dari bidang ilmu seperti kecerdasan buatan (artificial intelligent),

machine learning, statistik, database, dan juga information retrieval [PRA-06].

2.3.1 Tahap-Tahap Data Mining
Data mining dipahami sebagai suatu proses, yang memiliki tahapan-
tahapan tertentu yang bersifat interaktif dan juga ada umpan balik dari setiap

tahapan sebelumnya. Adapun tahapan tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Tahap-Tahap Data Mining
Sumber: [LAR-06]
Tahap — tahap tersebut, bersifat interaktif dimana pemakai terlibat

langsung atau dengan perantaraan knowledge base.
1. Pembersihan data

Pembersihan data merupakan proses menghilangkan noise dan data yang
tidak konsisten atau data tidak relevan. Pada umumnya data yang
diperoleh, baik dari database suatu perusahaan maupun hasil eksperimen,
memiliki isian-isian yang tidak sempurna seperti data yang hilang, data
yang tidak valid atau juga hanya sekedar salah ketik. Selain itu, ada juga
atribut-atribut data yang tidak relevan dengan hipotesa data mining yang
dimiliki. Data-data yang tidak relevan itu juga lebih baik dibuang.
Pembersihan data juga akan mempengaruhi performasi dari teknik data
mining karena data yang ditangani akan berkurang jumlah dan

kompleksitasnya.
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Integrasi data

Integrasi data merupakan penggabungan data dari berbagai database ke
dalam satu database baru. Tidak jarang data yang diperlukan untuk data
mining tidak hanya berasal dari satu database tetapi juga berasal dari
beberapa database atau file teks. Integrasi data dilakukan pada atribut-
aribut yang mengidentifikasikan entitasentitas yang unik seperti atribut
nama, jenis produk, nomor pelanggan dan lainnya. Integrasi data perlu
dilakukan secara cermat karena kesalahan pada integrasi data bisa
menghasilkan hasil yang menyimpang dan bahkan menyesatkan
pengambilan aksi nantinya. Sebagai contoh bila integrasi data berdasarkan
jenis produk ternyata menggabungkan produk dari kategori yang berbeda

maka akan didapatkan korelasi antar produk yang sebenarnya tidak ada.
Seleksi data

Data yang ada pada database sering kali tidak semuanya dipakai, oleh
karena itu hanya data yang sesuai untuk dianalisis yang akan diambil dari
database. Sebagai contoh, sebuah kasus yang meneliti faktor
kecenderungan orang membeli dalam kasus market basket analysis, tidak

perlu mengambil nama pelanggan, cukup dengan id pelanggan saja.
Transformasi data

Data diubah atau digabung ke dalam format yang sesuai untuk diproses
dalam data mining. Beberapa metode data mining membutuhkan format
data yang khusus sebelum bisa diaplikasikan. Sebagai contoh beberapa
metode standar seperti analisis asosiasi dan clustering hanya bisa
menerima masukan data kategorikal. Karenanya data berupa angka
numerik yang berlanjut perlu dibagi-bagi menjadi beberapa interval.

Proses ini sering disebut transformasi data.
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5. Proses mining

Merupakan suatu proses utama saat metode diterapkan untuk menemukan

pengetahuan berharga dan tersembunyi dari data.
6. Presentasi pengetahuan

Untuk mengidentifikasi pola-pola menarik kedalam knowledge based yang
ditemukan. Dalam tahap ini hasil dari teknik data mining berupa pola-pola
yang khas maupun model prediksi dievaluasi untuk menilai apakah
hipotesa yang ada memang tercapai. Bila ternyata hasil yang diperoleh
tidak sesuai hipotesa ada beberapa alternatif yang dapat diambil seperti
menjadikannya umpan balik untuk memperbaiki proses data mining,
mencoba metode data mining lain yang lebih sesuai, atau menerima hasil

ini sebagai suatu hasil yang di luar dugaan yang mungkin bermanfaat.

Istilah data mining dan Knowledge Discovery in Database (KDD) sering
kali digunakan secara bergantian untuk menjelaskan proses penggalian informasi
tersembunyi dalam suatu basis data yang besar. Sebenarnya kedua istilah tersebut
memiliki konsep yang berbeda, tetapi berkaitan satu sama lain. Dan salah satu
tahapan dalam keseluruhan proses KDD adalah data mining. Proses KDD secara

garis besar dapat dijelaskan sebagai berikut [FAY-96].
1. Data Selection

Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data operasional perlu dilakukan
sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulai. Data hasil
seleksi yang akan digunakan untuk proses data mining, disimpan dalam
suatu berkas, terpisah dari basis data operasional.

2. Pre-processing/Cleaning

Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan, perlu dilakukan proses
cleaning pada data yang menjadi fokus KDD. Proses cleaning mencakup

antara lain membuang duplikasi data, memeriksa data yang inkonsisten,
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dan memperbaiki kesalahan pada data, seperti kesalahan cetak (tipografi).
Juga dilakukan proses enrichment, yaitu proses “memperkaya” data yang
sudah ada dengan data atau informasi lain yang relevan dan diperlukan

untuk KDD, seperti data atau informasi eksternal.

. Transformation

Coding adalah proses transformasi pada data yang telah dipilih, sehingga
data tersebut sesuai untuk proses data mining. Proses coding dalam KDD
merupakan proses kreatif dan sangat tergantung pada jenis atau pola

informasi yang akan dicari dalam basis data.
Data mining

Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam
data terpilih dengan menggunakan teknik atau metode tertentu. Teknik,
metode, atau algoritma dalam data mining sangat bervariasi. Pemilihan
metode dan algoritma yang tepat sangat bergantung pada tujuan dan proses

KDD secara keseluruhan.
Interpretation/Evalution

Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan
dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan.
Tahap ini merupakan bagian dari proses KDD yang disebut interpretation.
Tahap ini mencakup pemeriksaan apakah pola atau informasi yang
ditemukan bertentangan dengan fakta atau hipotesis yang ada sebelumnya.

Penjelasan diatas dapat di representasikan pada Gambar 2.3
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Sumber: [FAY-96]

Data Warehouse

2.3.2 Pengelompokan Data Mining
Data mining dibagi menjadi beberapa kelompok berdasarkan tugas yang
dapat di lakukan, yaitu [LAR-06].

1. Deskripsi

Terkadang peneliti dan analisis secara sederhana ingin mencoba mencari
cara untuk menggambarkan pola dan kecendrungan yang terdapat dalam
data. Sebagai contoh, petugas pengumpulan suara mungkin tidak dapat
menemukan Kketerangan atau fakta bahwa siapa yang tidak cukup
profesional akan sedikit didukung dalam pemilihan presiden. Deskripsi
dari pola dan kecendrungan sering memberikan kemungkinan penjelasan

untuk suatu pola atau kecendrungan.
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2. Estimasi

Estimasi hampir sama dengan Klasifikasi, kecuali variabel target estimasi
lebih ke arah numerik dari pada ke arah kategori. Model dibangun
menggunakan record lengkap yang menyediakan nilai dari variabel target
sebagai nilai prediksi. Selanjutnya, pada peninjauan berikutnya estimasi
nilai dari variabel target dibuat berdasarkan nilai variabel prediksi.
Sebagai contoh, akan dilakukan estimasi tekanan darah sistolik pada
pasien rumah sakit berdasarkan umur pasien, jenis kelamin, berat badan,
dan level sodium darah. Hubungan antara tekanan darah sistolik dan nilai
variabel prediksi dalam proses pembelajaran akan menghasilkan model
estimasi. Model estimasi yang dihasilkan dapat digunakan untuk kasus

baru lainnya.
3. Prediksi

Prediksi hampir sama dengan Klasifikasi dan estimasi, kecuali bahwa

dalam prediksi nilai dari hasil akan ada di masa mendatang.
Contoh prediksi dalam bisnis dan penelitian adalah:
a. Prediksi harga beras dalam tiga bulan yang akan datang.

b. Prediksi presentase kenaikan kecelakaan lalu lintas tahun depan

Jika batas bawah kecepatan dinaikan.

Beberapa metode dan teknik yang digunakan dalam Klasifikasi dan

estimasi dapat pula digunakan (untuk keadaan yang tepat) untuk prediksi.
4. Klasifikasi

Dalam klasifikasi, terdapat target variabel kategori. Sebagai contoh,
penggolongan pendapatan dapat dipisahkan dalam tiga kategori, yaitu

pendapatan tinggi, pendapatan sedang, dan pendapatan rendah.

Contoh lain klasifikasi dalam bisnis dan penelitian adalah:
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a. Menentukan apakah suatu transaksi kartu kredit merupakan

transaksi yang curang atau bukan.

b. Memperkirakan apakah suatu pengajuan hipotek oleh nasabah

merupakan suatu kredit yang baik atau buruk.

c. Mendiagnosa penyakit seorang pasien untuk mendapatkan

termasuk kategori apa.
5. Pengklusteran

Pengklusteran merupakan pengelompokan record, pengamatan, atau
memperhatikan dan membentuk kelas objek-objek yang memiliki

kemiripan.

Kluster adalah kumpulan record yang memiliki kemiripan suatu dengan
yang lainnya dan memiliki ketidakmiripan dengan record dalam kluster

lain.

Pengklusteran berbeda dengan klasifikasi yaitu tidak adanya variabel
target dalam pengklusteran. Pengklusteran tidak mencoba untuk
melakukan klasifikasi, mengestimasi, atau memprediksi nilai dari variabel
target. Akan tetapi, algoritma pengklusteran mencoba untuk melakukan
pembagian terhadap keseluruhan data menjadi kelompok-kelompok yang
memiliki kemiripan (homogen), yang mana kemiripan dengan record

dalam kelompok lain akan bernilai minimal.
Contoh pengklusteran dalam bisnis dan penelitian adalah:

a. Mendapatkan kelompok-kelompok konsumen untuk target
pemasaran dari suatu produk bagi perusahaan yang tidak memiliki

dana pemasaran yang besar.

b. Untuk tujuan audit akutansi, yaitu melakukan pemisahan terhadap

prilaku finansial dalam baik dan mencurigakan.
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c. Melakukan pengklusteran terhadap ekspresi dari gen, dalam jumlah

besar.
6. Asosiasi

Tugas asosiasi dalam data mining adalah menemukan atribut yang muncul
dalam suatu waktu. Dalam dunia bisnis lebih umum disebut analisis

keranjang belanja.
Contoh asosiasi dalam bisnis dan penelitian adalah:

a. Meneliti jumlah pelanggan dari perusahaan telekomunikasi seluler
yang diharapkan untuk memberikan respon positif terhadap

penawaran upgrade layanan yang diberikan.

b. Menemukan barang dalam supermarket yang dibeli secara

bersamaan dan barang yang tidak pernah dibeli bersamaan.

Untuk mendukung penelitian ini penulis menggunakan metode klasifikasi.

2.4 Kilasifikasi

Klasifikasi merupakan proses menemukan sekumpulan model (atau
fungsi) yang menggambarkan dan membedakan konsep atau kelas-kelas data.
Tujuannya adalah agar model tersebut dapat digunakan untuk memprediksi kelas
dari suatu objek atau data yang label kelasnya tidak diketahui [HAN-01].

Klasifikasi terdiri atas dua tahap, yaitu pelatihan dan prediksi. Pada tahap
pelatihan, dibentuk sebuah model domain permasalahan dari setiap instance yang
ada. Penentuan model tersebut berdasarkan analisis pada sekumpulan data
pelatihan, yaitu data yang label kelasnya sudah diketahui. Pada tahap prediksi,
dilakukan prediksi kelas dari instance (kasus) baru dengan menggunakan model
yang telah dibuat pada tahap pelatihan [GUV-98]. Untuk mendukung penelitian

ini penulis menggunakan Algoritma Voting Features Interval-5(\VFI-5).
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2.5 Voting Feature Interval-5 (VFI5)

Algoritma klasifikasi Voting Feature Interval (VFI5) merepresentasikan
deskripsi sebuah konsep oleh sekumpulan interval nilai-nilai feature atau atribut
[DEM-97]. Pengklasifikasian instance baru berdasarkan voting pada klasifikasi
yang dibuat oleh nilai tiap-tiap feature secara terpisah. VFI5 merupakan algoritma
klasifikasi yang bersifat non-incremental di mana semua instance pelatihan

diproses secara bersamaan [GUV-00].

Dari instance-instance pelatihan tersebut, Algoritma VFI5 membuat
interval untuk setiap feature. Interval-interval yang dibuat dapat berupa range
interval atau point interval. Point interval terdiri atas seluruh end point secara
berturut-turut. Range interval terdiri atas nilai-nilai antara dua end point yang
berdekatan tetapi tidak termasuk kedua end point tersebut. End point terbagi
menjadi dua macam menurut bentuk datanya, yaitu end point untuk feature linier
dan end point untuk feature nominal. End point untuk feature linier merupakan
nilai minimum dan nilai maksimum feature tersebut, sedangkan end point untuk
feature nominal merupakan semua nilai yang berbeda yang ada pada feature kelas
yang sedang diamati. Dengan begitu, jika suatu feature merupakan feature linier
maka akan dibentuk point interval dan range interval, sedangkan jika feature
tersebut merupakan feature nominal maka hanya dibentuk point interval [DEM-
97]. Untuk lebih jelasnya dalam pembentukan interval dapat dilihat pada Gambar
2.4 dan Gambar 2.5

Point

Point Point
W Interval Interval

Gambar 2.4 Proses Pembentukan Interval Pada Data Nominal
Sumber: [DEM-97]

Point
Interval
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Gambar 2.5 Proses Pembentukan Interval Pada Data Linier
Sumber: [DEM-97]

Untuk setiap interval, vote setiap kelas pada interval tersebut disimpan.
Dengan demikian, sebuah interval dapat merepresentasikan beberapa kelas
dengan menyimpan vote setiap kelas, sehingga algoritma VFI dapat dikatakan
sebagai Multi-Class feature projection based algorithms [DEM-97].

Keunggulan algoritma VFI 5 adalah algoritma ini cukup kokoh (robust)
terhadap feature yang tidak relevan tetapi mampu memberikan hasil yang baik
pada real-world datasets yang ada. VFI 5 mampu menghilangkan pengaruh yang
kurang menguntungkan dari feature yang tidak relevan dengan mekanisme voting-
nya [GUV-98]. Algoritma Klasifikasi VFI 5 mampu melakukan klasifikasi lebih
cepat dibandingkan dengan algoritma Nearest Neighbor dan Decision Tree,
[DEM-97]. VFI 5 mampu menangani nilai feature yang tidak diketahui (hilang)
dengan cara mengabaikan nilai feature tersebut yang ada pada data pelatihan dan
data pengujian. Namun pada algoritma klasifikasi lain seperti Nearest Neighbor
dan Decision Tree, nilai tersebut harus diganti [DEM-97]. Algoritma VFI5 terdiri
atas dua tahap, yaitu pelatihan dan prediksi klasifikasi.

2.5.1 Pelatihan

Langkah pertama pada tahap pelatihan adalah menemukan end point setiap
feature f dari setiap kelas c. Feature dibagi menjadi dua macam, yaitu feature
linier dan feature nominal. Feature linier, yaitu feature yang nilainya memiliki
urutan atau bisa dibandingkan tingkatannya. End point untuk feature linier
merupakan nilai minimum dan nilai maksimum feature tersebut. Contoh nilai

linier adalah 100, 12.5, dan 0.5. Feature nominal, yaitu feature yang nilainya
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tidak memiliki urutan dan tidak bisa dibandingkan tingkatannya. End point untuk
feature nominal merupakan semua nilai yang berbeda yang ada pada feature kelas
yang sedang diamati. Contoh nilai nominal adalah Male, Female, benar, dan
salah. Sebelum dibentuk interval, seluruh end point yang diperoleh untuk setiap
feature linier diurutkan. Jika suatu feature merupakan feature linier maka akan
dibentuk dua interval yaitu point interval dan range interval. Jika feature tersebut

merupakan feature nominal maka hanya dibentuk point interval [DEM-97].

Batas bawah pada range interval (ujung paling kiri) adalah —oco sedangkan
batas atas range interval (ujung paling kanan) adalah 4co. Jumlah maksimum end
point pada feature linier adalah 2k sedangkan jumlah maksimum interval-nya
adalah 4k+1, dengan k adalah jumlah kelas yang diamati. Setelah itu, jumlah
instance pelatihan setiap kelas ¢ dengan feature f untuk setiap interval i dihitung
dan direpresentasikan sebagai interval_class_count[f,i,c]. Untuk setiap instance
pelatihan, dicari interval i, yaitu interval nilai feature f dari instance pelatihan e
(ef) tersebut berada. Jika interval i merupakan point interval dan e; sama dengan
interval tersebut, maka jumlah kelas instance tersebut (ef) pada interval i
ditambah 1. Jika interval i merupakan range interval dan es jatuh pada interval
tersebut maka jumlah kelas instance e pada interval i ditambah 1. Hasil proses ini
merupakan vote kelas c¢ pada interval i [DEM-97]. Perhitungan interval_vote

dapat dirumuskan menjadi Persamaan (2-1)

interval_count(f,i,c| (2_1)

interval_vote[f,i,c] = SRJBl "

Sumber: [DEM-97]

Untuk menghilangkan efek perbedaan distribusi setiap kelas, vote kelas ¢
untuk feature f pada interval i dinormalisasi dengan cara membagi vote tersebut
dengan jumlah instance kelas ¢ yang direpresentasikan dengan class_count[c].
Hasil normalisasi ini dinotasikan sebagai interval class vote[f,i,c]. Kemudian
nilai-nilai interval_class_vote[f,i,c] dinormalisasi sehingga jumlah vote beberapa
kelas pada setiap feature sama dengan 1. Normalisasi ini bertujuan agar setiap

feature memiliki kekuatan voting yang sama pada proses klasifikasi yang tidak
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dipengaruhi oleh ukurannya [DEM-97]. Perhitungan interval_class_vote dapat

dirumuskan sebagai Persamaan (2-2)

: . __interval_votelf,i,c]
interval_class_vote[f,i,c] = AR S, a0 e (2-2)

Sumber: [DEM-97]

2.5.2 Prediksi

Proses klasifikasi diawali dengan inisialisasi vote setiap kelas dengan nilai
nol. Untuk setiap feature f, dicari interval i di mana nilai ef jatuh, dengan et
merupakan nilai feature f dari instance tes e. Jika ef tidak diketahui (hilang),
feature tersebut tidak di ikutsertakan dalam voting (memberikan vote nol untuk
setiap kelas). Oleh karena itu, feature yang memiliki nilai tidak diketahui
diabaikan [DEM-97].

Jika ef diketahui maka interval tersebut dapat ditemukan. Interval tersebut
dapat menyimpan instance pelatihan dari beberapa kelas. Kelas-kelas dalam
sebuah interval direpresentasikan oleh vote kelas-kelas tersebut pada interval itu.
Untuk setiap kelas c, feature f memberikan vote yang sama dengan
interval_class_vote[f,i,c]. Notasi tersebut merepresentasikan vote feature f yang
diberikan untuk kelas ¢ [DEM-97].

Setiap feature f mengumpulkan vote-vote-nya dalam sebuah vektor
<feature_vote[f,C1], ..., feature vote[f,Cj], ..., feature_vote[f,CK]> di mana
feature_vote[f,Cj] merupakan vote feature f untuk kelas Cj dan k adalah jumlah
kelas. Kemudian d vektor vote, di mana d merupakan jumlah feature, dijumlahkan
untuk memperoleh total vektor vote <vote[C1], ..., vote[CKk]>. Kelas dengan
jumlah vote terbesar diprediksi sebagai kelas dari instance tes e [DEM-97].

2.6 Incomplete Data

Ada beberapa metode untuk mengatasi data tidak lengkap. Cara yang
paling mudah untuk mengatasi data tidak lengkap adalah dengan menghapus satu

baris data yang tidak lengkap. Teknik ini terkadang menyebabkan hilangnya
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informasi yang potensial. Pendekatan yang kedua adalah dengan mengganti

semua data hilang dengan rataannya [ENN-01].

Suatu data terdiri dari nilai nominal dan nilai numerik. Salah satu teknik
untuk mengatasi data hilang pada nilai nominal adalah mengganti data hilang
dengan modus sedangkan untuk nilai numerik adalah mengganti data hilang
dengan mean [MEI-05].

2.7 Evaluasi

Evaluasi merupakan kegiatan yang membandingkan antara hasil
implementasi dengan kriteria dan standar yang telah ditetapkan untuk melihat
keberhasilannya. Dari evaluasi kemudian akan tersedia informasi mengenai sejauh
mana suatu kegiatan tertentu telah dicapai sehingga bisa diketahui bila terdapat
selisih antara standar yang telah ditetapkan dengan hasil yang bisa dicapai.
Evaluasi yang digunakan pada penelitian ini adalah dengan menghitung akurasi

dari hasil klasifikasi yang di hasilkan oleh aplikasi.

2.7.1 Akurasi

Sistem Klasifikasi data mengembalikan sekumpulan data sebagai hasil
dari klasifikasi. Ukuran umum yang digunakan untuk mengukur kualitas dari
data klasifikasi adalah akurasi. Akurasi menyatakan seberapa dekat nilai hasil
pengukuran dengan nilai sebenarnya (true value) atau nilai yang dianggap benar
(accepted value) [LAB-11]. Jika tidak ada data sebenarnya atau nilai yang
dianggap benar, maka tidak mungkin untuk menentukan berapa akurasi dari
pengukuran tersebut. Perhitungan akurasi dapat dirumuskan sebagai Persamaan
(2-3)

Y. data uji benar diklasifikasi (2 3)
Y total data uji

tingkat akurasi =

Sumber: [BUO-09]
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METODOLOGI PENELITIAN DAN PERANCANGAN

3.1 Metodologi Penelitian

Pada sub bab ini dijelaskan langkah-langkah yang akan dilakukan dalam
pengerjaan skripsi, yaitu studi literatur, penyusunan dasar teori, analisa dan
perancangan, implementasi, analisis dan pengujian dari aplikasi perangkat lunak
yang akan dibuat, hingga penulisan laporan. Kesimpulan dan saran disertakan
sebagai catatan atas aplikasi dan kemungkinan arah pengembangan aplikasi

selanjutnya. Gambar 3.1 menunjukkan desain penelitian secara umum.
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3.1.1 Studi Literatur
Studi literatur mempelajari mengenai penjelasan dasar teori yang digunakan
untuk menunjang penulisan skripsi. Teori-teori pendukung tersebut diperoleh dari

buku, jurnal, e-book, penelitian sebelumnya, dan datatasi project.

3.1.2 Penyusunan Dasar Teori

Penyusunan dasar teori dilakukan setelah mendapatkan referensi yang tepat
untuk mendukung penulisan penelitian ini. Teori-teori pendukung tersebut
meliputi:

1. Liver

Meliputi penyebab penyakit liver, gejala penyakit liver, serta diagnosis
penyakit liver.

2. Data mining

Meliputi tahap-tahap dalam proses penambangan data (data mining) serta

pengelompokan data mining.
3. Klasifikasi

Meliputi tahap-tahap klasifikasi data sehingga mendapatkan hasil
klasifikasi yang tepat

4. Voting Feature Interval-5 (VFI5)

Meliputi tahap-tahap Voting Feature Interval -5 (VFI5), yaitu tahap
pelatihan dan prediksi yang digunakan penulis untuk mendapatkan hasil
klasifikasi data penyakit liver pada manusia.

5. Incomplete data

Meliputi tahap mengganti nilai data yang hilang sehingga meningkatkan

akurasi dari klasifikasi data penyakit liver pada manusia.
6. Evaluasi

Meliputi pengertian akurasi yang berfungsi pada saat pengujian sistem.
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3.1.3 Analisa dan Perancangan

Analisis kebutuhan bertujuan untuk mendapatkan semua kebutuhan yang
diperlukan oleh sistem yang akan dibangun. Analisis kebutuhan dilakukan dengan
mengidentifikasi kebutuhan sistem dan siapa saja yang terlibat di dalamnya.
Berikut analisis kebutuhan dalam aplikasi Klasifikasi data penyakit liver pada

manusia ini.

3.1.3.1 Kebutuhan Antar Muka
Kebutuhan-kebutuhan untuk pengembangan perangkat lunak ini sebagai berikut :

1) Program yang akan dibangun harus mempunyai tampilan yang familiar bagi
pemakai.

2) Program yang di bangun harus mempunyai tampilan yang memungkinkan
pengguna untuk memasukkan data parameter penyakit liver.

3) Program yang di bangun harus mampu menampilkan hasil atau keluaran dari

proses sebelumnya.

3.1.3.2 Kebutuhan Data
Data yang diolah oleh perangkat lunak ini adalah:

1) Data penyakit liver pada manusia digunakan untuk data pelatihan dan
prediksi dari proses klasifikasi aplikasi ini.
2) Data yang diolah berbentuk nilai nominal dan numerik.

3) Data hasil proses klasifikasi akan di simpan di dalam database.

3.1.3.3 Kebutuhan Fungsional
Fungsi-fungsi yang dimiliki oleh perangkat lunak ini adalah:

1) Program harus mampu melakukan proses preprocessing, yakni melengkapi
data yang tidak lengkap menurut bentuk nilainya.
2) Perangkat lunak harus mampu melakukan proses pembobotan pada setiap

parameter penyakit liver yang akan di klasifikasi.
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3) Perangkat lunak harus mampu menghasilkan keluaran yang sesuai dengan

proses klasifikasi.

3.1.3.4 Arsitektur Program

Perancangan aplikasi klasifikasi data penyakit liver pada manusia ini dapat
dijelaskan sebagai berikut. Pertama, pengguna dapat memasukkan data pelatihan
dalam bentuk format xlIs atau sgl. Pengguna juga dapat memasukkan data
pelatihan secara manual atau satu per satu. Setelah proses memasukkan data
selesai pengguna dapat mulai melakukan proses pelatihan.

Sistem kemudian akan memproses data yang telah dimasukkan oleh
pengguna melalui proses yang terdiri dari pelatihan dan proses melengkapi data
hilang. Setelah proses pelatihan selesai, pengguna dapat melakukan klasifikasi
data dengan cara memasukkan nilai parameter penyakit liver. Kemudian sistem

akan mengklasfikasikan data masukan tersebut.

3.1.3.5 Diagram Blok Sistem

Secara umum sistem ini dimulai dengan masukan berupa data pelatihan
dari pengguna. Data yang dimasukkan oleh pengguna akan melalui tahapan
preprocessing, yang dilanjutkan dengan proses pelatihan. Setelah proses pelatihan
selesai maka pengguna dapat memasukkan data uji. Data uji yang dimasukkan
oleh pengguna akan melalui tahap preprocessing, yang dilanjutkan dengan proses
prediksi  Klasifikasi untuk mendapatkan hasil klasifikasi. Gambar 3.2
menunjukkan diagram blok klasifikasi dari aplikasi Klasifikasi Incomplete data
Penyakit Liver Pada Manusia Dengan Menggunakan Algoritma Voting Feature
Interval-5 (VFIS5).

Sistem Sistem .
Memasuk!(an —>» Pelatihan > Memasuk'lfan > Prediksi > H?.S'I .
Data Pelatihan e Data Uji e Klasifikasi
Klasifikasi Klasifikasi

Pengguna

Gambar 3.2 Diagram Blok Klasifikasi

Sumber: Perancangan
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Diagram blok sistem secara keseluruhan terdiri dari tiga komponen utama
yaitu proses memasukkan data pelatihan, memasukkan data uji, dan hasil
klasifikasi. Dalam aplikasi ini terdapat dua sistem yang berjalan, yaitu sistem
pelatihan klasifikasi dan sistem prediksi klasifikasi. Komponen utama dan sistem

dari aplikasi ini dapat dijelaskan sebagai berikut:
a) Memasukkan Data Pelatihan

Bagi pengguna, proses memasukkan data pelatihan klasifikasi merupakan
proses untuk memberikan masukan untuk sistem pelatihan klasifikasi.
Data masukan harus sesuai dengan format, yaitu berupa file xls, sql, atau
masukan pengguna secara manual. Data masukan dari pengguna bisa
merupakan data yang tidak lengkap.

b) Sistem Pelatihan Klasifikasi

Bagi pengguna, sistem pelatihan klasifikasi merupakan proses untuk
membentuk pola untuk proses prediksi klasifikasi dengan cara melakukan
proses preprocessing, yaitu proses untuk mengganti data yang tidak
lengkap dengan nilai mean atau modus. Setelah proses preprocessing
selesai maka program akan melakukan proses pelatihan klasifikasi, yaitu
proses untuk memberikan nilai vote dari tiap interval untuk tiap feature

dari data masukan pengguna.
c) Memasukkan Data Uji

Bagi pengguna, proses memasukkan data uji klasifikasi merupakan proses
untuk memberikan masukan untuk sistem prediksi Klasifikasi. Data
masukan harus sesuai dengan format, yaitu berupa file xls, sqgl, atau
masukan pengguna secara manual. Data masukan dari pengguna bisa

merupakan data yang tidak lengkap.
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d) Sistem Prediksi Klasifikasi

Bagi pengguna, sistem prediksi klasifikasi merupakan proses untuk
mencari hasil Klasifikasi dari data uji masukan pengguna dengan cara
melakukan proses preprocessing, yaitu proses untuk mengganti data yang
tidak lengkap dengan nilai mean atau modus. Setelah proses preprocessing
selesai maka program akan melakukan proses prediksi klasifikasi, yaitu

proses mencari nilai terbesar dari jumlah vote untuk tiap feature data uji..
e) Hasil Klasifikasi

Bagi pengguna, keluaran dari sistem prediksi adalah hasil klasifikasi yang
di hasilkan oleh program sesuai dengan jumlah terbesar bobot feature tiap
kelas yang di hitung sebelumnya.

3.1.4 Implementasi
Implementasi aplikasi klasifikasi data ini dilakukan dengan mengacu pada

perancangan sistem. Implementasi perangkat lunak dilakukan menggunakan

bahasa pemrograman PHP dan database MySQL. Implementasi aplikasi ini

meliputi:

- Pembuatan antarmuka pengguna berupa halaman-halaman web yang
menerima masukan pengguna.

- Melakukan proses preprocessing pada data yang di masukkan oleh
pengguna.

- Melakukan proses pembobotan setiap feature data dengan Voting Feature
Interval-5 (VFI-5).

- Menghasilkan Klasifikasi dari data parameter yang telah di masukkan

pengguna.

3.1.5 Pengujian

Pengujian perangkat lunak pada penelitian ini dilakukan agar dapat
menunjukkan bahwa perangkat lunak telah mampu bekerja sesuai dengan
spesifikasi dari kebutuhan yang melandasinya. Pengujian yang dilakukan

meliputi:
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Data pelatihan dan data uji berasal dari UCI Machine Learning (url:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)

yang berjumlah 583 record. Data set ini mengandung 416 record dengan
kelas terjangkit penyakit liver dan 167 record dengan kelas tidak terjangkit
penyakit liver. Data set ini mengandung 441 record pasien dengan jenis
kelamin laki-laki dan 142 record pasien dengan jenis kelamin perempuan.
Data set ini diambil dari timur laut dari negara bagian Andhra Pradesh di
negara India.

Data set ini memiliki 11 variabel yang dapat dijelaskan sebagai berikut:

o Age : Umur dari pasien

o Gender : Jenis Kelamin dari pasien

o TB : Total Bilirubin

o DB : Direct Bilirubin

o Alkphos : Alkaline Phosphotase

o Sgpt : Alamine Aminotransferase
o Sgot - Aspartate Aminotransferase
o TP : Total Protiens

o ALB > Albumin

o A/G Ratio : Albumin and Globulin Ratio
o Selector : Field yang digunakan untuk membagi data

menjadi dua set (kelas terjangkit penyakit liver dan

kelas tidak terjangkit penyakit liver). Field ini di

isi oleh pakar
Dari 583 record data set yang dapat digunakan hanya 579 record, 4 record
tidak dapat digunakan karena ada data yang hilang, sehingga tidak dapat
digunakan dalam pengujian. Dari 579 record data set ini mengandung 414
record dengan kelas terjangkit penyakit liver, 165 record dengan kelas tidak
terjangkit penyakit liver, 439 record pasien dengan jenis kelamin laki-laki

dan 140 record pasien dengan jenis kelamin perempuan.


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)
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Pengukuran tingkat akurasi program menggunakan 70% data set sebagai
data pelatihan atau sebanyak kurang lebih 405, sedangkan data test yang
menggunakan 30% dari data set yaitu sebanyak 174 record.
Pengukuran tingkat akurasi data test akan di hitung menurut akurasi.
Pengukuran tingkat akurasi program juga dilakukan dengan menggunakan
tingkat incomplete data sebesar 2%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 50% dan
70% dari data pelatihan. Data yang dihilangkan akan diletakkan secara acak
pada semua feature / field. Perhitungan jumlah data yang hilang dihitung
dari prosentase dari seluruh jumlah data. Jumlah keseluruhan data didapat
dari hasil perkalian jumlah record dengan jumlah variabel yaitu sebesar
4455 data. Contoh untuk jumlah data dengan incomplete data pelatihan
sebesar 2% didapatkan sejumlah data sebesar 4366 data.
Pengukuran tingkat akurasi program juga dilakukan dengan menggunakan
tingkat incomplete data sebesar 2%, 5%, 10%, 15%, 20%, 25%, 50% dan
70% dari data uji. Data yang dihilangkan akan diletakkan secara acak pada
semua feature / field. Perhitungan jumlah data yang hilang dihitung dari
prosentase dari seluruh jumlah data. Jumlah keseluruhan data didapat dari
hasil perkalian jumlah record dengan jumlah variabel yaitu sebesar 1740
data. Contoh untuk jumlah data dengan incomplete data pelatihan sebesar
10% didapatkan sejumlah data sebesar 1567 data. Contoh tabel pengujian
dapat dilihat pada Tabel 3.1.
Pengujian hasil program dengan cara membandingkan keluaran program
dengan keluaran manual.

Tabel 3.1 Contoh Tabel Pengujian

Tingkatan Tingkatan
Perlakuaan Incomplete Incomplete  Akurasi
Data Pelatihan Data Uji

70% 0% -

Menghapus satu baris incomplete

data, mengabaikan incomplete 50% 0% -
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data, mengganti incomplete data

dengan mean atau modus

Data lengkap

25%

20%

15%

10%

5%

2%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0%

0% .

0% =

0% -

0% -

0% -

0% -

70% -

50% =

25% -

20% -

15% -

10% -

5% -

2% -

0% -

Sumber: Perancangan

3.1.6 Penulisan Laporan

Laporan penelitian ditulis setelah semua proses pengerjaan skripsi dilalui.

Laporan berisi datatasi perancangan aplikasi

pengembangan aplikasi selanjutnya.

yang akan berguna untuk
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Sub bab ini membahas mengenai perancangan aplikasi klasifikasi data.

Perancangan yang dilakukan meliputi analisa kebutuhan, perancangan perangkat

lunak, dan contoh penghitungan manual sistem yang akan dibangun. Tahap

analisis kebutuhan terdiri dari tiga langkah yaitu analisis data yang diperlukan,

identifikasi aktor, dan membuat daftar kebutuhan sistem. Proses perancangan

perangkat lunak mempunyai tiga tahap, yaitu perancangan proses sistem

klasifikasi data, perancangan basis datae, dan perancangan antarmuka pengguna.

Tahap-tahap perancangan yang dilakukan seperti yang digambarkan pada Gambar

3.3berikut ini.

3.2.1.1 Analisis Data \

3.2.1 Analisis

3.2 Perancangan F

Kebutuhan

3.2.1.2 Identifikasi Aktor \

3.2.1.3 Daftar Kebutuhan ‘

3.2.2.1 Perancangan Proses

3.2.2 Perancangan

Perangkat lunak

3.2.2.2 Perancangan Basis Data

i

3.2.2.3 Perancangan Antarmuka
Pengguna

3.2.3 Contoh

3.2.1 Analisis Ke

Perhitungan Manual
Sistem

A

Gambar 3.3 Diagram Blok Perancangan

Sumber : Perancangan

butuhan

Analisis kebutuhan bertujuan untuk mendapatkan semua kebutuhan yang

diperlukan oleh sistem yang akan dibangun. Analisis kebutuhan dilakukan dengan

mengidentifikasi kebutuhan sistem dan siapa saja yang terlibat di dalamnya.
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Berikut analisis kebutuhan dalam aplikasi Kklasifikasi incomplete data pada

penyakit liver.

3.2.1.1 Analisis Data

Analisis data bertujuan untuk mendapatkan struktur penyimpanan data yang
dibutuhkan aplikasi klasifikasi data. Struktur penyimpanan data pada aplikasi
klasifikasi incomplete data penyakit liver disusun berdasarkan analisis data

sebagai berikut :

1) Data pelatihan dan uji yang akan digunakan dalam aplikasi ini di sadur dari
website UCl Machine Learning. (url:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset) )

2) Data hasil proses pelatihan klasifikasi akan di simpan di database.

3.2.1.2 ldentifikasi Aktor

Tahap ini adalah tahap untuk melakukan identifikasi terhadap aktor - aktor
yang akan berinteraksi dengan aplikasi klasifikasi incomplete data penyakit liver
pada manusia. Tabel 3.2 menunjukkan aktor beserta deskripsinya yang merupakan

hasil dari proses identifikasi aktor.

Tabel 3.2 Identifikasi Aktor
Aktor Deskripsi Aktor

Pengguna Pengguna merupakan aktor pengguna yang menggunakan sistem
klasifikasi incomplete data penyakit liver pada manusia.

Sumber: Perancangan

3.2.1.3 Daftar Kebutuhan

Daftar kebutuhan terdiri dari kebutuhan fungsional dan kebutuhan non-
fungsional. Pada daftar kebutuhan akan dispesifikasikan menjadi dua yaitu
spesifikasi kebutuhan fungsional client dan spesifikasi kebutuhan fungsional
administrator. Spesifikasi kebutuhan fungsional client ditunjukkan pada Tabel 3.3


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)

ID
SRS_001

SRS_002

SRS_003

SRS_004

SRS_005

SRS_006

Tabel 3.3 Daftar Kebutuhan Fungsional

Requirements

Aktor
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Nama Proses

Sistem harus menyediakan antarmuka Pengguna Memasukkan

untuk memasukkan data pelatihan
sesuai dengan format yang telah
ditentukan.

Sistem memiliki kemampuan untuk
melakukan proses preprocessing pada
data pelatihan yang di masukkan oleh
pengguna, Yyaitu sistem harus bisa
mengganti nilai data yang tidak
lengkap (incomplete data) sesuai
dengan metode yang telah ditentukan.

Sistem memiliki kemampuan untuk
melakukan pelatihan klasifikasi
terhadap data pelatihan yang telah di
masukkan oleh pengguna.

Sistem harus menyediakan antarmuka
untuk memasukkan data uji sesuai
dengan format yang telah ditentukan.

Sistem memiliki kemampuan untuk
melakukan proses preprocessing pada
data uji yang di masukkan oleh
pengguna, Yaitu sistem harus bisa
mengganti nilai data yang tidak
lengkap (incomplete data) sesuai
dengan metode yang telah ditentukan.

Sistem memiliki kemampuan untuk
melakukan prediksi klasifikasi terhadap
data uji yang telah di masukkan oleh
pengguna berdasarkan jumlah terbesar
bobot feature tiap kelas yang di hitung
sebelumnya.

Sumber: Perancangan

Sistem

Sistem

Pengguna

Sistem

Sistem

Data Pelatihan

Preprocessing
Pelatihan
Klasifikasi

Pelatihan
Klasifikasi

Memasukkan
Data Uji

Preprocessing
Prediksi
Klasifikasi

Prediksi
klasifikasi
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Daftar kebutuhan non-fungsional ditunjukkan pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4 Daftar Kebutuhan Non-fungsional

Parameter Deskripsi Kebutuhan
Availability Perangkat lunak harus dapat beroperasi terus-menerus selama
waktu yang diinginkan (24 jam atau bahkan melebihi jam
kerja).

Interoperability Fungsi-fungsi semua operasi perangkat lunak harus dapat
berjalan dengan baik, khususnya di sistem PHP dan sistem
database MySQL.

Portability Perangkat lunak harus dapat digunakan di berbagai web
browser yang tersedia.

Usability Perangkat lunak harus dapat digunakan dengan mudah oleh
pengguna

Sumber: Perancangan

3.2.2 Perancangan Perangkat Lunak
Perancangan perangkat lunak terdiri dari tiga tahap, antara lain perancangan
perancangan proses, perancangan database, dan perancangan antarmuka

pengguna.

3.2.2.1 Perancangan Proses

Perancangan proses merupakan perancangan tahap atau urutan sistem untuk
melakukan proses klasifikasi incomplete data penyakit liver pada manusia.
Berdasarkan diagram blok pada Gambar 3.2 dapat dilihat bahwa secara garis besar
aplikasi ini memiliki dua sistem utama, yaitu sistem pelatihan dan sistem prediksi
klasifikasi. Dalam sistem pelatihan terdapat dua proses yaitu proses preprocessing
untuk data pelatihan dan proses pelatihan klasifikasi. Dalam sistem prediksi
klasifikasi terdapat dua proses yaitu proses preprocessing untuk data uji dan
prediksi Klasifikasi. Diagram alir sistem untuk pelatihan klasifikasi ditunjukkan

pada Gambar 3.4.
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Data
training

Preprocessing:
Penggantian nilai data
yang tidak lengkap
(incomplete data)

v

Pelatihan
klasifikas

Hasil
pelatihan
klasifikas

Gambar 3.4 Diagram Alir Sistem Pelatihan Klasifikasi
Sumber: Perancangan
Proses pertama dalam melakukan klasifikasi data penyakit liver adalah
memasukkan data pelatihan. Data pelatihan yang digunakan pada aplikasi ini
dapat berupa dokumen yang mempunyai ekstensi xls, sgl, atau masukan secara
manual dari pengguna. Data pelatihan masukan berupa beberapa feature yang
berbentuk data nominal maupun numerik. Data pelatihan masukan dari pengguna
dapat berupa data yang tidak lengkap. Perancangan algoritma memasukkan data

pelatihan mengacu pada spesifikasi kebutuhan SRS_001 dapat dilihat pada
Gambar 3.5.

A. PREPARATION

Nama algoritma: Memasukkan Data Pelatihan

Deskripsi: Proses memasukkan data pelatihan ke dalam sistem
Deklarasi:
. String : Umur, Total bilirubin, Direct bilirubin,

Alkaline phospotase, Alamine aminotransferase, Aspartate
aminotransferase, Total protiens, Albumin, Albumin dan
Globulin ratio

e Boolean : Jenis Kelamin dan Kelas Penyakit
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B. ALGORITMA

Masukan:

Proses:

1. Mengisi umur pada kolom “Umur”

2. Memilih jenis kelamin pada form “Jenis Kelamin”

3. Mengisi total bilirubin pada kolom “Total bilirubin”

4. Mengisi direct bilirubin pada kolom “Direct bilirubin”

5. Mengisi alkaline phospotase pada kolom “Alkaline
phospotase”

6. Mengisi alamine aminotransferase pada kolom “Alamine
aminotransferase”

7. Mengisi aspartate aminotransferase pada kolom “Aspartate
aminotransferase”

8. Mengisi total protiens pada kolom “Total protiens”

9. Mengisi albumin pada kolom “Albumin”

10. Mengisi albumin dan globulin ratio pada kolom “Albumin dan
Globulin ratio”

11. Memilih kelas penyakit pada form “Kelas Penyakit” atau
memasukkan data dalam file di form yang sudah tersedia.

12. Data masukan dapat berupa data yang tidak lengkap

13. Menekan Tombol “Submit”

14. Sistem akan melakukan proses selanjutnya

Keluaran:

Umur

Jenis Kelamin

Total bilirubin

Direct bilirubin

Alkaline phospotase
Alamine aminotransferase
Aspartate aminotransferase
Total protiens

Albumin

Albumin dan Globulin ratio
Kelas Penyakit

Data pelatihan

Gambar 3.5 Perancangan Algoritma Memasukkan Data Pelatihan
Sumber: Perancangan

Setelah proses memasukkan data pelatihan maka sistem akan melakukan

proses preprocessing. Diagram alir sistem untuk proses preprocessing

ditunj

ukkan pada Gambar 3.6.
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Preprocessing:
Penggantian nilai data
yang tidak lengkap
(Incomplete data)

Cek kelengkapan
data
Data false—» Cek bentuk
lengkap? nilai data
Mengganti nilai
true» data dengan
modus

true false

Mengganti nilai
data dengan mean

Gambar 3.6 Diagram Alir Proses Preprocessing

Sumber: Perancangan

Proses preprocessing bertujuan untuk mengganti nilai data tidak lengkap
dari data masukan pengguna. Pada proses ini sistem akan memeriksa kelengkapan
data. Data yang tidak lengkap akan diganti dengan mean atau modus. Data akan
diganti dengan mean jika data yang tidak lengkap berbentuk nominal. Data akan
diganti dengan modus jika data yang tidak lengkap berbentuk numerik.
Perancangan algoritma preprocessing pelatihan mengacu pada spesifikasi

kebutuhan SRS _002 dapat dilihat pada Gambar 3.7.
A. PREPARATION

Nama algoritma: Preprocessing Pelatihan Klasifikasi

Deskripsi: Proses preprocessing pada data pelatihan masukan
pengguna adalah penggantian nilai data yang tidak
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lengkap (incomplete data)

Deklarasi:

String : Umur, Total bilirubin, Direct bilirubin, Alkaline
phospotase, Alamine aminotransferase, Aspartate
aminotransferase, Total protiens, Albumin, Albumin dan
Globulin ratio

Boolean : Jenis Kelamin dan Kelas Penyakit

Array : A

B. ALGORITMA

Masukan:

Umur

Jenis Kelamin

Total bilirubin

Direct bilirubin

Alkaline phospotase
Alamine aminotransferase
Aspartate aminotransferase
Total protiens

Albumin

Albumin dan Globulin ratio
Kelas Penyakit

Proses:
1. Memasukkan nilai umur, Jjenis kelamin, total bilirubin,
direct bilirubin, alkaline phospotase, alamine
aminotransferase, aspartate aminotransferase, total

protiens, albumin, albumin dan globulin ratio, dan kelas
penyakit ke dalam array A

2. Memeriksa kelengkapan data dari array A

3. Jika data yang tidak lengkap bernilai nominal maka akan
diganti dengan nilai modus. Data yang berbentuk nominal
adalah jenis kelamin dan kelas penyakit

4. Jika data yang tidak lengkap bernilai numerik maka akan
diganti dengan nilai mean. Data vyang berbentuk numerik
adalah umur, total bilirubin, direct bilirubin, alkaline
phospotase, alamine aminotransferase, aspartate
aminotransferase, total protiens, albumin, serta albumin
dan globulin ratio

Keluaran:

Data pelatihan hasil preprocessing

Gambar 3.7 Perancangan Algoritma Proses Preprocessing Pelatihan

Klasifikasi

Sumber: Perancangan

Setelah proses preprocessing pelatihan maka sistem akan melakukan proses

pelatihan klasifikasi. Diagram alir sistem untuk proses pelatihan klasifikasi

ditunjukkan pada Gambar 3.8.
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Feature: f
Class: ¢
Interval: i
Data training: Training_set

for a=1 to count(f)
for b=1 to count(c)

Menentukan nilai EndPoint
EndPoints[f]=EndPoints[f] u
find_end_points(Training Set, f, c)

=

Mengurutkan nilai EndPoints][f]

v

Memeriksa bentuk nilai

EndPoints][f]
Linear? true
false 4
+ Setiap EndPoints[f] dijadikan point
+< for d=1 to count(EndPointsf]) interval

v

Membuat point interval dari
EndPoint[f]

v

Membuat range interval diantara
EndPoint[f] dan next EndPoint[f]

L arAW
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for e=1 to count(j)
for g=1 to count(c)

Interval_count]f,i,c]=0

Menghitung Interval_count[f.i.c]

for h=1 to count(i)
for j=1 to count(c)

Menghitung nilai interval vote tiap
interval dari tiap kelas pada tiap
feature
Interval_votelf,i,c]=interval_count[f,
i,cl/class_count[c]

v

Normalisasi internal vote

a

Gambar 3.8 Diagram Alir Proses Pelatihan Klasifikasi

Sumber: Perancangan
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Proses pelatihan klasifikasi bertujuan untuk mendapatkan pola dari data
pelatihan masukan dari pengguna yang akan ditampilkan berupa hasil pelatihan
klasifikasi. Pola yang terbentuk dari pelatihan akan digunakan untuk menentukan
hasil klasifikasi melalui proses prediksi klasifikasi. Pada proses ini sistem akan
membentuk niai end point dari tiap feature. End point yang telah terbentuk akan
dijadikan interval dari tiap feature menurut bentuk datanya. Data berbentuk
nominal akan membentuk point inetrval saja. Data berbentuk numerik akan
membentuk point interval dan range interval. Interval vote akan dihitung setelah
semua interval terbentuk, kemudian interval vote akan dinormalisasi. Perancangan
algoritma pelatihan klasifikasi mengacu pada spesifikasi kebutuhan SRS _003
dapat dilihat pada Gambar 3.9.

A. PREPARATION

Nama algoritma: Pelatihan Klasifikasi
Deskripsi: Proses pembobotan setiap feature hasil dari
preprocessing

Deklarasi:

e Array : Data pelatihan hasil preprocessing, endpoint,
interval count, interval vote, interval class vote

. Int : F, I, C

B. ALGORITMA

Masukan:

e Data hasil preprocessing
Proses:
1. Menghitung jumlah feature (F)
2. Menghitung jumlah kelas (C)
3. Menghitung nilai endpoint setiap feature dari setiap kelas
dengan rumus

EndPoints[f]=EndPoints[f] v find end points(Training Set,

f, <)

Memasukkan nilai endpoint ke dalam array endpoint

Mengurutkan endpoint

Memeriksa bentuk endpoint

Jika endpoint berbentuk linear maka sistem akan menghitung

jumlah endpoint pada tiap feature, kemudian membuat point

interval dari endpoint dan membuat range interval diantara
endpoint dan endpoint berikutnya.

8. Jika endpoint tidak berbentuk linear maka sistem akan
membuat point Iinterval dari endpoint dan tidak membuat
range interval.

9. Menghitung jumlah interval (I)

10. Menetapkan interval count=0

11. Menghitung Jjumlah interval count tiap kelas dari tiap
interval dan dari tiap feature

12. Memasukkan nilai interval count ke dalam array interval

~ o U1
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count

13. Menghitung interval vote 1interval dari tiap kelas dari
tiap interval dan dari tiap feature dengan rumus
Interval votelf,i,c]l=interval count[f,i,c]/class count|c]

14. Memasukkan nilai interval vote ke dalam array interval
vote

15. Melakukan normalisasi dari interval vote sebagai
interval class vote, kemudian memasukkannya ke dalam array
interval class vote.

Keluaran:

Interval class vote dari tiap kelas dari tiap interval dan
dari tiap feature

Tabel data pelatihan yang telah melalui proses
preprocessing dan pelatihan klasifikasi

Gambar 3.9 Perancangan Algoritma Proses Pelatihan Klasifikasi

Sumber: Perancangan

Setelah proses pelatihan selesai maka pengguna dapat melakukan proses

prediksi klasifikasi. Diagram alir sistem untuk prediksi klasifikasi ditunjukkan

pada Gambar 3.10.

Preprocessing:
Penggantian nilai data
yang tidak lengkap
(incomplete data)

v

Prediksi
klasifikasi

Hasil
klasifikasi

Gambar 3.10 Diagram Alir Sistem Prediksi Klasifikasi

Sumber: Perancangan
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Proses pertama yang dilakukan untuk melakukan prediksi klasifikasi adalah
memasukkan data uji. Data uji yang digunakan pada aplikasi ini dapat berupa
dokumen yang mempunyai ekstensi xls, sgl, atau masukan secara manual dari
pengguna. Data uji masukan berupa beberapa feature yang berbentuk data
nominal maupun numerik. Data uji masukan dari pengguna dapat berupa data
yang tidak lengkap. Perancangan algoritma memasukkan data pelatihan mengacu
pada spesifikasi kebutuhan SRS_004 dapat dilihat pada Gambar 3.11.

A. PREPARATION

Nama algoritma: Memasukkan Data Uji

Deskripsi: Proses memasukkan data uji ke dalam sistem
Deklarasi:
. String : Umur, Total bilirubin, Direct bilirubin,

Alkaline phospotase, Alamine aminotransferase, Aspartate
aminotransferase, Total protiens, Albumin, Albumin dan
Globulin ratio

e Boolean : Jenis Kelamin

B. ALGORITMA

Masukan:

e Umur

e Jenis Kelamin

e Total bilirubin

e Direct bilirubin

e Alkaline phospotase

e Alamine aminotransferase

e Aspartate aminotransferase
e Total protiens

e Albumin

e Albumin dan Globulin ratio
Proses:
1. Mengisi umur pada kolom “Umur”
2. Memilih jenis kelamin pada form “Jenis Kelamin”
3. Mengisi total bilirubin pada kolom “Total bilirubin”
4 Mengisi direct bilirubin pada kolom “Direct bilirubin”
5

Mengisi alkaline phospotase pada kolom “Alkaline
phospotase”
6. Mengisi alamine aminotransferase ©pada kolom “Alamine

aminotransferase”

7. Mengisi aspartate aminotransferase pada kolom “Aspartate
aminotransferase”

8. Mengisi total protiens pada kolom “Total protiens”

9. Mengisi albumin pada kolom “Albumin”

10. Mengisi albumin dan globulin ratio pada kolom “Albumin dan
Globulin ratio” atau memasukkan data dalam file di form
yang sudah tersedia.

11. Data masukan dapat berupa data yang tidak lengkap

12. Menekan Tombol “Submit”
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13. Sistem akan melanjutkan ke proses selanjutnya
Keluaran:

e Data uji
Gambar 3.11 Perancangan Algoritma Memasukkan Data Uji

Sumber: Perancangan

Setelah proses memasukkan data uji maka sistem akan melakukan proses
preprocessing. Diagram alir sistem untuk proses preprocessing ditunjukkan pada
Gambar 3.6. Proses preprocessing bertujuan untuk mengganti nilai data tidak
lengkap dari data masukan pengguna. Pada proses ini sistem akan memeriksa
kelengkapan data. Data yang tidak lengkap akan diganti dengan mean atau modus.
Data akan diganti dengan mean jika data yang tidak lengkap berbentuk nominal.
Data akan diganti dengan modus jika data yang tidak lengkap berbentuk numerik.
Perancangan algoritma preprocessing prediksi mengacu pada spesifikasi

kebutuhan SRS_005 dapat dilihat pada Gambar 3.12.
A. PREPARATION

Nama algoritma: Preprocessing Prediksi Klasifikasi

Deskripsi: Proses preprocessing pada data uji masukan pengguna
adalah penggantian nilai data yang tidak lengkap
(incomplete data)

Deklarasi:

e String : Umur, Total bilirubin, Direct bilirubin, Alkaline
phospotase, Alamine aminotransferase, Aspartate
aminotransferase, Total protiens, Albumin, Albumin dan
Globulin ratio

e Boolean : Jenis Kelamin
e Array : A

B. ALGORITMA

Masukan:

e Umur

e Jenis Kelamin

e Total bilirubin

e Direct bilirubin

e Alkaline phospotase

e Alamine aminotransferase

e Aspartate aminotransferase

e Total protiens

e Albumin

e Albumin dan Globulin ratio
Proses:

1. Memasukkan nilai wumur, Jjenis kelamin, total bilirubin,
direct bilirubin, alkaline phospotase, alamine
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aminotransferase, aspartate aminotransferase, total
protiens, albumin, albumin dan globulin ratio ke dalam
array A

2. Memeriksa kelengkapan data dari array A

3. Jika data yang tidak lengkap bernilai nominal maka akan
diganti dengan nilai modus. Data yang berbentuk nominal
adalah jenis kelamin.

4. Jika data yang tidak lengkap bernilai numerik maka akan
diganti dengan nilai mean. Data yang Dberbentuk numerik
adalah umur, total bilirubin, direct bilirubin, alkaline
phospotase, alamine aminotransferase, aspartate
aminotransferase, total protiens, albumin, serta albumin
dan globulin ratio

Keluaran:

e Data uji hasil preprocessing
Gambar 3.12 Perancangan Algoritma Proses Preprocessing Prediksi

Klasifikasi

Sumber: Perancangan

Setelah proses preprocessing prediksi selesai, maka sistem akan melakukan
proses prediksi klasifikasi. Diagram alir sistem untuk proses prediksi klasifikasi
ditunjukkan pada Gambar 3.13.

Prediksi
Klasifikasi

Feature: f
Class: ¢
Interval: i

for a=1 to count(c)

vote[c]=0

for b=1 to count(f)
for d=1 to count(c)

Feature_votel[f,c]=0
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Data testing
diketahui?

true

v

Membuat range interval diantara
EndPoint[f] dan next EndPoint[f]

for e=1 to count(c)

Feature_votel[f,c]=interval_votel[f,i,c]

v

Vote[c]=vote[c]+feature_vote][f,c]

false

Mencari nilai vote terbesar dari
tiap kelas sebagai hasil klasfikasi

Gambar 3.13 Diagram Alir Proses Prediksi Klasifikasi

Sumber: Perancangan
Proses prediksi klasifikasi bertujuan untuk mendapatkan hasil klasifikasi
dari data uji masukan dari pengguna. Pada proses ini sistem akan memeriksa nilai
feature dari tiap data uji yang telah dimasukkan oleh pengguna. Nilai feature akan
diperiksa kecocokannya dengan interval yang telah terbentuk dalam proses
pelatihan klasifikasi. Dari interval yang telah ditemukan, kemudian sistem akan

mengambil interval vote untuk tiap kelasnya. Interval vote ini akan dijumlahkan
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untuk seluruh feature. Vote yang terbesar menurut kelasnya akan dijadikan hasil
klasifikasi. Perancangan algoritma proses prediksi klasifikasi mengacu pada
spesifikasi kebutuhan SRS_006 dapat dilihat pada Gambar 3.14.

A. PREPARATION

Nama algoritma: Prediksi Klasifikasi
Deskripsi: Proses prediksi klasifikasi berdasarkan jumlah

terbesar interval class vote dari tiap kelas
Deklarasi:

e Array : vote, interval class vote, feature vote, A

e Int : F, I, C

e String : Umur, Total bilirubin, Direct bilirubin, Alkaline
phospotase, Alamine aminotransferase, Aspartate
aminotransferase, Total protiens, Albumin, Albumin dan
Globulin ratio

e Boolean : Jenis Kelamin
B. ALGORITMA

Masukan:

e Umur
e Jenis Kelamin
e Total bilirubin
e Direct bilirubin
e Alkaline phospotase
e Alamine aminotransferase
e Aspartate aminotransferase
e Total protiens
e Albumin
e Albumin dan Globulin ratio
e TInterval class vote
Proses:
Hitung jumlah kelas (C)
Menetapkan nilai pada array vote=0
Menghitung jumlah feature (F)
Menetapkan nilai feature vote tiap kelas dari tiap feature
sebagai 0
5. Memeriksa data wuji dengan interval, jika cocok maka
memasukkan nilai interval class vote dari tiap kelas ke
dalam array feature vote
6. Menambahkan array feature vote dengan array vote,
kemudian disimpan dalam array vote
7. Mencari nilai terbesar vote dari tiap kelas
8. Menetapkan kelas dari nilai vote terbesar sebagai hasil
klasifikasi
9. Jika nilai antar vote sama maka kelas akan di indentifikasi
sebagai kelas tidak terjangkit penyakit.
Keluaran:

S N

e Tabel data wuji beserta hasil klasifikasi vyang telah
melalui proses prediksi klasifikasi

Gambar 3.14 Perancangan Algoritma Proses Prediksi Klasifikasi

Sumber: Perancangan
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3.2.2.2 Perancangan Basis Data

Perancangan database merupakan perancangan manajemen data yang akan
digunakan sistem. Manajemen data termasuk basis data, yang mengandung data
relevan untuk berbagai situasi dan diatur oleh software yang disebut Database
Management System (DBMS). Sistem ini menggunakan DBMS yaitu MySQL.
Perancangan basis data sistem ini menggunakan dua belas tabel yaitu tabel
data_liver, f_umur, f jenis_kelamin, f tb, f db, f alkphos, f sgpt, f sgot, f tp,
f alb, f_ag, dan data_testing. Adapun perancangan basis data pada sistem ini
ditunjukkan pada Gambar 3.15.

Entitas data_liver merepresentasikan tabel yang berisi data penyakit liver
pada manusia yang di masukkan oleh pengguna sebagai data pelatihan. Tabel
f_umur berisi point interval dan range interval dari feature umur beserta interval
class vote-nya. Tabel f_jenis_kelamin berisi point interval dari feature jenis
kelamin beserta interval class vote-nya. Tabel f_tb berisi point interval dan range
interval dari feature total bilirubin beserta interval class vote-nya. Table f_db
berisi point interval dan range interval dari feature direct bilirubin beserta
interval class vote-nya. Table f_alkphos berisi point interval dan range interval
dari feature alkaline phospotase beserta interval class vote-nya. Tabel f_sgpt
berisi point interval dan range interval dari feature almaline aminotransferase
beserta interval class vote-nya. Tabel f sgot berisi point interval dan range
interval dari feature aspartate aminotransferase beserta interval class vote-nya.
Tabel f tp berisi point interval dan range interval dari feature total protiens
beserta interval class vote-nya. Tabel f_alb berisi point interval dan range interval
dari feature albumin beserta interval class vote-nya. Tabel f ag berisi point
interval dan range interval dari feature albumin globulin ratio beserta interval
class vote-nya. Tabel data_testing berisi data masukan pengguna umtuk
melakukan klasifikasi data. Selain itu, tabel data_testing juga berisi hasil
klasifikasi. Tidak ada relasi antar tabel, karena tabel disini berfungsi untuk

membantu kinerja program dalam melakukan proses Kklasifikasi data.



data_liver

S7

PK

id_data_liver

umur
jenis_kelamin
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alkphos

sgpt
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kelas

f_umur f_jenis_kelamin f tb
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kelas kelas kelas
jumlah jumlah jumlah

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

data_testing

PK

id_data_testing

umur
jenis_kelamin
tb

db

alkphos

sgpt

sgot

tp

alb

ag
hasil_klasifikasi

f db f_alkphos f_sgpt
f id_db f_id_alkphos f_id_sgpt
endpoint endpoint endpoint
kelas kelas kelas
jumlah jumlah jumlah

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

f_sgot f tp f_alb
f_id_sgot f id_tp f_id_alb
endpoint endpoint endpoint
kelas kelas kelas
jumlah jumlah jumlah

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

interval_vote
interval_class_vote

f ag

f_id_ag

endpoint

kelas

jumlah
interval_vote
interval_class_vote

Gambar 3.15 Perancangan Basis Data

Sumber: Perancangan

3.2.2.3 Perancangan Antarmuka Pengguna

Perancangan antarmuka bertujuan untuk mewakili keadaan sebenarnya dari

sistem yang akan dibangun. Sistem klasifikasi incomplete data penyakit liver pada

manusia dibagi menjadi empat halaman, yaitu halaman utama, halaman proses,

halaman hasil,dan halaman about us. Site map sistem klasifikasi data ditunjukkan
Gambar 3.16.



Halaman Utama

Input Data
Training

Data Pelatihan
Klasifikasi

— Input Data Testing

— Hasil Klasifikasi

Gambar 3.16 Site Map Sistem

Sumber: Perancangan

1. Perancangan antarmuka pengguna halaman utama
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Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia

Data Pelatihan

Home Input Data Training ‘ Klasifikasi ‘ Input Data Testing ‘ Hasil Klasifikasi
v v v v
a b c d

Aplikasi Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia dengan Algoritma
Voting Feature Interval-5 (VFI-5)

Gambar 3.17 Perancangan Antarmuka Halaman Utama

Sumber: Perancangan

Halaman utama menampilkan profil atau gambaran klasifikasi incomplete

data penyakit liver pada manusia. Gambar 3.17 memiliki keterangan sebagai

berikut:
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a. Tombol Memasukkan Data Pelatihan untuk proses memasukkan data
pelatihan.

b. Tombol Data Pelatihan Klasifikasi untuk menampilkan tabel data-data
yang masuk dalam pelatihan Kklasifikasi.

c. Tombol Memasukkan Data Uji untuk proses memasukkan data uji.

d. Tombol Hasil Klasifikasi untuk menampilkan hasil klasifikasi dari data
uji.

2. Perancangan antarmuka pengguna halaman memasukkan data pelatihan

Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia

Data Pelatihan

Home Input Data Training Klasifikasi

Input Data Testing Hasil Klasifikasi

Input File: ‘ H Browse ‘ Umur

Jenis Kelamin
@ O Laki-laki

O Perempuan

Total Bilirubin

Direct Bilirubin

Alkaline Phospotase

Alamine Aminotransferase
Aspartate Aminotransferase
Total Protiens

Albumin

Albumin dan Globulin Ratio
Kelas Penyakit :
(O Tidak Terjangkit Penyakit
O Terjangkit Penyakit

|

Gambar 3.18 Perancangan Antarmuka Halaman Memasukkan Data
Pelatihan

Sumber: Perancangan

Halaman memasukkan data pelatihan digunakan untuk memasukkan data
pelatihan baik secara manual atau berbentuk file. Format dokumen yang dapat di
masukkan antara lain xIs dan sql. Gambar 3.18 memiliki keterangan sebagai
berikut :

a. Field untuk memasukkan data berupa file.

b. Tombol browse untuk memilih file data yang akan dimasukkan.



c. Field untuk memasukkan data secara manual

d. Tombol proses untuk menjalankan sistem.

3. Perancangan antarmuka pengguna halaman data pelatihan klasifikasi
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Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia

Data Pelatihan
Klasifikasi

Home Input Data Training

Input Data Testing Hasil Klasifikasi

Jenis Total Direct Alkaline Alamine Aspartate Total . Albumin dan

" A A Aminotransf | Aminotransf Albumin Globulin "

Kelamin Bilirubin Bilirubin Phospotase Protiens y Penyakit
erase erase Ratio

Kelas
Umur

Edit

Delete

Edit

Delete

Gambar 3.19 Perancangan Antarmuka Halaman Data Pelatihan Klasifikasi

Sumber: Perancangan

Halaman data pelatihan klasifikasi digunakan untuk menampilkan data

pelatihan masukan pengguna yang telah melalui proses preprocessing. Gambar

3.19 memiliki keterangan sebagai berikut :

a. Kolom data pelatihan klasifikasi
b. Kolom untuk edit data pelatihan klasifikasi.

c. Kolom untuk menghapus data pelatihan klasifikasi.



4. Perancangan antarmuka pengguna memasukkan data uji
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Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia

Home

Input Data Training

Data Pelatihan
Klasifikasi

Input Data Testing Hasil Klasifikasi

Input File: ‘

H Browse ‘

Umur*

Jenis Kelamin*

(O Laki-laki

O Perempuan

Total Bilirubin*

Direct Bilirubin*

Alkaline Phospotase*
Alamine Aminotransferase*
Aspartate Aminotransferase*
Total Protiens*

Albumin*

Albumin dan Globulin Ratio*
(*) Harus di isi

|

Gambar 3.20 Perancangan Antarmuka Halaman Memasukkan Data Uji

Sumber: Perancangan

Halaman memasukkan data uji digunakan untuk memasukkan data uji baik

secara manual atau berbentuk file. Format dokumen yang dapat di masukkan

antara lain xIs dan sgl. Gambar 3.20 memiliki keterangan sebagai berikut :

a. Field untuk memasukkan data berupa file.

b. Tombol browse untuk memilih file data yang akan dimasukkan.

c. Field untuk memasukkan data secara manual

d. Tombol proses untuk menjalankan sistem.
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5. Perancangan Antarmuka pengguna halaman hasil klasifikasi

Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia

Data Pelatihan

Home Input Data Training Klasifikasi

Input Data Testing Hasil Klasifikasi

Alkaline Alamine Aspartate

" " . " Albumin dan Hasil
mur nis Kelamin | Total Bilirubin | Direct Bili n " : "
Umu Jenis Kelamit ‘otal Bilirubil irect Bilirubii Phospotase Ammotsr:nsfera Ammotsrznsfera Total Protiens Albumin Globulin Ratio Klasifikasi

Gambar 3.21 Perancangan Antarmuka Halaman Hasil Klasifikasi

Sumber: Perancangan

Halaman hasil diakses setelah pengguna memasukkan data uji. Halaman ini
berfungsi untuk menampilkan hasil klasifikasi. Gambar 3.21 memiliki keterangan

sebagai berikut :

a. Kolom hasil klasifikasi dari data uji

3.2.3 Perhitungan Manual

Penghitungan manual berfungsi untuk memberikan gambaran umum
perancangan sistem yang akan dibangun. Sistem klaifikasi data yang dibangun
dalam penelitian ini menggunakan metode algoritma Voting Feature Interval-5
(VFI-5). Contoh data yang akan digunakan dalam perhitungan manual dapat
dilihat pada Tabel 3.5:
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Tabel 3.5 llustrasi Data Pelatihan

Umur Jk Th | Db | Alkphos | Sgpt | Sgot | Tp | Alb | Ag | Kelas
84 Female | 0,7 | 0,2 188 13 21 6 3,2 11 0
57 Male 4 19 190 111 | 52 | 15 | 04 1
52 Male 09 |02 156 35 49 | 29 | 14 1
57 Male 1 0,3 187 19 23 |52 |29 | 12 0
38 26 | 1.2 410 59 57 | 56| 3 0,8 0
38 Female | 2,6 | 1,2 410 59 57 | 5,6 3 0,8 0
30 Male 0,4 482 102 80 |69 |33 09 1
17 Female | 0,7 | 0,2 145 18 7,2 | 39 | 1,18 0
46 Female | 14,2 | 7,8 374 38 77 | 4,3 2 0,8 1
48 Male 0,6 263 38 66 | 58 | 2,2 | 0,61 1

Sumber: Perancangan

Keterangan:

o Jk : Jenis Kelamin

e Tb : Total bilirubin

e Db : Direct bilirubin

e  Alkphos : Alkaline phospotase

e  Sgpt : Alamine Aminotransferase
e  Sgot : Aspartate Aminotransferase
e Tp : Total protiens

e Al : Albumin

e Ag : Albumin dan Globulin ratio
e Kelas :Kelas Penyakit, 1 = Terjangkit Penyakit, 0 = Tidak Terjangkit

Penyakit

Contoh manualisasi VFI-5 pada kasus klasifikasi data pada beberapa data

adalah sebagai berikut:
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3.2.3.1 Tahap Preprocessing

Tahap pertama yang dilakukan penggantian nilai data yang tidak lengkap.
Pada proses penggantian data yang hilang (incomplete data) data numerik diganti
dengan mean dari data, sedangkan data nominal diganti dengan modus. Tabel 3.6

merupakan contoh hasil dari penggantian nilai data yang tidak lengkap.

Salah satu contoh pengantian nilai data numerik pada “Alamine
aminotransferase” (sgpt). Data Alamine aminotransferase yang hilang diganti
dengan mean dari seluruh data Alamine aminotransferase. Berikut

perhitungannya:

13+35+19+59+59 + 102 + 18 + 38 + 38
mean = 5 = 42,33 =42

Jadi data Alamine aminotransferase akan diganti denga nilai 42 sebagai
hasil dari mean seluruh data Alamine aminotransferase. Sedangkan, salah satu
contoh pengantian nilai data nominal pada “Jenis Kelamin”. Data Jenis Kelamin
yang hilang diganti dengan modus dari seluruh data Jenis Kelamin. Berikut

perhitungannya:

Jumlah data jenis kelamin yang bernilai “Male” sebanyak 5, sedangkan
jumlah data jenis kelamin yang bernilai “Female” sebanyak 4. Jadi nilai data yang

diganti dalam Jenis Kelamin adalah “Male”.

Tabel 3.6 llustrasi Hasil Preprocessing Klasifikasi

Umur Jk Tb | Db | Alkphos | Sgpt | Sgot | Tp | Alb | Ag | Kelas

84 | Female | 0,7 | 0,2 188 13 21 6 3,2 11 0

57 Male 4 1,9 190 42 111 | 52 | 15 | 04 1

52 Male 09 | 02 156 35 62 49 | 29 | 14 1

o7 Male 1 0,3 187 19 23 52 | 29 | 12 0

38 Male 26 | 1,2 410 59 57 5,6 3 0,8 0

38 | Female | 26 | 1,2 410 59 57 5,6 3 0,8 0

30 Male | 3,34 | 0,4 482 102 80 69 | 33 | 09 1
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17 | Female | 0,7 | 0,2 145 18 62 72| 39 | 1,18 0
46 | Female | 142 | 7,8 374 38 77 4,3 2 0,8 1
48 Male | 3,34 | 0,6 263 38 66 58 | 22 | 061 1

Sumber: Perancangan

Keterangan:

o Jk : Jenis Kelamin

e Thb : Total bilirubin

e Db : Direct bilirubin

e  Alkphos : Alkaline phospotase

e  Sgpt : Alamine Transferase

e Sgot : Aspartate Transferase

e Tp : Total protiens

e Alb : Albumin

e Ag : Albumin dan Globulin ratio
o Kelas :Kelas Penyakit, 1 = Terjangkit Penyakit, 0 = Tidak Terjangkit

Penyakit

3.2.3.2 Pelatihan Klasifikasi

Pelatihan klasifikasi dilakukan setelah proses praprocess selesai dilakukan.

Proses ini adalah proses pemberian interval class vote pada setiap feature yang

telah melewati proses preprocessing. Berikut adalah contoh pemberian interval

class vote pada feature Direct bilirubin (db):

Tentukan endpoint dari Direct bilirubin (db) dan mengurutkannya.

Min direct bilirubin untuk kelas tidak terjangkit penyakit = 0,2
Min direct bilirubin untuk kelas terjangkit penyakit = 0,2

Max direct bilirubin untuk kelas tidak terjangkit penyakit = 1,2
Max direct bilirubin untuk kelas terjangkit penyakit = 7,8
Endpoint yang terbentuk adalah 0,2; 1,2; dan 7,8
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Tentukan point interval dan range interval

Point interval didapatkan dari endpoint sedangkan range interval didapatkan
dari antara endpoint dengan endpoint berikutnya. Interval yang terbentuk

adalah sebagai berikut:

- <0,2

- 02

- Antara 0,2 dengan 1,2
- 12

- Antara 1,2 dengan 7,8
- 78

- >7.8

Hitung interval vote dari feature Direct bilirubin (db), contoh untuk point
interval 0,2. Berdasarkan Persamaan (2-1), maka perhitungan internal vote
dapat dilihat sebagai berikut:

interval_count|f,i,c] (2 1)
class_count|c]

interval_vote[f,i,c] =

interval_vote[direct bilirubin, 0.2,0]

_ interval_count|direct bilirubin, 0.2, 0]

class_count[0]

interval_vote[direct bilirubin,0.2,0] = c= 0.4

interval_vote[direct bilirubin, 0.2, 1]

P interval_count|direct bilirubin, 0.2, 1]

class_count[1]

1
interval_vote[direct bilirubin,0.2,1] = ET 0.2
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e Normalisasi interval vote. Berdasarkan Persamaan(2-2) normalisasi dapat

dihitung sebagai berikut:

g . interval_vote(f,i,c
interval_class_vote|[f,i,c] = : Lr el , (2-2)
count_interval_vote|f,i]

interval_class_vote[direct bilirubin, 0.2, 0]

interval_vote[direct bilirubin, 0.2, 0]

 count_interval_vote[direct bilirubin, 0.2]

interval_class_vote[direct bilirubin, 0.2,0] = 06 = 0.6667

interval_class_vote|direct bilirubin, 0.2, 1]

interval_vote[direct bilirubin, 0.2, 1]

~ count_interval_vote[direct bilirubin, 0.2]

interval_class_vote[direct bilirubin, 0.2,1] = ﬁ = 0.3333

Perhitungan pemberian bobot seperti diatas dilakukan pada setiap interval

pada setiap feature. Tabel 3.7 merupakan ilustrasi hasil dari pelatihan klasifkasi.

Tabel 3.7 llustrasi Hasil Pelatihan Klasifikasi

Feature Interval Kelas Interval_class_vote
<17 2 8
e .
Antara 17 dan 30 2 8
30 5 >
Umur Antara 30 dan 57 2 82
v S [
Antara 57 dan 84 (1) 8
84 > :
>84 (1) 8
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0 0.75
Jenis Kelamin Glq

1 0.3333

0.6667
0
<0.7 0
1
0.7 0
Antara 0.7 dan 0.9 g
0
0.9 1
Total bilirubin Antara 0.9 dan 2.6 (1)
1
2.6 0
Antara 2.6 dan 14.2 (1)
0
14.2 1
0
>14.2 0
0
<0.2 0

0.6667

e 0.3333

0.3333

Antara 0.2 dan 1.2 0.6667

Direct bilirubin

1.2

Antara 1.2 dan 7.8

7.8

>7.8

Alkaline phospotase

<145

145

Antara 145 dan 156

156

Antara 156 dan 410

410

Antara 410 dan 482

OFR IO OO OO O R IOIFRPOIF OO IO OIRPIOIFRPOIRPIOR OO OIRPOIRLPOIFPOIRIOIRLPIOIRLRIO

oopgin—\oooopoooopon—\oor—\
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482

>482

Alamine aminotransferase

<13

13

Antara 13 dan 35

35

Antara 35 dan 59

59

Antara 59 dan 102

102

>102

Aspartate aminotransferase

<21

21

Antara 21 dan 62

62

Antara 62 dan 111

ook ok ok lokr| ol o|lrlokr olr ok ol or ok okrlokr ol ok ol ook okr ok ol o

111
>111
<4.3
4.3
Antara 4.3 dan 5.2
Total protiens
5.2 .
Antara 5.2 dan 6.9 8;5
6o .
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Antara 6.9 dan 7.2

7.2

>7.2

Albumin

<15

1.5

Antara 1.5 dan 2.9

2.9

Antara 2.9 dan 3.3

3.3

Antara 3.3 dan 3.9

3.9

>3.9

Albumin dan Globulin ratio

<0.4

0.4

Antara 0.4 dan 0.8

HoHOOOOOOHOOHon—\oggHOHoooooon—\oo

0.8

0.6667

0.3333

Antara 0.8 dan 1.2

0.3333

0.6667

1.2

Antara 1.2dan 1.4

14

>1.4

R OO O ORFROIFRIOIFRFOIRFRPORIOIR,OIFRPOIRFRIOIROIRPIOIRFRIOIRL,OIRLPOIFRIOIROIFLOIFLIO

[eliell Jlelielle]le]

Sumber: Perancangan
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3.2.3.3 Prediksi Klasifikasi
Proses ini merupakan proses penetuan hasil klasifikasi dengan cara
menentukan jumlah terbesar dari interval class vote dari tiap kelas dari tiap

feature. Berikut adalah contoh perhitungan dari prediksi data:

e Menjumlahkan seluruh interval class vote dari tiap kelas dengan cara

mencocokkan interval dengan nilai data tiap feature.
Contoh :
Diketahui:
- Umur=175
- Jenis kelamin = Male
- Total bilirubin = 0.9
- Direct bilirubin = 0.2
- Alkaline phospotase = 162
- Almaline aminotransferase = 25
- Aspartate aminotransferase = 20
- Total protiens = 6.9
- Albumin =3.7
- Albumin dan globulin ratio = 1.1

Maka dengan mencocokkan nilai feature di atas dengan interval yang
sudah ada, akan didapatkan interval class vote yang nantinya akan

ditambahkan seperti perhitungan berikut:

vote kelas0
=0+0.3333+0+06667+04+1+0+0+0
+ 0.6667 = 3.0667



72

oat adalah kelas 1 yaitu terjangkit

0+0.6667+1+03333+06+0+0+1+0
+ 0.3333 = 3.933

vote kelas1

Jadi hasil klasifikasi yang did
penyakit.

p1-ae-qn-A103150daJ VAVIIMVYS (&,

SVLISYIAINDN



Bab ini membahas mengenai implementasi perangkat lunak berdasarkan hasil
yang telah didapatkan dari analisis kebutuhan dan proses perancangan perangkat
lunak yang dibuat. Pembahasan terdiri dari penjelasan tentang spesifikasi sistem,
batasan-batasan dalam implementasi, implementasi algoritma, dan implementasi

antar muka. Tahap-tahap pembahasan implementasi yang dikerjakan digambarkan

pada Gambar 4.1 berikut ini.

BAB IV
IMPLEMENTASI

4.1 Spesifikasi Sistem —

»

4.2 Batasan-batasan Implementasi

4. Implementasi

#

4.3 Implementasi Basis Data

4.4 Implementasi Algoritma

4.1.1 Spesifikasi Perangkat Keras

i

4.1.2 Spesifikasi Perangkat Lunak

4.4.1 Algoritma Input Data Training

4.4.2 Algoritma Preprocessing

4.5 Implementasi Antar Muka ~ —|

4.4.3 Algoritma Pelatihan Klasifikasi

4.4.4 Algoritma Input Data Testing

4.4.5 Algoritma Prediksi Klasifikasi

4.5.1 Halaman Home

4.5.2 Halaman Input Data Training

4.5.3 Halaman Data Pelatihan Klasifikasi

4.5.4 Halaman Input Data Testing

==

4.5.5 Halaman Hasil Klasifikasi

Gambar 4.1 Pohon Implementasi

Sumber: Implementasi
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4.1 Spesifikasi Sistem
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Hasil analisis kebutuhan yang telah diuraikan pada bab 3 menjadi acuan

untuk melakukan implementasi menjadi sebuah sistem yang dapat berfungsi

sesuai dengan kebutuhan. Spesifikasi sistem diimplementasikan pada spesifikasi

perangkat keras dan perangkat lunak

4.1.1 Spesifikasi Perangkat Keras

Spesifikasi perangkat keras meliputi spesifikasi prosesor, memori, hardisk,

mother board, dan kartu grafis dijelaskan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Spesifikasi Perangkat Keras Komputer

Nama Komponen

Spesifikasi

Prosesor

Intel(R) Atom(TM) CPU N550 @ 1.50GHz (4
CPUs), ~1.5GHz

Memori (RAM)

1024MB RAM

Hardisk

WD kapasitas 298 GB

Mother Board

Lenovo Intel Motherboard

Kartu Grafis

Intel(R) Graphics Media Accelerator 3150

Sumber: Implementasi

4.1.2 Spesifikasi Perangkat Lunak

Pengembangan subsistem menggunakan perangkat lunak dengan spesifikasi yang

dijelaskan pada Tabel 4.2

Tabel 4.2 Spesifikasi Perangkat Lunak Komputer

Nama Komponen

Spesifikasi

Sistem operasi

Windows 7 Starter 32 bit.

Tools pemrograman

Notepad++, XAMPP 3.1.0, Adobe Dreamweaver
CS3, dan Internet Explorer

Database dan antarmuka

MySQL dan PHPmyAdmin

Sumber: Implementasi
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4.2 Batasan-Batasan Implementasi

Batasan-batasan dalam mengimplementasikan sistem adalah sebagai
berikut:

1. Pembuatan aplikasi sistem klasifikasi incomplete data penyakit liver pada
manusia ini dikerjakan dengan bahasa pemrograman PHP dan database
MySQL.

2. Data yang dapat diproses oleh sistem adalah data penyakit liver pada
manusia.

Metode yang digunakan pada sistem adalah Voting Feature Interval-5.

4. Aplikasi hanya akan memproses data dalam bentuk format xIs atau sql

5. Data yang akan di klasifikasi disadur dari datalndian Liver Patient
Dataset dari UCl Machine Learning. (url:

http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/|LPD+(Indian+Liver+Patient+Datase

£)

4.3 Implementasi Basis Data

Implementasi penyimpanan data dilakukan dengan database management
system MySQL. Hasil implementasi penyimpanan data ini berupa script — script
SQL. Gambar 4.2 menggambarkan implementasi perancangan basis data dari
Perangkat lunak Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)
http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ILPD+(Indian+Liver+Patient+Dataset)

. f_alkphos
g id D int(10)
f_id - varchar(20)
endpoint :varchar(20)
kelas :varchar(20)
jumlah : varchar(20)
interval_vote :varchar(20)

interval_clags_vote | varchar(20)

n s f_tp
g id intel 0y

f_id : varchar(20)
endpoint : varchar(20)

kelas :varchar(20)

jumlah : varchar(20)
interval_vote : varchar(20)
interval_tlass_vate : varchar(20)

Ao f_ag
_c id zint(10}
f_id : varchar(20)
endpoint : varchar(20)
kelas :warchar(20)
jumilah : varchar(Z0)
interval_vote :varchar(20)

interval_clags_vote : varchar(20)

Mo T_umur
i' id :int(10)
f_id : varchar(20)
endpoint :varchar20)
kelas :wvarchar(20)
jumlah : varchar(20)
interval_vote : varchar(Z0)
interval_tlass_vate : varchar(20)
u * f_alh
g id it
f_id :varchar(20)
endpoint : varchar(20)
kelas :varchar{20)
Jurmlah : varchar(2m
interval_vote : varchar{20}
interval_clags_vote : varchar(20)
fe f_th
:Id int(10)
_id : varchar(20}
endpoint : varchar(20)
kelas :varchar(2)
jumlah :varchar{20)
interval_vote : varchar(20)

interval class vote - varchar(20)

2 id int(10}
1id : varchar(2oy
endpoint : varchar(2m
kelas :varchar(20)
Jumlah :varchar(20)

interval_vote :varchar{20)

interval_class_vote : varchar(20)

ﬂ o f_sgot
i)

_id :varchar(20)

endpaint - varchar(20)

kelas :varchar(20)

jumlah : varchar(20)

interval_vate : varchar(20)

interval_class_vote - varchar(20)
Ao f_jenis_kelamin
_c id zint{10}

f_id :varchar(20)

endpaint :varchar(20)

kelas :warchar(20y

jumilah : varchar(20)

interval_vote : varchar(20)

interval_clags_vote : varchar(20)

1_sypt

1= |

g id :int(10)
f_id :varchar(20)
endpaint : varchar(20)
kelas :varchar(20)
jumilah : varchar(20)

interval_vote : varchar(20)

interval_clags_vote | varchar(20)

fe data_testing

g id_data : int(5)

s umur :int(a)
jenis_kelamin :varchari11}

# th - decimal(10,2)

# db:decimal{10,2)

# alkphos ©int(3)

# sgpt:ints)

# sgot:int(a)

4 tp - decimal(10,2)

# alb decimal(10,2)

4 ag - decimal{10,2)
hasil_klasifikasi : varchar(a0}
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n 3 data_liver

o inl_data - ini(5)

# U inta)
jenis_kelamin :varchari11}

u th o decimal(10,2)

4 db - decimal{10,2)

# alkphos ;int(3)

# sopt:ints)

# sgot:ints)

# tp - decimal(10,2)

u alb decimal(10,2)

4 ag - decimal{102)
kelas :varchar(am)

Gambar 4.2 Implementasi Basis Data

Sumber: Implementasi

4.4 Implementasi Algoritma

Aplikasi klasifikasi incomplete data mempunyai beberapa proses utama

yang terbagi dalam beberapa fungsi. Pada penulisan skripsi ini hanya
dicantumkan algoritma dari beberapa proses saja sehingga tidak semua algoritma
akan dicantumkan. Algoritma proses yang dicantumkan antara lain adalah proses
memasukkan data pelatihan, preprocessing pelatihan, pelatihan klasifikasi,
memasukkan data uji, preprocessing prediksi dan prediksi klasifikasi.
Implementasi algoritma ini akan direpresentasikan dalam bentuk code dengan

bahasa pemrograman PHP.

4.4.1 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Pelatihan

Operasi pada algoritma memasukkan data pelatihan bertujuan untuk
menangkap masukan data pelatihan pengguna. Pengguna dapat memasukkan data
dengan cara memasukkan data dalam satu file atau memasukkan data secara
manual pada form yang telah disediakan. Untuk proses memasukkan file, data
masukan pengguna akan diseleksi oleh sistem, sehingga hanya format file tertentu

saja yang dapat diproses. Gambar 4.3 merupakan cuplikan code untuk algoritma
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memasukkan file yang mengimplementasikan perancangan algoritma

memasukkan pada sub Bab 3.2.2.4

g w N

35\,
32.
33%
34.
35.
36.
37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.

<?php
include "excel reader2.php";
if ($ FILES['userfile']['type']=="application/vnd.ms-excel") {

include ("koneksi db.php") ;
$data = new Spreadsheet Excel Reader ($ FILES
['userfile'] ['tmp name'], false);
$baris = $data->rowcount ($Ssheet index=0) ;
for ($i=1; $i <= Sbaris; S$Si++) {
Sumur = S$data->val($i, 1);
Sumur=check value ($umur) ;
$jenis kelamin = S$data->val ($i, 2);
$jenis kelamin=check value ($jenis kelamin);
Stb = $data->val ($Si, 3):
$tb=check value ($tb) ;
Sdb = $data->val ($i, 4);
$db=check value ($db) ;
Salkphos = S$data->val($i, 5);
Salkphos=check value ($alkphos) ;
Ssgpt = S$data->val($i, 6);
$sgpt=check value ($sgpt);
$sgot = $data->val ($i, 7);
$sgot=check_value($sgot);
Stp = Sdata->val ($i, 8);
$tp=check value ($tp);
Salb = $data->val ($1i, 9);
$alb=check value (Salb);
Sag = Sdata->val($i, 10);
$ag=check value (Saqg);
Skelas = Sdata->val($i, 11);
Skelas=check value (Skelas);
Shasil = mysqgl query("INSERT INTO data liver
(umur, jenis kelamin, tb,db,alkphos, sgpt, sgot, tp,alb, ag, kelas)
VALUES ($umur, $jenis_ kelamin, $tb, $db, $alkphos, $Ssgpt, $sgot, $tp, $
alb, Sag, Skelas)");
}
}
else if ($ FILES['userfile']['type']=="text/plain") {
$dbconn = mysgl connect('localhost','root',''");
mysql select db('skripsi', Sdbconn) ;
$file = $ FILES['userfile']['name'];
if ($Sfp = file get contents($file)) {
$var array = explode (';',S$fp);
foreach ($var array as S$value) {
mysqgl query($value.';', Sdbconn);
}

}
else{

header ("Location: form input data training.php");
}

?>

Gambar 4.3 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Pelatihan

Sumber: Implementasi
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Penjelasan implementasi algoritma memasukkan data pelatihan pada Gambar 4.3

yaitu:

4.4.2

Baris 2 berfungsi untuk memanggil library upload untuk file xls.

Baris 3 berfungsi untuk memeriksa tipe file dari dokumen, jika file
berbentuk xIs maka data akan dimasukkan ke dalam database sesuai

dengan baris 4-32.

Baris 33 berfungsi untuk memeriksa tipe file dari dokumen, jika file
berbentuk sql maka data akan dimasukkan ke dalam database sesuai
dengan baris 34-43.

Baris 44-46 berfungsi untuk mengembalikan ke halaman memasukkan
data pelatihan, karena jenis dokumen yang di masukkan tidak sesuai

dengan format yang di tentukan.

Implementasi Algoritma Preprocessing Pelatihan Klasifikasi

Operasi pada algoritma preprocessing pelatihan Kklasifikasi bertujuan

untuk melengkapi data yang tidak lengkap sesuai dengan bentuknya. Data

nominal akan diganti dengan modus, sedangkan data numerik akan diganti dengan

mean. Gambar 4.4 merupakan cuplikan code untuk algoritma preprocessing yang

mengimplementasikan perancangan algoritma preprocessing pelatihan klasifikasi
pada sub bab 3.2.2.4

N

a1

= © 0 J o

il 3

<?php

include ('koneksi db.php');

Sarray = array("umur", "jenis kelamin", "tb", "db","alkphos",
"Sgpt", "Sgot", "tp", "alb", "aq", "kelas");

for ($i=0; $1i <= 10; S$i++) {
Sresult= mysql query("SELECT id data FROM ‘"data liver"
WHERE {$array[$i]} IS NULL")

’

if (Sresult) {
$a=0;
while (S$row = mysqgl fetch array(Sresult)) {
if ($i==1 || $i==10){
Sresultl=mysql query ("SELECT
{Sarray[$i]}, count({$array[$i]}) as jumlah FROM data liver GROUP

BY kelas ORDER BY jumlah DESC LIMIT 1");
}
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12. else{

13. Sresultl= mysgl query ("SELECT
avg ({Sarray[$i]}) from data liver");

14. }

15. while ($rowl = mysqgl fetch array($Sresultl)) {

16. Sresult2=mysqgl query("update data liver
set {Sarray[$i]}={Srowl[0]} where id data={Srow[$al}");

17. }

18. unset (Srowl);

19. }

20. Sa++;

21. unset (Srow) ;

22. }

23. }

24. ?2>

Gambar 4.4 Implementasi Algoritma Preprocessing Pelatihan Klasifikasi

Sumber: Implementasi

Penjelasan implementasi algoritma preprocessing pelatihan klasifikasi pada
Gambar 4.4 yaitu:

1. Baris 2 berfungsi untuk melakukan koneksi ke database.
2. Baris 3 berfungsi untuk inisialisasi feature.
3. Baris 4-5 berfungsi untuk memeriksa kelengkapan tiap feature.

4. Baris 9 berfungsi untuk memeriksa bentuk data yang hilang, jika data
berbentuk nominal maka akan dicari modus datanya sesuai dengan
baris10, sedangkan jika data berbetuk numerik maka akan dicari mean

datanya sesuai dengan baris13.

5. Baris 16 berfungsi untuk memperbarui nilai data yang tidak lengkap

dengan mean atau modus yang sudah di cari sebelumnya.

4.4.3 Implementasi Algoritma Pelatihan Klasifikasi

Operasi pada algoritma pelatihan klasifikasi bertujuan untuk mendapatkan
interval class vote dari interval-interval pada setiap feature. Proses pelatihan
klasifikasi menggunakan metode Voting Feature Interval-5. Gambar 4.5
merupakan cuplikan code untuk algoritma pelatihan klasifikasi yang
mengimplementasikan perancangan algoritma pelatihan klasifikasi pada sub bab
3.2.2.4
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w N

~ o U1

10.
ily]
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19,
20.
21.
22.
23.

24.

25
26.
27
28.

29.
30.
31.
S¥
33.
34.
39

36.
37.
38.
39.

40.
41.
42.

43.
44.

<?php
include ("koneksi db.php");
$array = array("umur", "jenis kelamin", "tb", "db", "alkphos",
"Sgpt", "sgot", "tp", "alb", naqu);
$a=0;
$c=0;
for ($i=0; $i <= 9; S$i++){
$result= mysqgl query("select distinct max({$array[$il}) as
endpoint from data liver where kelas=0 union distinct select
distinct max ({Sarray[$i]}) from data liver where kelas=1 union
distinct select distinct min({$array[$i]}) from data liver where
kelas=0 union distinct select distinct min({S$Sarray[$i]}) from
data liver where kelas=1");
while ( Srow = mysqgl fetch array(Sresult)) {
SEndPoints[] = S$Srow[ "endpoint"];
}
sort (SEndPoints) ;
foreach ($EndPoints as S$key => S$Sval) {
$endpoint[] =Sval;
}
unset ($EndPoints) ;
S$Sb=count ($endpoint) ;
$a=Sb-$c;
$c=Sc+$a;
$jumlahendpoint[]=($a);
}
Sb=count ($endpoint) ;
$d=0;
Sresult=mysqgl query ("select count (*) as jumlah from data liver
where kelas=0");
while ( $row=mysgl fetch array($result) ) {
$jumlah kelas[0]=Srow["jumlah"];
}
Sresult=mysqgl query ("select count(*) as jumlah from data liver
where kelas=1");
while ( Srow=mysql fetch array(Sresult) ) {
$jumlah kelas[l]=Srow["jumlah"];
}
for ($a=0;%a<S$b;S$a=3%a) {
for ($i=0; $1i<=9; $i++){
$result=mysqgl query("truncate f {Sarray[$il}"):;
for ($c=0;%$c<((2*$jumlahendpoint[$i])+1);Sc++) {
if ($c==0){

Sresult=mysqgl query ("select count (*) as
jumlah from data liver where kelas=0 and
{Sarray[$i] }<{$endpoint[$a]} union all select count (*) as jumlah
from data liver where kelas=1 and {Sarrayl[$i]}<{Sendpoint[$Sal}");

Sgendpoint="< ".S$endpoint[$a];

}
else 1f ($c%2==1) {

Sresult=mysql query("select count (*) as
jumlah from data liver where kelas=0 and
{Sarray[$i]}={Sendpoint[$a]} union all select count (*) as jumlah
from data_ liver where kelas=1 and {$array[$i]}={$endpoint[$al}");

Sgendpoint=$endpoint[S$a];

}
else 1f ($c%2==0 and $c!=0 and
Sc!=(2*$jumlahendpoint[$i])) {

Sa++;

Sresult=mysqgl query ("select count (*) as
jumlah from data liver where kelas=0 and
{Sarray[$i]}>{Sendpoint[ ($Sa-1)]} and {Sarray[$i]}<{Sendpoint[S$a]}
union all select count(*) as jumlah from data liver where kelas=1
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and {$array([$i]}>{S$Sendpoint[($a-1)]} and
{Sarray[$i] }<{$endpoint[S$al}l");

Sgendpoint="between ".S$endpoint|[ ($a-

1)]." and ".S$endpoint[$a];
}
else if ($c==(2*$jumlahendpoint[S$i])) {

Sa++;

Sresult=mysql query("select count(*) as
jumlah from data liver where kelas=0 and
{Sarray[$i]}>{$Sendpoint[$a-1]} union all select count (*) as
jumlah from data liver where kelas=1 and
{Sarray[$i]}>{S$Sendpoint[$Sa-1]}");

Sgendpoint="> ".Sendpoint[$Sa-1];

}

while ( $row=mysqgl fetch array(Sresult) ) {

Sfinalendpoint [$d] []=$Srow["jumlah"];

}
$Sinterval voteO=(Sfinalendpoint[$d] [0]/Sjumlah kelas[0]);
Sinterval votel=($finalendpoint[$d][1]/$jumlah kelas[1l]);
$jumlah interval vote=Sinterval vote(O+$interval votel;

if ($jumlah interval vote!=0) {
$interval class voteO=$interval voteO/$jumlah interval vote

$interval class votel=$interval votel/$jumlah interval vote

}
else {
Sinterval class vote0=0;
Sinterval class votel=0;
}
$result=mysqgl query("insert into
f {Sarray[$i]}
values ("f".S$c."', 'Sgendpoint','0"',"'"{S$Sfinalendpoint[$d] [0]}", 'Sint
erval vote0','Sinterval class vote0O'), ('f".Sc."','Sgendpoint','l’

14
'{$finalendpoint [S$d] [1]}"', 'Sinterval votel', 'Sinterval class vote
1')");

Sd++;

}

2>

Gambar 4.5 Implementasi Algoritma Pelatihan Klasifikasi

Sumber: Implementasi

Penjelasan implementasi algoritma pelatihan klasifikasi pada Gambar 4.5 yaitu:

Baris 2 berfungsi untuk melakukan koneksi ke database.
Baris 3 berfungsi untuk inisialisasi feature.
Baris 7 berfungsi untuk menetukan nilai endpoint.

Baris 11 berfungsi untuk mengurutkan nilai endpoint.
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Baris 35-52 berfungsi untuk menentukan point interval dan range interval.
Baris 56-57 berfungsi untuk menetukan interval vote tiap kelas.
Baris 59-66 berfungsi untuk menentukan interval class vote tiap kelas.

Baris 67 berfungsi untuk memasukkan nilai interval, interval vote dan

interval class vote dari tiap feature ke dalam database.

Implementasi Algoritma Memasukkan Data Uji

Operasi pada algoritma memasukkan data uji bertujuan untuk menangkap

masukan data uji dari pengguna yang selanjutnya akan di prediksi hasil

klasifikasinya. Pengguna dapat memasukkan data dengan cara memasukkan data

dalam satu file atau memasukkan data secara manual pada form yang telah

disediakan. Untuk proses memasukkan file, data masukan pengguna akan

diseleksi oleh sistem, sehingga hanya format dokumen tertentu saja yang dapat

diproses. Data yang masuk harus lengkap. Gambar 4.6 merupakan cuplikan code

untuk algoritma memasukkan data uji yang mengimplementasikan perancangan

algoritma memasukkan pada sub bab 3.2.2.4

SN -

0 ~J oy Ul

11.
12.

TS

14.
15.
16.
17.
18.
19.

<?php
include "excel readerZ.php";
include ("koneksi db.php") ;
Sresult=mysql query ("SELECT SUM(TABLE ROWS) AS jumlah FROM
information schema.Tables WHERE TABLE SCHEMA = 'skripsi' AND
TABLE NAME <> 'data liver' AND TABLE NAME <> 'data testing'");
while ( $row = mysqgl fetch array(Sresult)) {

$jumlah[] = Srow["jumlah"];
}
$a=0;
if ($jumlah[0]<=0) {

header ("Location: form input data testing.php"):;
}
else if ($_FILES['userfile']['type'l=="application/vnd.ms-
excel™) {

$data = new
Spreadsheet_Excel_Reader($_FILES['userfile']['tmp_name'],
false) ;

$baris = $data->rowcount ($sheet index=0);

for ($i=1; $i <= S$baris; S$i++){

Sumur = Sdata->val ($i, 1);
if (Sumur==="") {
continue;

}
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$jenis kelamin = $data->val($i, 2);
if ($Sjenis kelamin==="") {
continue;

}
Stb = $data->val ($i, 3):
if (Stb==="") {
continue;
}
$db = S$data->val ($i, 4);
if (Sdb==="") {
continue;
}
Salkphos = $data->val($i, 5);
if ($alkphos==="") {
continue;
}
Ssgpt = Sdata->val($i, 6);
if ($sgpt==="") {
continue;
}
S$sgot = S$data->val ($i, 7);
if ($Ssgot==="") {
continue;
}
Stp = Sdata->val ($i, 8);
if (Stp===""){
continue;
}
Salb = S$data->val ($i, 9);
if (Salb==="") {
continue;
}
Sag = Sdata->val (Si, 10);
if (Sag===""){
continue;
}
Shasil = mysqgl query ("INSERT INTO
data testing (umur, jenis kelamin, tb,db,alkphos, sgpt, sgot, tp,alb, a
g)
VALUES (Sumur, $jenis kelamin, $tb, $Sdb, Salkphos, $sgpt, Ssgot, Stp, Sal
b, Sag)");
Sat+;
}
}
else if ($ FILES['userfile']['type']l=="text/plain") {
$dbconn = mysgl connect ('localhost','root',"''");
mysqgl select db('skripsi', $dbconn) ;
$file = $ FILES['userfile']['name'];
if ($fp = file get contents($file)) {
$var array = explode(';',6 $fp);
foreach($var array as S$value) {
mysql query($value.';',$dbconn) ;
Sat+;

}
else{
header ("Location: form input data testing");
}
if ($a>0) {
include ("prediksi.php"):;
header ("Location: view hasil klasifikasi.php");
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else {
header ("Location: form input data testing.php");

}

?>

Gambar 4.6 Implementasi Algoritma Memasukkan Data Uji

Sumber: Implementasi

Penjelasan implementasi algoritma memasukkan data uji pada Gambar 4.6 yaitu:

1.

2.

4.4.5

Baris 2 berfungsi untuk memanggil library upload untuk file xIs.

Baris 4 berfungsi untuk memeriksa interval class vote dari setiap feature,

jika interval class vote ada maka data uji akan di proses.

Baris 12 berfungsi untuk memeriksa tipe file dari dokumen, jika file
berbentuk xIs maka data akan dimasukkan ke dalam database sesuai
dengan baris 13-59, jika data tidak lengkap maka data tidak akan

dimasukkan ke dalam database.

Baris 60 berfungsi untuk memeriksa tipe file dari dokumen, jika file
berbentuk sql maka data akan dimasukkan ke dalam database sesuai
dengan baris 61-71.

Baris 73 berfungsi untuk mengembalikan ke halaman memasukkan data
uji, karena jenis dokumen yang di masukkan tidak sesuai dengan format

yang di tentukan.

Implementasi Algoritma Preprocessing Prediksi Klasifikasi
Operasi pada algoritma preprocessing prediksi klasifikasi bertujuan untuk

melengkapi data yang tidak lengkap sesuai dengan bentuknya. Data nominal akan

diganti dengan modus, sedangkan data numerik akan diganti dengan mean.

Gambar 4.4 merupakan cuplikan code untuk algoritma preprocessing yang

mengimplementasikan perancangan algoritma preprocessing prediksi klasifikasi
pada sub bab 3.2.2.4
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14.
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16.

147
18.
19,
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24.

<?php

include ('koneksi db.php');

Sarray = array("umur", "jenis kelamin", "tb", "db","alkphos",
"Sgpt", "Sgot"’ Htp"’ "alb", "aql’) ;

for ($i=0; $1i <= 9; S$Si++){
Sresult= mysqgl query("SELECT id data FROM ‘data testing’
WHERE {S$Sarray[$i]} IS NULL");

if (Sresult) {
$a=0;
while ($row = mysqgl fetch array(Sresult)) {
if ($i==1){
Sresultl=mysql query ("SELECT
{Sarray[$il}, count ({Sarray[$i]}) as jumlah FROM data testing

GROUP BY kelas ORDER BY jumlah DESC LIMIT 1");
}
else{
$resultl= mysqgl query ("SELECT
avg ({Sarray[$i]}) from data testing");
}
while (S$rowl = mysqgl fetch array(Sresultl)) {
Sresult2=mysqgl query ("update
data testing set {Sarray([$i]}={Srowl[0]} where
id data={$row[Sal}");
}
unset (Srowl);
}
Sa++;
unset (Srow);

}
2>

Gambar 4.7 Implementasi Algoritma Preprocessing Prediksi Klasifikasi

Sumber: Implementasi

Penjelasan implementasi algoritma preprocessing prediksi Kklasifikasi pada

Gambar 4.7 yaitu:

Baris 2 berfungsi untuk melakukan koneksi ke database.
Baris 3 berfungsi untuk inisialisasi feature.
Baris 4-5 berfungsi untuk memeriksa kelengkapan tiap feature.

Baris 9 berfungsi untuk memeriksa bentuk data yang hilang, jika data
berbentuk nominal maka akan dicari modus datanya sesuai dengan baris
10, sedangkan jika data berbetuk numerik maka akan dicari mean datanya

sesuai dengan baris13.

Baris 16 berfungsi untuk memperbarui nilai data yang tidak lengkap

dengan mean atau modus yang sudah di cari sebelumnya.
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446 Implementasi Algoritma Prediksi Klasifikasi

Operasi pada algoritma prediksi klasifikasi bertujuan untuk mendapatkan
hasil klasifikasi dari masukan pengguna berdasarkan jumlah terbesar dari interval
class vote dari tiap kelas. Gambar 4.7 merupakan cuplikan code untuk algoritma
prediksi klasifikasi yang mengimplementasikan perancangan algoritma prediksi
klasifikasi pada sub bab 3.2.2.4.

Thd <?php

2 include ("koneksi db.php");

3. Sarray = array("id data", "umur", "jenis kelamin", "tb", "db",
"alkphos", "sgpt", "sgot", "tp", "alb", "ag"):;

4. $a=0;

5% $c=0;

6. Svote=array () ;

Y/ 4 for (Si=l; $i<=10; Si++) {

8. Sresult= mysqgl query("SELECT count (distinct £ id) as
jumlah feature from f {Sarray[$i]}")or die(mysqgl error());

9. while( $row = mysql fetch array(Sresult)) {

10. Sjumlah feature([$i] = Srow["jumlah feature"];

11. }

12. }

13. Sresult=mysql query("select id data, umur, jenis kelamin, tb,
db, alkphos, sgpt, sgot, tp, alb, ag from data testing")or
die (mysql error()):;

14. while ( $row = mysql fetch array(Sresult)) {

15. Sarray[$array[0]][] = Srow["id data"];

16. Sarray[Sarray[1l]][] = $row["umur"];

17. Sarray[Sarray[2]][] = Srow["jenis kelamin"];

18. Sarray[Sarray[3]]1[] = Srow["tb"];

19. Sarray[Sarray[4]1]1[] = Srow["db"];

20. Sarray[$array([5]]1[] = $row["alkphos"];

21. Sarray[S$Sarray[6]][] = Srow["sgpt"];

22. Sarray[Sarray[7]]1[] = Srow["sgot"];

23. Sarray[Sarray[81]1[] = Srow["tp"];

24. Sarray[$Sarray[9]]1[] = Srow["alb"];

20 ) Sarray[Sarray[10]]1[] = Srow["ag"];

26. }

27. unset ($endpoint) ;

28. for (Sb=1; $b<=10; Sb++) {

29. $x=0;

30. $x=intval ($jumlah feature[$b]/2);

31. Sresult=mysqgl query ("select distinct endpoint from
f {$array[$b]} ORDER BY char length(endpoint), endpoint * 1
limit ".$x."")or die(mysqgl error());

32. while ( $row = mysgl fetch array($result)) {

33. Sendpoint []=Srow["endpoint"];

34. }

3568 }

36. for ($a=0; $a<count ($array([Sarray[0]]);Sa++) {

37. for ($d=0;S$d<count (Sendpoint) ; $d++) {

38. $vote kelas0=0;

39. S$vote kelasl=0;

40. for (Sb=1; $b<=10; Sb++) {

41. Svote[0]=0;

42. Svote[1]1=0;

for ($c=0;$c<$jumlah feature[$b]; $c++) {
43. if (Sc==0) {
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if
(Sarray[Sarray[S$Sb]] [Sa]l<S$Sendpoint[$d]) {
unset (Svote) ;
Sresult=mysqgl query ("SELECT interval class vote FROM
f {$array[$b]} WHERE f id='f".Sc."' ORDER BY kelas ASC") or
die(mysgl error());
while( Srow =
mysgl fetch array(Sresult)) {
$vote[]=$row["interval class vote"];
}
}
else{
Svote[0]=0;
Svote[1]=0;
}
}
else 1f ($c%2==1) {
if
(Sarray[Sarray[$b]l] [$a]l==$endpoint [$d]) {
unset ($vote) ;
Sresult=mysqgl query ("SELECT interval class vote FROM
f {Sarray[$b]} WHERE f id='f".Sc."' ORDER BY kelas ASC")or
die(mysgl error()) or die(mysqgl error());
while( Srow =
mysqgl fetch array($result)) {
$vote[]=Srow["interval class vote"];
}
}
else{
Svote[0]=0;
Svote[1]=0;
}
}
else 1f ($c%2==0 and $c!=0 and
Sc!=(Sjumlah feature[Sbl-1)){
B Sd++;
if
($Sarray[Sarray[Sb]] [$Sa]>Sendpoint [$d-1] and
Sarray[Sarray[$b]][Sal<$endpoint[$d]) {
unset (Svote) ;
Sresult=mysqgl query("SELECT interval class vote FROM
f {Sarray[$b]} WHERE f id='f".Sc."' ORDER BY kelas ASC") or
die (mysql error());
while( Srow =
mysgl fetch array(Sresult)) {
$vote[]=S$row["interval class vote"];
}
}
else{
Svote[0]=0;
Svote[1]1=0;
}
}
else if($c=($jumlah_ feature[Sb]-1)) {
Sd++;
if
($Sarray[Sarray[Sb]] [$Sa]l>Sendpoint [$d-11]) {
unset ($Svote) ;
Sresult=mysql query ("SELECT interval class_vote FROM
f {$array([$b]} WHERE f id='f".$c."' ORDER BY kelas ASC") or
die (mysqgl error());
while( $row =
mysql fetch array($result)) {
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90. $vote[]=Srow["interval class vote"];

91. }

92. }

93. else{

94. $vote[0]=0;

95. Svote[1]1=0;

96. }

97. }

98. $vote kelasO=$vote kelasO+Svote[0];

99. $vote kelasl=$vote kelasl+Svotel[l];

100. }

101. }

102. if (Svote kelas0>$vote kelasl) {

103. Shasil='Tidak Terjangkit Penyakit';
104. }

105. else(

106. Shasil='Terjangkit Penyakit';

107. }

108. Sresult=mysqgl query ("update data testing set
109. hasil klasifikasi='Shasil' where

id data=".Sarray[Sarray[0]][$a]."") or die(mysgl error());
110. }

111. }

112. 2>

Gambar 4.8 Implementasi Algoritma Prediksi Klasifikasi

Sumber: Implementasi
Penjelasan implementasi algoritma prediksi klasifikasi pada Gambar 4.8 yaitu:
1. Baris 2 berfungsi untuk melakukan koneksi ke database.
2. Baris 3 berfungsi untuk inisialisasi feature.

3. Baris 44-98 berfungsi untuk mencari interval class vote tiap kelas dari tiap

interval dari tiap feature yang dimasukkan ke dalam variabel vote.
4. Baris 99-100 berfungsi untuk menjumlahkan semua vote dari tiap kelas.

5. Baris 103-108 berfungsi untuk mencari nilai vote terbesar yang nantinya

akan menjadi hasil klasifikasi dari data uji

6. Baris 109 berfungsi untuk memasukkan nilai hasil klasfikasi ke dalam
database.
4.5 Implementasi Antar Muka Aplikasi

Antarmuka Aplikasi klasifikasi incomplete data penyakit liver pada manusia

digunakan oleh pengguna untuk berinteraksi dengan sistem perangkat lunak.
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Antarmuka perangkat lunak ini dibagi menjadi lima, yaitu antarmuka halaman
utama, halaman memasukkan data pelatihan, halaman data pelatihan klasifikasi,

halaman memasukkan data uji, dan halaman hasil klasifikasi.

45.1 Halaman Utama

Halaman utama merupakan halaman pertama yang akan dibuka ketika
sistem dijalankan. Dari halaman home kita dapat memilih tombol memasukkan
data pelatihan, data pelatihan Klasifikasi, memasukkan data uji atau hasil
klasifikasi untuk memasukkan data dan melihat hasil klasifikasi. Gambar 4.9
menunjukkan implementasi tampilan antarmuka dari halaman utama yang

mengacu pada perancangan antarmuka halaman utama dalam sub bab 3.2.2.5.

Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver
pada Manusia

HOMEPAGE INPUT DATA TRAINING DATA PELATIHAN KLASIFIKASI INPUT DATA TESTING HASIL KLASIFIKASI

Aplikasi Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver Pada Manusia Dengan Menggunakan
Algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI5)

Gambar 4.9 Tampilan Antar Muka Halaman Utama

Sumber: Implementasi

4.5.2 Halaman Memasukkan Data Pelatihan
Halaman memasukkan data pelatihan berfungsi untuk memasukkan data
pelatihan baik berbentuk file maupun secara manual. Gambar 4.10 menunjukkan

implementasi tampilan antarmuka dari halaman memasukkan data pelatihan yang
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mengacu pada perancangan antarmuka memasukkan data pelatihan dalam sub bab
3.2.25.

Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver
pada Manusia

HOMEPAGE INPUT DATA TRAINING DATA PELATIHAN KLASIFIKASI INPUT DATA TESTING HASIL KLASIFIKASI

Input File Data Training Input Manual Data Training

Gambar 4.10 Tampilan Antar Muka Halaman Memasukkan Data Pelatihan

Sumber: Implementasi

45.3 Halaman Data Pelatihan Klasifikasi

Halaman data pelatihan klasifikasi berfungsi untuk menampilkan data
pelatihan yang telah dimasukkan oleh pengguna. Pada halaman ini pengguna
dapat melakukan edit, tambah dan hapus data pelatihan. Gambar 4.11
menunjukkan implementasi tampilan antarmuka dari halaman data pelatihan
klasifikasi yang mengacu pada perancangan antarmuka halaman data pelatihan
klasifikasi dalam sub bab 3.2.2.5.
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A
Klasifikasi | lete Data P kit Li
da Manusia
HOMEPAGE INPUT DATA TRAINING DATA PELATIHAN KLASIFIKAS] INPUT DATA TESTING HASIL KLASIFIKASI
Tabel Data Pelatihan Klasifikasi
View All | View Paginated
Albumin
Umur Jenis Total Direct Alkaline Alamine Aspartate Total Albumin and Kelas Edit Delet
Kelamin Bilirubin Bilirubin Phosphotase Aminof trans ferase Aminof transferase Protiens Globulin Penyakit
Ratio
20 1 Edit Delete
1 1 50 Edit Delete
Mal 1.4 Edit Delete
v
Tidsk

Gambar 4.11 Tampilan Antar Muka Halaman Data Pelatihan Klasifikasi
Sumber: Implementasi

4.5.4 Halaman Memasukkan Data Uji

Halaman memasukkan data uji berfungsi untuk memasukkan data uji baik
berbentuk file maupun secara manual. Gambar 4.12 menunjukkan implementasi
tampilan antarmuka dari halaman memasukkan data uji yang mengacu pada
perancangan antarmuka memasukkan data uji dalam sub bab 3.2.2.5.
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Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver
pada Manusia

HOMEPAGE INPUT DATA TRAINING DATA PELATIHAN KLASIFIKASI INPUT DATA TESTING HASIL KLASIFIKASI

Input File Data Testing Input Manual Data Testing
Pilih File Excel Browse... Umur *

Import
enis Kelamin *

Gambar 4.12 Tampilan Antar Muka Halaman Memasukkan Data Uji
Sumber: Implementasi

455 Halaman Hasil Klasifikasi

Halaman hasil klasifikasi berfungsi untuk menampilkan hasil klasifikasi
yang dibuat oleh sistem. Gambar 4.13 menunjukkan implementasi tampilan
antarmuka dari halaman hasil klasifikasi yang mengacu pada perancangan
antarmuka halaman hasil klasifikasi dalam sub bab 3.2.2.5.
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A
Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver
:
pada Manusia
HOMEPAGE INPUT DATA TRAINING DATA PELATIHAN KLASIFIKASI INPUT DATA TESTING HASIL KLASIFIKASI
Tabel Hasil Klasifikasi
View All | View Psgins!
Albumin
o Kilganrlnsm SHTI‘::JAinn Bﬁ::s;:n i e o P;‘::‘:‘s Alnmiry eliﬂﬁun Kl::f?:asl Edi Dalet
Ratio
Fem: o 020 3 0 1
Mal 0 0.30 1 20 80 1
Fem 120 0 0 0
# Fem 4.20 7.80 8 0o 8 M

Gambar 4.13 Tampilan Antar Muka Halaman Hasil Klasifikasi
Sumber: Implementasi



BAB V
PENGUJIAN DAN ANALISIS

Bab ini membahas mengenai tahapan pengujian dan analisis Sistem
klasifikasi incomplete data penyakit liver pada manusia dengan algoritma Voting
Feature Interval-5. Proses pengujian dilakukan dengan cara pengujian akurasi.
Pengujian akurasi dilakukan dengan cara menghitung akurasi pada setiap
tingkatan jumlah data yang hilang dan perlakuan untuk data yang hilang. Gambar

5.1 menunjukkan pohon pengujian dan analisis.

4

—» 5.1 Pengujian

5.1.1 Pengujian Akurasi

5. Pengujian dan Analisis %

5.2.1 Hasil Pengujian
Akurasi

—> 5.2 Analisis

Gambar 5.1 Pohon Pengujian Dan Analisis

Sumber: Pengujian dan Analisis

5.1 Pengujian

Proses pengujian dilakukan dengan cara pengujian akurasi. Pengujian

akurasi dilakukan untuk mengetahui performa dari sistem yang dibangun.

5.1.1 Pengujian Akurasi

Pengujian akurasi digunakan untuk mengetahui performa dari sistem
klasifikasi incomplete data dalam memberikan hasil klasfikasi kepada pengguna
dengan menggunakan metode Voting Feature Interval-5. Pengujian ini dilakukan
dengan menghitung akurasi pada setiap tingkatan incomplete data pelatihan
maupun incomplete data uji serta perlakuan untuk incomplete data. Perhitungan

akurasi dilakukan dengan cara membandingkan antara hasil klasifikasi sistem
94
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dengan hasil klasifikasi yang sudah ditentukan dari data uji. Pengujian dilakukan
menggunakan 174 data uji dan 405 data pelatihan yang disadur dari UCI Machine
Learning. Data pelatihan akan dibuat menjadi 2 bentuk yaitu data yang tidak
lengkap dan data yang lengkap. Data pelatihan dan data uji akan dibuat
incomplete dengan tingkatan 70%, 50%, 25%, 20%, 15%, 10%, 5%, dan 2%. Data
yang tidak lengkap akan mengalami tiga perlakuan yaitu menghapus satu baris
incomplete data, mengabaikan incomplete data, dan mengganti incomplete data
dengan mean atau modus. Gambar 5.2 merupakan alur proses pada pengujian

akurasi yang dilakukan.

Input (data test)

|
v v

Sistem Manual
Hasil | Hasil Il

Perhitungan akurasi setiap
tingkatan incomplete data
dari tiap perlakuan dengan

membandingkan Hasil |
dan Hasil Il

J

Hasil Pengujian
Akurasi

Gambar 5.2 Diagram Alir Proses Pengujian Akurasi
Sumber: Pengujian dan Analisis

Rincian hasil pengujian akurasi dengan data yang lengkap ditunjukkan pada
Tabel 5.1
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Tabel 5.1 Pengujian Akurasi Dengan Data Yang Lengkap

Akurasi

0,85

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan data yang lengkap
menghasilkan nilai akurasi yang cukup besar yaitu sebesar sebesar 0,85. Dari hasil
ini dapat disimpulkan bahwa algoritma Voting Feature Interval-5 dapat

melakukan klasifikasi dengan baik.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 70%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 70% ditunjukkan pada Tabel 5.2.

Tabel 5.2 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 70%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0
2 Mengabaikan incomplete data 0
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,83

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatinan sebesar 70% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,83.
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Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 70%

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.3 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 70%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.3 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan. Dari grafik dapat dilihat
bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan mengganti nilai
incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan bahwa perlakuan
terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 70% adalah mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 50%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 50% ditunjukkan pada Tabel 5.3.

Tabel 5.3 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 50%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0
2 Mengabaikan incomplete data 0
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,83

Sumber: Pengujian dan Analisis
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Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatinan sebesar 50% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,83.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 50%
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
_
0 T T \
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.4 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 50%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.4 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 50% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 25%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 25% ditunjukkan pada Tabel 5.4.
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Tabel 5.4 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 25%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,28
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,87

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatinan sebesar 25% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,87.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 25%

Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.5 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 25%

Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.5 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 25% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 20%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 20% ditunjukkan pada Tabel 5.5.

Tabel 5.5 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 20%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,28
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,87

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatihan sebesar 20% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,87.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 20%

Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.6 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 20%
Sumber: Pengujian dan Analisis
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Gambar 5.6 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 20% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 15%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 15% ditunjukkan pada Tabel 5.6.

Tabel 5.6 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 15%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,84
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,91

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatihan sebesar 15% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,91.
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Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 15%

0,92

0,88 L

0,86

0,84

0,82

0,8
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.7 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 15%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.7 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 15% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 10%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat
incomplete data pelatihan sebesar 10% ditunjukkan pada Tabel 5.7.
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Tabel 5.7 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 10%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,85
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,91

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data

pelatihan sebesar 10% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,91.

0,92

0,9

0,88

0,86

0,84

0,82

0,8

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 10%

Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.8 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 10%

Sumber: Pengujian dan Analisis
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Gambar 5.8 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 10% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data sebesar pelatihan 5%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 5% ditunjukkan pada Tabel 5.8.

Tabel 5.8 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 5%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,85
2 Mengabaikan incomplete data 0,85
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,9

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatihan sebesar 5% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,9.
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Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 5%
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0,9
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incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.9 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 5%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.9 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian akurasi
sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar 5% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data pelatihan sebesar 2%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat

incomplete data pelatihan sebesar 2% ditunjukkan pada Tabel 5.9.
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Tabel 5.9 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 2%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,85
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,9

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data
pelatihan sebesar 2% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,9.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Pelatihan 2%

0,92
0,9 R
0,88 ——
0,86 —
084 e B —
08 - I | | | |
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.10 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Pelatihan 2%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.10 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data pelatihan yang dapat
dihasilkan. Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada
perlakuan mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat
disimpulkan bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data pelatihan sebesar

2% adalah mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 70%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 70% ditunjukkan pada Tabel 5.10.

Tabel 5.10 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 70%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,26
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,86

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 70% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,86.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 70%
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Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.11 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 70%
Sumber: Pengujian dan Analisis
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Gambar 5.11 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji. Dari grafik dapat dilihat
bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan mengganti nilai
incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan bahwa perlakuan
terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 70% adalah mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 50%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 50% ditunjukkan pada Tabel 5.11.

Tabel 5.11 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 50%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,44
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,86

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 50% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,86.
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Gambar 5.12 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 50%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.12 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 50% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 25%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 25% ditunjukkan pada Tabel 5.12.

Tabel 5.12 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 25%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,67
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,86

Sumber: Pengujian dan Analisis
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Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 25% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,86.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 25%
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Gambar 5.13 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 25%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.13 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 25% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 20%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 20% ditunjukkan pada Tabel 5.13.
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Tabel 5.13 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 20%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,71
2 Mengabaikan incomplete data 0,84
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,87

Sumber: Pengujian dan Analisis
Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 20% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,87.
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Gambar 5.14 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 20%

Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.14 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 20% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 15%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 15% ditunjukkan pada Tabel 5.14.

Tabel 5.14 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 15%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,74
2 Mengabaikan incomplete data 0,85
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,87

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uiji
sebesar 15% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,87.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 15%
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incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.15 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 15%
Sumber: Pengujian dan Analisis
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Gambar 5.15 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 15% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 10%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 10% ditunjukkan pada Tabel 5.15.

Tabel 5.15 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 10%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,78
2 Mengabaikan incomplete data 0,85
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,88

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 10% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,88.
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Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 10%

0,9

0,88

0,86

0,84

0,82

0,8

0,78 -
0,76 -

0,74 -

0,72 -
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.16 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 10%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.16 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 10% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data sebesar uji 5%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 5% ditunjukkan pada Tabel 5.16.
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Tabel 5.16 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 5%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 0,82
2 Mengabaikan incomplete data 0,85
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,88

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uji
sebesar 5% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,88.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 5%

0,89
0,88
0,87
0,86
0,85
0,84
0,83
0,82 -
0,81 -

0,79 -
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.17 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 5%
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.17 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 5% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Untuk mengetahui nilai akurasi masing-masing perlakuan terhadap tingkat
incomplete data, maka dilakukan pengujian akurasi dengan tingkat incomplete
data uji sebesar 2%. Rincian hasil pengujian akurasi dengan tingkat incomplete

data uji sebesar 2% ditunjukkan pada Tabel 5.17.

Tabel 5.17 Pengujian Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 2%

NO Perlakuan Terhadap Incomplete Data Akurasi
i Menghapus satu baris incomplete data 0,84
2 Mengabaikan incomplete data 0,85
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan modus 0,88

Sumber: Pengujian dan Analisis

Hasil pengujian akurasi 174 data uji dengan tingkat incomplete data uiji
sebesar 2% menghasilkan nilai akurasi terbesar pada perlakuan mengganti nilai

incomplete data dengan mean atau modus yaitu sebesar 0,88.

Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete
Data Uji 2%
0,89
0,88
0,87
0,86
0,85
0,84 ~
0,83
0,82
Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.18 Nilai Akurasi Dengan Tingkat Incomplete Data Uji 2%
Sumber: Pengujian dan Analisis
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Gambar 5.18 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan tingkatan incomplete data uji yang dapat dihasilkan.
Dari grafik dapat dilihat bahwa nilai akurasi terbesar ditunjukkan pada perlakuan
mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus. Dapat disimpulkan
bahwa perlakuan terbaik terhadap incomplete data uji sebesar 2% adalah

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.

Nilai rata-rata akurasi dari setiap tingkat perlakuan terhadap incomplete

data pelatihan yang dihasilkan oleh sistem dapat dilihat pada Tabel 5.18.

Tabel 5.18 Nilai Rata-Rata Akurasi Menurut Perlakuan Terhadap

Incomplete Data Pelatihan

Tingkatan Incomplete Data Nilai Rata-
Rata
70% | 50% | 25% | 20% | 15% | 10% | 5% | 2% Akurasi

Perlakuan Terhadap

Incomplete Data

Menghapus satu baris

. 0 0 0,28 | 0,28 | 0,84 | 0,85 | 0,85 | 0,85 0,49
incomplete data

Mengabaikan

. 0 0 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,85 | 0,84 0,63
incomplete data

Mengganti nilai

incomplete data

dengan mean dan
modus

0,83 083|087 08709109109 |09 0,88

Sumber: Pengujian dan Analisis

Dari Tabel 5.18 dapat disimpulkan bahwa nilai rata - rata akurasi dari
setiap perlakuan terhadap incomplete data pelatihan berturut-turut adalah 0.49,
0.63, dan 0,88 untuk tingkatan perlakuan terhadap incomplete data berturut-turut
menghapus satu baris incomplete data, mengabaikan incomplete data, dan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Nilai Rata-Rata Akurasi Tiap Perlakuan
Terhadap Incomplete Data Pelatihan

0,9

0,8 ———

0,7 .
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Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.19 Grafik Nilai Rata-Rata Akurasi Setiap Perlakuan Terhadap
Incomplete Data Pelatihan
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.19 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan perlakuan terhadap incomplete data pelatihan. Dari
grafik dapat dilihat bahwa nilai rata - rata akurasi terbaik adalah ketika dilakukan
perlakuan terhadap incomplete data pelatihan dengan mengganti nilai incomplete
data. Hal ini dikarenakan ketika dilakukan pelatihan klasifikasi pada 405 data
latih tidak ada nilai data yang hilang. Sedangkan ketika dilakukan perlakuan
terhadap incomplete data dengan menghapus satu baris dan perlakuan terhadap
incomplete data dengan mengabaikannya terjadi penurunan tingkat akurasi,
ketika dilakukan pelatihan klasifikasi pada 405 data latih ada nilai data yang
hilang. Dapat disimpulkan bahwa sistem dapat mendapatkan hasil terbaik ketika

nilai incomplete data diganti dengan mean atau modus.
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Nilai rata-rata akurasi dari setiap tingkat perlakuan terhadap incomplete

data uji yang dihasilkan oleh sistem dapat dilihat pada Tabel 5.19.

Tabel 5.19 Nilai Rata-Rata Akurasi Menurut Perlakuan Terhadap

Incomplete Data Uji

Tingkatan Incomplete Data Nilai Rata-
Rata
70% | 50% | 25% | 20% | 15% | 10% | 5% | 2% Akurasi

Perlakuan Terhadap

Incomplete Data

Menghapus satu baris

incomplete data 0,26 | 0,44 | 067 | 0,71 | 0,74 | 0,78 | 0,82 | 0,84 0,66

Mengabaikan

4 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,84 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 0,85 0,85
incomplete data

Mengganti nilai

incomplete data

dengan mean dan
modus

0,86 | 0,86 | 0,86 | 0,87 | 0,87 | 0,88 | 0,88 | 0,88 0,87

Sumber: Pengujian dan Analisis

Dari Tabel 5.19 dapat disimpulkan bahwa nilai rata - rata akurasi dari
setiap perlakuan terhadap incomplete data uji berturut-turut adalah 0.66, 0.85, dan
0,87 untuk tingkatan perlakuan terhadap incomplete data berturut-turut
menghapus satu baris incomplete data, mengabaikan incomplete data, dan

mengganti nilai incomplete data dengan mean atau modus.
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Nilai Rata-Rata Akurasi Tiap Perlakuan
Terhadap Incomplete Data Uji

0,9
0,8
0,7
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
0,1 +

Menghapus satu baris Mengabaikan incomplete  Mengganti nilai incomplete
incomplete data data data dengan mean dan
modus

Gambar 5.20 Grafik Nilai Rata-Rata Akurasi Setiap Perlakuan Terhadap
Incomplete Data Uji
Sumber: Pengujian dan Analisis

Gambar 5.20 adalah grafik yang menjelaskan tentang hasil pengujian
akurasi sistem berdasarkan perlakuan terhadap incomplete data uji. Dari grafik
dapat dilihat bahwa nilai rata - rata akurasi terbaik adalah ketika dilakukan
perlakuan terhadap incomplete data uji dengan mengganti nilai incomplete data.
Hal ini dikarenakan ketika dilakukan prediksi Klasifikasi pada 174 data uji tidak
ada nilai data yang hilang. Sedangkan ketika dilakukan perlakuan terhadap
incomplete data dengan menghapus satu baris dan perlakuan terhadap incomplete
data dengan mengabaikannya terjadi penurunan tingkat akurasi, ketika dilakukan
prediksi klasifikasi pada 174 data uji ada nilai data yang hilang. Dapat
disimpulkan bahwa sistem dapat mendapatkan hasil terbaik ketika nilai
incomplete data diganti dengan mean atau modus.
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5.2 Analisis

Proses analisis bertujuan untuk mendapatkan kesimpulan dari hasil
pengujian sistem klasifikasi incomplete data yang telah dilakukan. Proses analisis
mengacu pada dasar teori sesuai dengan hasil pengujian yang didapatkan. Analisis
dilakukan terhadap hasil pengujian di setiap tahap pengujian. Proses analisis yang
dilakukan meliputi analisis hasil pengujian akurasi.

5.2.1 Analisis Hasil Pengujian Akurasi

Proses analisis terhadap hasil pengujian akurasi dilakukan dengan
menghitung nilai akurasi dari klasifikasi data dengan algoritma Voting Feature
Interval-5. Berdasarkan hasil klasifikasi data didapatkan nilai akurasi yang cukup
tinggi yaitu sebesar 0,85. Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma Voting
Feature Interval-5 dapat melakukan klasifikasi dengan baik terhadap data

penyakit liver pada manusia.

Selain Klasifikasi data yang lengkap, proses analisis juga dilakukan
terhadap hasil pengujian akurasi dengan menghitung nilai rata-rata akurasi setiap
perlakuan dari tiap tingkatan incomplete data. Dari tiga perlakuan incomplete data
yang dihitung terdapat penurunan hasil pengujian pada perlakuan menghapus satu
baris data yang hilang dan mengabaikan data yang hilang. Untuk mengetahui
penyebab penurunan hasil pengujian maka penulis menghitung data yang diterima
sistem saat pelatihan klasifikasi setelah melewati proses preprocessing. Data yang
dihitung adalah data pelatihan yang incomplete dengan tingkatan sebesar 50%.
Tabel 5.20 merupakan tabel jumlah data pelatinan klasifikasi yang di terima

sistem.



122

Tabel 5.20 Jumlah Data Pelatihan Klasifikasi

Jumlah Data Pelatihan
NO Perlakuan Incomplete Data Klasifikasi
1 Menghapus satu baris incomplete data 1
2 Mengabaikan incomplete data 405
3 Mengganti nilai incomplete data dengan mean dan
modus 405

Sumber: Pengujian dan Analisis

Pada tabel 5.11 dilakukan perhitungan jumlah data pelatihan klasifikasi
yang diterima oleh sistem. Hasil dari tabel di atas menunjukkan bahwa perlakuan
2 dan 3 mengembalikan jumlah seluruh baris data pelatihan yaitu sebesar 405

data, sedangkan perlakuan 1 hanya mengembalikan 1 data pelatihan.

Pada perlakuan 1 terjadi penurunan akurasi karena dengan menghapus satu
baris, maka jumlah baris data akan semakin berkurang sehingga interval yang
dibuat juga berbeda dengan data aslinya. Selain itu jumlah data yang terdapat
dalam suatu interval tergantung dengan data yang ada. Hal ini mengakibatkan
nilai interval vote dapat berbeda dari data aslinya. Pada perlakuan 1 jika letak data
yang hilang minimal terdapat pada tiap baris maka tidak ada data yang
dikembalikan untuk pelatihan klasifikasi karena sistem akan menghapus semua
baris data. Sistem tidak dapat melakukan pelatihan klasifikasi jika data yang
dikembalikan hanya sekelas saja, karena endpoint tidak akan terbentuk. Perlakuan
1 kurang baik dalam menangani masalah incomplete data, karena banyaknya baris
data yang hilang dapat mengurangi informasi yang potensial untuk Klasifikasi
data. Hal ini dibuktikan dengan tingkat rata-rata akurasi sebesar 0,49 untuk
klasifikasi incomplete data pelatihan dan tingkat rata-rata akurasi sebesar 0,66

untuk klasifikasi incomplete data uji.

Pada perlakuan 2 terjadi peningkatan dan penurunan akurasi karena
adanya data yang hilang tetapi tidak ada baris yang dihapus sehingga interval
yang dibuat berbeda dengan data aslinya. Selain itu jumlah data yang terdapat

dalam suatu interval tergantung dengan data yang ada. Hal ini mengakibatkan
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nilai interval vote dapat berbeda. Pada perlakuan 2 jika tidak terdapat endpoint
dari salah satu feature untuk salah satu kelas tidak ada, maka data tidak dapat
diproses untuk pelatihan klasifikasi. Perlakuan 2 cukup baik dalam mengahadapi
masalah incomplete data, karena banyaknya data yang hilang tetapi tidak hilang
satu baris data, sehingga dapat mengurangi informasi yang potensial untuk
klasifikasi data. Hal ini dibuktikan dengan tingkat rata - rata akurasi yang cukup
tinggi yaitu sebesar 0,63 untuk klasifikasi incomplete data pelatihan dan tingkat

rata-rata akurasi sebesar 0,85 untuk klasifikasi incomplete data uji.

Pada perlakuan 3 terjadi peningkatan akurasi karena data yang hilang telah
diganti dengan mean atau modus, sehingga interval yang terbentuk tidak jauh
beda dengan data yang asli. Perlakuan 3 merupakan perlakuan terbaik dalam
menghadapi incomplete data, karena dapat mengganti nilai data yang hilang
sehingga data yang penting dapat dipertahankan untuk Klasifikasi dan interval
yang terbentuk tidak jauh beda dengan data aslinya. Hal ini dibuktikan dengan
tingkat rata - rata akurasi yang tinggi yaitu sebesar 0,88 untuk Kklasifikasi
incomplete data pelatihan dan tingkat rata-rata akurasi sebesar 0,87 untuk
klasifikasi incomplete data uji.

Sehingga dapat disimpulkan bahwa semakin banyak nilai data yang hilang
maka semakin kecil juga tingkat akurasinya. Dalam menyelesaikan masalah
incomplete data tersebut, dapat disimpulkan bahwa mengganti nilai data dengan
mean atau modus dapat meningkatkan akurasi dari klasifikasi incomplete data,
karena dapat mengganti nilai data yang hilang sehingga data yang penting dapat
dipertahankan untuk Kklasifikasi dan interval yang terbentuk tidak jauh beda

dengan data aslinya.



6.1

BAB VI
PENUTUP

Kesimpulan

Berdasarkan hasil perancangan, implementasi dan pengujian Yyang

dilakukan, maka diambil kesimpulan sebagai berikut :

1.

6.2

lain:

Aplikasi sistem Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia
dengan Menggunakan Algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI5) telah
dibuat sesuai perancangan dan dapat digunakan sebagai sistem klasifikasi
data penyakit liver.

Aplikasi sistem Klasifikasi Incomplete Data Penyakit Liver pada Manusia
dengan Menggunakan Algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI5) telah
dibuat sesuai perancangan dan dapat digunakan untuk meningkatkan akurasi
hasil klasifikasi incomplete data penyakit liver dengan cara mengganti nilai
incomplete data dengan mean atau modus. Hal ini berdasarkan hasil
pengujian akurasi, nilai rata-rata akurasi untuk perlakuan terhadap
incomplete data dengan cara mengganti nilai data dengan mean atau modus
mendapatkan nilai sebesar 0,88 untuk klasifikasi incomplete data pelatihan

dan nilai sebesar 0,87 untuk klasifikasi incomplete data uji.

Saran

Saran yang diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya, antara

Dapat dilakukan pengembangan sistem Klasifikasi data dengan
mengkombinasikan algoritma Voting Feature Interval-5 (VFI5) dengan
algoritma atau metode yang lain.

Pada sisi aplikasi, sistem dapat dikembangkan menjadi aplikasi klasifikasi

incomplete data untuk multi kelas.

124
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3. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan menggunakan bahasa
pemrograman lain.

p1-ae-qn-A103150daJ VAVIIMVYS (&,
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