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SURAT PERNYATAAN

Yang bertanda tangan dibawabh ini :

Nama Mahasiswa : KHAIRUNNISA
NIM : 403221010019
Program Studi . Sistem Informasi

Menyatakan bahwa skripsi sbb:
Judul bahasa Indonesia :

KLASIFIKASI PENYAKIT PASIEN RAWAT JALAN MENGGUNAKAN
METODE K-NEAREST NEIGHBORS (KNN)

Judul bahasa Inggris :

CLASSIFICATION OF OUTPATIENT DISEASES USING THE K-NEAREST
NEIGHBORS (KNN) METHOD

Pembimbing Utama : Dr. Bayu Rianto, S.Sl., M.Kom
Pembimbing Pendamping : Muh. Rasyid Ridha, S.SI., M.Kom

1. Laporan Tugas Akhir ini adalah benar-benar ASLI dan BELUM PERNAH diajukan
untuk mendapatkan gelar akademik, baik di Universitas Islam Indragiri maupun di
perguruan tinggi lainnya;

2. Laporan Tugas Akhir ini merupakan gagasan, rumusan dan pemikiran SAYA sendiri,
tanpa bantuan pihak lain kecuali arahan Tim Dosen Pembimbing;

3. Dalam laporan Tugas Akhir ini tidak terdapat karya atau pendapat orang lain, kecuali
secara tertulis dengan jelas dicantumkan sebagai acuan dalam naskah dengan disebutkan
nama pengarang dan disebutkan dalam Daftar Pustaka pada laporan ini;

4. Perangkat lunak yang digunakan dalam Tugas Akhir ini sepenuhnya menjadi tanggung
jawab SAYA, bukan tanggung jawab Universitas Islam Indragiri;

5. Pernyataan ini SAYA buat dengan sesungguhnya apabila di kemudian hari terdapat
penyimpangan dan ketidak benaran dalam pernyataan ini, maka SAYA bersedia
menerima SANKSI AKADEMIK dengan pencabutan gelar yang sudah diperoleh, serta
sanksi lainnya sesuai dengan norma yang berlaku diperguruan tinggi.

Tembilahan, 8 Juni 2026

Z"—.I turnltln Page 17 of 76 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::3618:150982425



7 turnitin

7 turnitin

Page 18 of 76 - Integrity Submission

Page 18 of 76 - Integrity Submission

Submission ID trn:oid:::3618:150982425
iv

Yang Menyatakan,

Materai

KHAIRUNNISA

Submission ID  trn:oid:::3618:150982425



z'l-.l turnitin Page 19 of 76 - Integrity Submission Submission ID _ trn:oid::3618:150982425
Vv

KATA PENGANTAR
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@ hidayah-Nya sehingga penulis dapat menyusun proposal penelitian yang berjudul
“Klasifikasi Penyakit Pasien Rawat Jalan di Puskesmas Menggunakan K-Nearest

@ Neighbors (KNN)”. Proposal ini disusun sebagai langkah awal dalam pelaksanaan
penelitian yang bertujuan untuk mendukung peningkatan kualitas pengelolaan data

kesehatan di Puskesmas melalui penerapan teknologi informasi dan metode data

mining.

o Penulis sudah berupaya semaksimal mungkin dalam menyelesaikan proposal
ini. Namun, penulis menyadari bahwa didalam proposal ini tentunya masih terdapat
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langsung maupun tidak langsung yang telah diberikan
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° Ilmu Komputer Universitas Islam Indragiri sekaligus Dosen Pembimbing
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Tembilahan, November 2025
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INTISARI

Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi diagnosis penyakit pasien rawat
jalan menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) berdasarkan gejala
pasien. Data diproses melalui tahap Prepocesing, ekstraksi fitur menggunakan
TF-IDF, dan klasifikasi menggunakan  Cosine  Distance.  Sistem
diimplementasikan dalam aplikasi berbasis web dan menghasilkan performa
terbaik K=7 dengan accuraccy 94.67%, Macro F1 94.54%, dan Top-5 Accuracy
98%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode KNN mampu membantu

memberikan rekomendasi diagnosis awal secara efektif.
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ABSTRACT

Penelitian ini bertujuan membangun sistem klasifikasi diagnosis penyakit pasien
rawat jalan menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) berdasarkan
gejala pasien. Dataset yang digunakan berasal dari data rekam medis pasien yang
diproses melalui tahap preprocessing, pembentukan fitur menggunakan TF-IDF
Character N-Gram, serta penyeimbangan data menggunakan Random
Undersampling. Pengukuran kemiripan menggunakan Cosine Distance,
sedangkan sistem diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web menggunakan
Laravel. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model terbaik diperoleh pada K =7
dengan K=7 dengan accuraccy 94.67%, Macro F1 94.54%, dan Top-5 Accuracy
98%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa metode KNN mampu memberikan
rekomendasi diagnosis penyakit dengan baik sehingga dapat digunakan sebagai
sistem pendukung diagnosis awal

Kata Kunci: K-Nearest Neighbors, Klasifikasi Penyakit, Data Mining, TF-IDF,

Cosine distance.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pelayanan kesehatan masyarakat merupakan salah satu dalam pembangunan
nasional, khususnya dalam upaya meningkatkan derajat kesehatan masyarakat
secara menyeluruh. Puskesmas sebagai fasilitas pelayanan kesehatan tingkat
pertama memiliki peran strategis dalam memberikan pelayanan kesehatan dasar
kepada masyarakat, termasuk pelayanan rawat jalan. Dalam pelaksanaannya,
Puskesmas menghadapi tantangan yang kompleks, salah satunya adalah tingginya
variasi penyakit yang diderita oleh pasien rawat jalan yang beragam. Kondisi ini
menuntut adanya sistem pengelolaan data yang efektif dan efisien agar pelayanan
kesehatan dapat diberikan secara optimal dan tepat sasaran.Puskesmas merupakan
unit pelaksana teknis (UPT) Dinas Kesehatan yang bertanggung jawab
menyelenggarakan pembangunan kesehatan diwilayah kerjanya, sebagai
peyelenggara pembangunan kesehatan, puskesmas bertanggung jawab
menyelenggarakan upaya kesehatan perorangan dan upaya kesehatan masyarakat.
Secara umum, pengelolaan data pasien di Puskesmas masih dilakukan secara
konvensional, sehingga seringkali menyulitkan dalam proses analisis data,

khususnya dalam mengidentifikasi pola penyakit berdasarkan kunjungan pasien.
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Puskesmas menghasilkan catatan pelayanan pasien dalam jumlah besar setiap
harinya. Salah satu pemanfaatan data tersebut adalah membangun sistem yang
mampu mengklasifikasikan penyakit berdasarkan gejala atau keluhan yang
disampaikan pasien. Sistem semacam ini dapat menjadi alat bantu skrining awal
serta mempercepat proses pencatatan diagnosa. Penelitian ini menggunakan
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), vyaitu metode klasifikasi berbasis
kemiripan. Suatu data baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas kelas dari
sejumlah k data terdekat. Karena gejala berupa teks, keluhan terlebih dahulu
diubah menjadi representasi numerik menggunakan pembobotan TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency) sebelum dihitung jaraknya.Dalam
pelayanan kesehatan, klasifikasi penyakit pasien rawat jalan menjadi sangat
relevan untuk dilakukan. Klasifikasi ini tidak hanya membantu tenaga medis
dalam menentukan prioritas penanganan, tetapi juga memberikan gambaran yang
jelas mengenai distribusi penyakit di wilayah kerja Puskesmas. Dengan demikian,
Puskesmas dapat merancang intervensi kesehatan yang lebih tepat sasaran dan
sesuai dengan kebutuhan masyarakat. Namun, proses klasifikasi penyakit secara
manual memerlukan waktu dan tenaga yang tidak sedikit, serta rentan terhadap
kesalahan manusia (human error). Oleh karena itu, diperlukan suatu metode yang
mampu melakukan Klasifikasi penyakit secara otomatis, cepat, dan akurat.
Klasifikasi adalah teknik untuk merancang fungsi berdasarkan hasil pengamatan

dari data dan atribut dari data tersebut sehingga dapat dilakukan pemetaan
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terhadap data yang belum memiliki kelas kedalam data yang telah terklasifikasi
sesuai dengan aturan-aturan yang diberikan. Klasifikasi dapat dimanfaatkan untuk

mengelompokkan penyakit pasien berdasarkan gejala dan atribut medis lainnya.

K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan salah satu metode dalam machine
learning yang termasuk ke dalam kategori supervised learning, yang digunakan
untuk melakukan Klasifikasi berdasarkan kedekatam jarak antara data uji dengan
data latih. Metode KNN bekerja dengan cara mencari jumlah K data terdekat
(nearest neighbors) dari data baru, kemudian menentukan kelas atau nilai dari

data tersebut berdasarkan mayoritas kelas (untuk klasifikasi) atau rata-rata nilai

(untuk regresi) dari data tetangga terdekat tersebut. Kedekatan antar data biasanya

dihitung menggunakan metode pengukuran jarak.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian diatas maka dirumuskan masalah yang akan diteliti yaitu
@@ berdasarkan uraian latar belakang diatas, penulis merumuskan masalah dalam

penelitian adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana penerapan metode K-Nearest Neighbors (KNN) dalam

mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan?
@ 2. Bagaimana pengaruh nilai K terhadap klasifikasi penyakit pasien rawat jalan?
o 3. Bagaimana hasil klasifikasi penyakit pasien rawat jalan yang dihasilkan oleh

metode K-Nearest Neighbors (KNN)?
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1.3 Batasan Masalah
Agar dalam pembuatan proposal ini lebih terarah, maka penelitian ini

berfokus pada pembahasan sebagai berikut:

1. Data yang digunakan adalah data pasien rawat jalan yang diperoleh dari
pelayanan kesehatan.

2. Atribut yang digunakan meliputi data numeric dan kategorikal, seperti usia,
jenis kelamin, suhu tubuh, dan gejala penyakit

3. Penyakit yang dikasifikasikan dibatasi pada beberapa jenis penyakit tertentu

sesuai dengan data yang tersedia.

1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. mengetahui dan menerapkan metode K-Nearest Neighbors (KNN) dalam
proses klasifikasi penyakit pasien rawat jalan berdasarkan data medis pasien.

2. menganalisis pengaruh variasi nilai K terhadap hasil Klasifikasi penyakit
pasien rawat jalan.

3. mengukur dan mengetahui tingkat akurasi metode KNN dalam

mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan.

1.5 Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Membantu Puskesmas dalam mengolah dan menganalisis data kunjungan

pasien secara lebih efektif dan efisien.
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2. Mempermudah tenaga kesehatan dalam mengidentifikasi pola penyakit yang
berkembang di masyarakat.
3. Mendukung proses pengambilan keputusan, perencanaan program kesehatan,

dan alokasi sumber daya berdasarkan data.

1.6 Sistematika Penlulisan
Sistematika penulisan pada penenelitian ini memiliki 5 bab yaitu sebagai berikut:
BAB | PENDAHULUAN

Pada bab ini membahas mengenai Latar Belakang, Rumusan Masalah,
Batasan Masalah, Tujuan Penelitian,Manfaat Penelitian dan sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN LITERATUR

Pada bab Il terdapat 10 jurnal penelitian terdahulu yang mirip dengan
penelitian yang penulis lakukan, untuk membandingkan dengan penelitian yang
akan penulis lakukan, dan rangkuman dari hasil tinjauan penelitian tersebut.
BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini berisi tentang alur penelitian, peralatan dan bahan penelitian serta data

yang digunakan saat penelitian.
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TINJAUAN LITERATUR

Berisikan tinjauan literatur yang membahas tentang penelitian yang telah

dilakukan terdahulu oleh peneliti lain yang dijadikan perbandingan ataupun

referensi peneliti untuk memperkuat penelitian yang dilakukan oleh peneliti

sesuai dengan referensinya

2.2 tinjauan literature

Berikut penelitian yang telah dilakukan memiliki korelasi searah dengan

penelitian yang akan dibahas dalam menyempurnakan perlu dilakukan

kajianliteratur diantaranya;

Tabel 2. 1 Peneliti Terdahulu

No | Nama Penulis Judul penelitian Pembahasan
1) ) ®) (4)

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
algoritma Local Mean K-Nearest
Klasifikasi Penyakit | Neighbor (LMKNN) mampu
1 Alayda Jantung Berbasis Data | mengklasifikasikan penyakit jantung
Zaielamy Putri | Rekam Medis | berdasarkan data rekam medis dengan
& Muhammad | Menggunakan cukup baik karena dapat mengurangi
Daud (2026) Algoritma pengaruh noise dan outlier melalui

Local Mean K-Nearest
Neighbor

yang memiliki tingkat recall 97,14%.

pendekatan rata-rata lokal. Hasil
pengujian memperoleh akurasi
71,60%, dengan performa terbaik pada
deteksi Penyakit Jantung Koroner

Selain itu, faktor yang paling
berpengaruh dalam klasifikasi adalah

Page 32 of 76 - Integrity Submission

Submission ID  trn:oid:::3618:150982425



7) turnitin

g'r—.| turnitin

Page 33 of 76 - Integrity Submission

Submission ID trn:oid:::3618:150982425

7

nyeri dada, diikuti oleh heart rate dan
respiratory rate. Meskipun demikian,
model masih mengalami kesulitan
dalam  mengklasifikasikan  kelas
dengan jumlah data yang sedikit,
seperti gagal jantung, sehingga
diperlukan perbaikan pada penelitian
selanjutnya  untuk  meningkatkan
kinerja model.

2 Ahmad
Yogianto &
Ahmad Homaidi
(2024)

Metode
Neighbors
untuk
Penyakit

Implementasi
K-Nearest
(KNN)
Klasifikasi
Jantung

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
metode K-Nearest Neighbors (KNN)
berhasil diterapkan untuk melakukan
klasifikasi penyakit jantung
menggunakan 303 data pasien dengan
14 atribut yang relevan. Dengan nilai
K terbaik vyaitu K=5, model
menghasilkan akurasi sebesar 64,03%,
presisi 64,58%, dan recall untuk
pasien positif sebesar 75,15%. Secara
keseluruhan, performa KNN dalam
penelitian ini tergolong sedang dan
masih dapat ditingkatkan dengan
memperbaiki  kualitas data atau
menggabungkannya dengan algoritma
lain seperti Decision Tree untuk
memperoleh hasil Klasifikasi yang
lebih akurat

3 Dyan Dyanmita
Putri &
M.Tanzil

Furgon (2020)

Klasifikasi Penyakit
Kulit Pada Manusia
Menggunakan Metode
Binary

Decision Tree Support

Vector Machine
(BDTSVM)
(Studi Kasus:
Puskesmas Dinoyo
Kota Malan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
implementasi metode hibrida
BDTSVM sangat efektif dalam
mengidentifikasi dan
mengklasifikasikan jenis  penyakit
kulit. Model ini mencapai nilai akurasi
terbaik sebesar {97,14%}.
Disimpulkan bahwa bantuan teknologi
komputer ini memiliki potensi besar
untuk  membantu diagnosis  dini
penyakit kulit.
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Tabel 2.2 peneliti terdahulu (lanjutan)

1) ) (©) (4)

Penelitian ini  membandingkan 7
algoritma Machine Learning, termasuk
Decision Tree, untuk
mengklasifikasikan ~ jenis  kanker
payudara (ganas VS. jinak)

e

e 4 Novita Ranti | Klasifikasi Penyakit | menggunakan data Wisconsin Breast
Muntiari & | Kanker Payudara | Cancer. Hasilnya, empat algoritma,

@ Kharis Hudaiby | Menggunakan yaitu Logistic Regression, Decision
Hanif (2022) Perbandingan Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest

Algoritma Machine | Neighbor, menunjukkan nilai akurasi

Learning tertinggi yang sama, yaitu {95,00\%}.

Hal ini  menyimpulkan  bahwa
algoritma-algoritma tersebut sangat
efektif dalam memprediksi penentuan
jenis kanker payudara.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
kedua algoritma memberikan akurasi
yang tinggi, di mana algoritma
Decision Tree mencapai akurasi
79,00\% dan Random Forest sedikit
Klasifikasi Penyakit | lebih unggul dengan akurasi 79,69%.

@ 5 Siti Kalimah Diabetes Menggunakan | Penelitian ini menyimpulkan bahwa
(2022) Metode faktor-faktor seperti Glucose, Body

Decision Tree Dan | Mass Index (BMI), dan Age adalah

Random Forest variabel paling berpengaruh dalam

klasifikasi penyakit diabetes.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
klasifikasi penyakit terbanyak
menghasilkan 18 aturan (rule) dan
@ Klasifikasi Penyakit | mengidentifikasi blok-blok penyakit
6 Pinasti Ning | Terbanyak utama (seperti 100-199, NOO-N99, dan
Pragati (2024) Di Rsud Ir. Soekarno | SO0-T98). Namun, hasil evaluasi
Kabupaten  Sukoharjo | kinerja model klasifikasi penyakit
Menggunakan Decision | terbanyak menggunakan confusion
Tree Algoritma C4.5 matrix menunjukkan akurasi yang
sangat rendah, yaitu sebesar {23,48%}
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Tabel 2.2 peneliti terdahulu (lanjutan)

Machine (SVM)

1) ) @) (4)
Hasil pengujian model Decision Tree
C4.5 menunjukkan kinerja yang sangat
baik  dengan  akurasi  sebesar
{97,12%}, Presisi sebesar {93,02%},
Klasifikasi ~ Penderita | dan Recall mencapai
7 Fida Maisa | Penyakit Diabetes | {100,00%}.Penelitian ini
Hana (2020) Menggunakan menyimpulkan bahwa algoritma C4.5
Algoritma Decision | efektif untuk meramalkan penyakit
Tree C4. diabetes dan dapat membantu deteksi
dini guna merendahkan komplikasi

penyakit.

Penelitian ini mengklasifikasi penyakit
stroke menggunakan metode SVM
dengan empat jenis kernel. Hasilnya,
8 Siskawati Klasifikasi Penyakit | kernel ~ polynomial ~ memberikan
Rahayu & Yuni | Stroke dengan Metode | performa terbaik dengan akurasi
Yamasari (2024) | Support Vector | 78,86%, presisi 73,98%, dan recall

56,75% pada rasio 80:20. Kernel
linear dan RBF menghasilkan kinerja
cukup baik, sedangkan kernel sigmoid

memiliki akurasi terendah.
Kesimpulannya, kernel polynomial
merupakan model paling optimal

untuk klasifikasi stroke pada dataset
ini.

Made Agus Oka
Gunawan &
Dewa
Ayu
Saraswati
(2023)

Indah

Klasifikasi Penyakit
Jantung Menggunakan
Algoritma Decision
Tree  Series C4.5
Dengan Rapidminer

Hasil pengujian model Klasifikasi
menunjukkan tingkat Akurasi sebesar
80,43% dengan error classification
19,57%. Selain itu, diperoleh juga
nilai AUC (Area Under Curve) sebesar
0,798.  Penelitian  menyimpulkan
bahwa atribut yang paling menentukan
(simpul akar atau root node dalam
pohon keputusan) adalah atribut
nominal "ST_Lereng" (ST_Slope)
berdasarkan nilai gain ratio tertinggi
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Tabel 2.2 peneliti terdahulu (lanjutan)

1) ) (©) (4)

Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pembagian data latih
sebanyak 70% menghasilkan
Klasifikasi Penyakit Batu | tingkat akurasi terbaik, yaitu
10. | Yuni Widiastiwi | Ginjal Menggunakan | sebesar 95,71%. Penelitian ini
& lin Ernawati | Algoritma Decision Tree | juga  berhasil  membentuk

(2021) C45 Dengan | pohon keputusan dan
Membandingkan  Hasil | menghasilkan aturan (rule)

Uji Akurasi yang dapat mengidentifikasi

faktor-faktor penyebab

penyakit batu ginjal, di mana
atribut seperti ureum, kalsium,
dan keratin

in menjadi penentu utama
dalam klasifikasi.

Berdasarkan penelitian-penelitian diatas,makapenelitian ini akan membuat
Klasifikasi penyakit berdasarkan pola kunjungan pasien rawat jalan di puskesmas
menggunakan metode decision tree yang akan membantu Puskesmas dalam
mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan berdasarkan pola kunjungan,
sehingga dapat mendukung pengambilan keputusan dan peningkatan kualitas
pelayanan kesehatan. Terdapat 10 jurnal yang diangkat sebagai perbandingan

penelitian terdahulu, adapun perbandingan nya ialah:

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Local Mean K-Nearest
Neighbor (LMKNN) mampu mengklasifikasikan penyakit jantung berdasarkan data

rekam medis dengan cukup baik karena dapat mengurangi pengaruh noise dan outlier
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melalui pendekatan rata-rata lokal. Hasil pengujian memperoleh akurasi 71,60%,
dengan performa terbaik pada deteksi Penyakit Jantung Koroner yang memiliki
tingkat recall 97,14%. Selain itu, faktor yang paling berpengaruh dalam klasifikasi
adalah nyeri dada, diikuti oleh heart rate dan respiratory rate. Meskipun demikian,
model masih mengalami kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas dengan jumlah
data yang sedikit, seperti gagal jantung, sehingga diperlukan perbaikan pada

penelitian selanjutnya untuk meningkatkan kinerja model.[1]

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode K-Nearest Neighbors (KNN) dapat
digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit jantung menggunakan 303 data pasien
dengan 14 atribut. Implementasi KNN dengan parameter K = 5 menghasilkan akurasi
64,03%, presisi 64,58%, dan recall 75,15%. Hasil ini menunjukkan bahwa metode
KNN cukup efektif dalam membantu identifikasi pasien yang berpotensi menderita
penyakit jantung, namun tingkat akurasi masih perlu ditingkatkan melalui perbaikan

kualitas data atau kombinasi dengan metode klasifikasi lain.[2]

Penelitian ini membuktikan bahwa metode Binary Decision Tree Support
Vector Machine (BDTSVM) efektif digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit
kulit pada manusia. Dengan menggunakan 150 data pasien dan 14 gejala, sistem
mampu mengklasifikasikan 6 jenis penyakit kulit dengan akurasi terbaik sebesar
97,14%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pemilihan parameter SVM yang tepat
sangat berpengaruh terhadap akurasi, sehingga metode BDTSVM berpotensi menjadi

alat bantu diagnosis dini penyakit kulit yang cepat dan akurat.[3]
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Penelitian ini membuktikan bahwa metode machine learning efektif
digunakan untuk mengklasifikasikan jenis kanker payudara (ganas dan jinak). Dari
tujuh algoritma yang diuji, yaitu logistic regression, decision tree, naive bayes, dan k-
nearest neighbor menunjukkan performa terbaik dengan akurasi tertinggi sebesar
95%. Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma-algoritma tersebut mampu membantu
pengambilan keputusan secara cepat dan akurat dalam penentuan jenis kanker
payudara, sehingga berpotensi mendukung diagnosis dini dan peningkatan kualitas

layanan kesehatan.[4]

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan metode machine learning
mampu membantu proses Klasifikasi dan pengambilan keputusan secara lebih efektif
dan akurat. Hasil pengujian membuktikan bahwa model yang digunakan memiliki
tingkat kinerja yang baik dalam mengolah data dan menghasilkan prediksi, sehingga
dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu pendukung keputusan. Dengan demikian,
penerapan metode ini berpotensi meningkatkan efisiensi, ketepatan analisis, serta

kualitas hasil dalam bidang yang diteliti.[5]

Penerapan metode decision tree Algoritma C4.5 berhasil mengklasifikasikan
penyakit terbanyak di RSUD Ir. Soekarno dengan hasil yang sama antara Microsoft
Excel dan RapidMiner, yaitu beberapa kelompok penyakit utama. Namun, tingkat
akurasi model masih rendah sehingga diperlukan data yang lebih banyak untuk

meningkatkan hasil klasifikasi.[6]
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Algoritma Decision Tree C4.5 efektif digunakan untuk mengklasifikasikan
penderita penyakit diabetes berdasarkan 16 atribut gejala, dengan hasil kinerja yang
sangat baik. Pengujian menghasilkan akurasi 97,12%, precision 93,02%, dan recall
100%, sehingga metode ini dinilai sangat akurat untuk deteksi dini penyakit

diabetes.[7]

Metode Support Vector Machine (SVM) efektif digunakan untuk Kklasifikasi
penyakit stroke dengan pengujian empat kernel. Hasil terbaik diperoleh pada kernel
polynomial dengan rasio data 80:20, yang menghasilkan akurasi 78,86%, sehingga

kernel polynomial menjadi model paling optimal dalam penelitian ini.[8]

Algoritma Decision Tree C4.5 berhasil mengklasifikasikan penyakit jantung
dengan cukup baik menggunakan data Kaggle, menghasilkan akurasi 80,43% dan
nilai AUC 0,798, sehingga layak digunakan sebagai metode pendukung keputusan

diagnosis penyakit jantung.[9]

Algoritma Decision Tree C4.5 efektif digunakan untuk mengklasifikasikan
penyakit batu ginjal berdasarkan data rekam medis pasien. Hasil pengujian
menunjukkan akurasi terbaik sebesar 95,71% pada pembagian data latih 70% dan
data uji 30%, sehingga metode ini mampu mengidentifikasi faktor penyebab batu

ginjal dengan baik dan akurat.[10]
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2.3 Rangkuman

Berdasarkan rangkuman penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa
penerapan metode machine learning dalam bidang kesehatan telah menunjukkan hasil
yang sangat positif, khususnya dalam proses klasifikasi penyakit dan pendukung
pengambilan keputusan medis K-Nearest Neighbors (KNN) menjadi metode yang
paling banyak digunakan dan terbukti efektif dalam mengklasifikasikan berbagai
jenis penyakit, seperti diabetes, penyakit jantung, batu ginjal, serta diagnosis pasien
di klinik dan rumah sakit, dengan tingkat akurasi yang relatif tinggi, bahkan mencapai
lebih dari 95% pada beberapa penelitian. Keunggulan utama metode ini terletak pada
kemampuannya dalam menghasilkan aturan (rule) yang mudah dipahami serta

mengidentifikasi atribut-atribut penting yang berpengaruh terhadap kondisi pasien.

Selain K-Nearest Neighbors (KNN), metode lain seperti Decision Tree dan
Support Vector Machine (SVM) juga menunjukkan performa yang cukup baik dalam
klasifikasi penyakit tertentu, seperti penyakit jantung, penyakit kulit, dan stroke.
Namun, beberapa penelitian menunjukkan bahwa akurasi metode tersebut masih
sangat dipengaruhi oleh kualitas data, jumlah atribut, serta pemilihan parameter dan

rasio data latih dan data uji.

Secara keseluruhan, penelitian-penelitian terdahulu membuktikan bahwa
penggunaan algoritma machine learning mampu meningkatkan kecepatan, ketepatan,
dan akurasi dalam proses klasifikasi penyakit. Implementasi metode ini tidak hanya

membantu tenaga medis dalam pengambilan keputusan, tetapi juga berkontribusi
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pada peningkatan kualitas pelayanan kesehatan dan efisiensi operasional fasilitas
kesehatan. Oleh karena itu, penelitian mengenai Klasifikasi penyakit pasien rawat
jalan di puskesmas menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) sangat

relevan untuk dikembangkan sebagai solusi pendukung dalam meningkatkan kualitas

layanan kesehatan.
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BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1Pendahuluan

Bab ini menjelaskan langkah-langkah penelitian yang dilakukan untuk
mengklasifikasi penyakit pasien rawat jalan di Puskesmas menggunakan metode K-
Nearest Neighbors (KNN). Metodologi penelitian mencakup alur penelitian, jenis dan
sumber data, teknik pengumpulan data, proses pengolahan data, metode analisis, serta
alat yang digunakan dalam penelitian. Penelitian ini menggunakan metode kuantitatif
dengan pendekatan data mining. Teknik yang digunakan adalah Kklasifikasi, dengan
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) untuk memodelkan pola kunjungan pasien
berdasarkan atribut-atribut tertentu sehingga dapat memprediksi jenis penyakit rawat

jalan.

3.2kerangka penelitian
Kerangka penelitian dirancang memberikan panduan yang sistematis dan
terstruktur dalam pelaksanaan penelitian, Berikut adalah kerangka dalam penelitian

ini:
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Kerangka Penelitian ‘

Data Pasien Rawat Jalan

v

Preprocessing Data

<

|
Normalisasi Data J

Vv

Pembagian Data (Training & Testing) ‘
J

b4

(
Proses KNN (Hitung Jarak) }
)

A4
| Penentuan K Tetangga [
Terdekat |

%

Evaluasi (Akurasi, dan
Confusion Matrix)

Vv

Hasil & Kesimpulan

Gambar 1 Kerangka Penelitian

3.3 Data Pasien Rawat Jalan

Pengumpulan data dilakukan untuk memperoleh informasi mendalam terkait
kebutuhan jenis data yang diperlukan yaitu Mengambil data historis kunjungan pasien
rawat jalan dari Puskesmas, termasuk atribut seperti umur, jenis kelamin, waktu

kunjungan, poli tujuan, dan diagnosa.

3.4 Preprocessing Data

Preprocessing data merupakan tahap awal dalam penelitian yang bertujuan untuk
menyiapkan data pasien rawat jalan agar siap digunakan dalam proses klasifikasi
menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN). Tahap ini dilakukan untuk

meningkatkan kualitas data sehingga hasil klasifikasi menjadi lebih akurat[11]
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B.Proses preprocessing meliputi data cleaning, yaitu pembersihan data dari nilai
yang hilang, data duplikat, dan kesalahan penulisan; data transformation, yaitu
mengubah data kategorikal menjadi bentuk numerik; serta data normalization, yaitu
menyamakan skala data agar perhitungan jarak pada metode KNN dapat dilakukan
secara optimal.

Tahap data cleaning dilakukan dengan membersihkan data dari nilai yang hilang
(missing value), data yang tidak konsisten, serta data yang duplikat[12]. Data yang
tidak lengkap dapat dihapus atau diperbaiki agar tidak mempengaruhi hasil analisis.
Selain itu, kesalahan penulisan pada data pasien juga diperbaiki untuk menjaga
keakuratan data.

Tahap data transformation, yaitu mengubah data ke dalam bentuk yang sesuali
untuk proses klasifikasi. Misalnya, data kategorikal seperti jenis kelamin atau gejala
diubah menjadi bentuk numerik agar dapat diproses oleh metode KNN. Contohnya,
“Laki-laki” diubah menjadi 1 dan “Perempuan” menjadi 0, atau gejala “Ya” menjadi
1 dan “Tidak™ menjadi 0.

Tahap data normalization, yaitu proses penyetaraan skala data numerik agar
berada dalam rentang yang sama. Hal ini penting karena metode KNN menggunakan
perhitungan jarak, sehingga perbedaan skala antar atribut dapat mempengaruhi hasil
klasifikasi[13]. Normalisasi dapat dilakukan menggunakan metode seperti Min-Max

Normalization.
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3.5Normalisasi Data

Normalisasi data merupakan proses penyesuaian skala nilai pada atribut numerik
agar berada dalam rentang yang sama. Pada penelitian dengan judul “Klasifikasi
Penyakit Pasien Rawat Jalan Menggunakan Metode K-Nearest Neighbors (KNN)”,
normalisasi sangat penting karena metode KNN menggunakan perhitungan jarak
antar data, sehingga perbedaan skala antar atribut dapat mempengaruhi hasil
klasifikasi[14]. Atribut seperti usia, suhu tubuh, dan tekanan darah memiliki rentang
nilai yang berbeda, sehingga perlu dinormalisasi agar tidak mendominasi perhitungan
jarak. Metode normalisasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah Min-Max

Normalization, dengan rumus:

X — X'm'.in

X' = S min
Xma.‘r - Xmin

di mana:

XXX = nilai data asli

XminX_{min}Xmin = nilai minimum

XmaxX_{max}Xmax = nilai maksimum

X'X'X" = nilai hasil normalisasi

Dengan dilakukan normalisasi, setiap atribut memiliki kontribusi yang seimbang
dalam perhitungan jarak, sehingga dapat meningkatkan akurasi hasil klasifikasi

menggunakan metode KNN.
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3.6 Pembagian Data
@ Pembagian data merupakan tahap dalam penelitian yang bertujuan untuk
memisahkan dataset menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data)[15].
0 Pada penelitian dengan judul “Klasifikasi Penyakit Pasien Rawat Jalan Menggunakan
Metode K-Nearest Neighbors (KNN)”, pembagian data dilakukan untuk menguji
kemampuan metode KNN dalam mengklasifikasikan data pasien secara akurat.
Data dibagi secara stratified menjadi tiga bagian agar proporsi tiap penyakit
terjaga: 70% train, 15% test. Pembagian ini penting agar evaluasi bersifat objektif
data test sama sekali tidak dilibatkan pada tahap pemilihan parameter. Peran masing-

© masing subset dirangkum pada tabel 3.1

Tabel 3.1 Pembagian data dan fungsinya

Subset Jumlah data Fungsi
Train 700 Melatih model KNN
Validation 150 Memilih nilai k terbaik
Test 150 Evaluasi akhir yang objektif

3.7Proses KNN

Proses K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan tahap utama dalam penelitian ini,

yaitu menghitung jarak antara data uji dengan data latih untuk menentukan kedekatan

antar data. Pada penelitian dengan judul “Klasifikasi Penyakit Pasien Rawat Jalan
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Menggunakan Metode K-Nearest Neighbors (KNN)”, perhitungan jarak digunakan
untuk mengetahui tingkat kemiripan kondisi pasien berdasarkan atribut yang dimiliki.

Metode yang digunakan untuk menghitung jarak adalah Euclidean Distance, yaitu
metode yang mengukur jarak antara dua titik dalam ruang multidimensi. Rumus

Euclidean Distance adalah sebagai berikut:

di mana:

d = jarak antara data uji dan data latih

Xix_ixi = nilai atribut ke-i pada data uji

yiy_iyi = nilai atribut ke-i pada data latih

nnn = jumlah atribut

Setelah seluruh jarak dihitung, langkah selanjutnya adalah mengurutkan jarak dari
yang terkecil hingga terbesar untuk menentukan K tetangga terdekat. Data dengan
jarak paling kecil dianggap memiliki kemiripan tertinggi dan akan digunakan dalam
proses penentuan kelas penyakit pasien.

Dengan menggunakan perhitungan jarak ini, metode KNN dapat
mengklasifikasikan data pasien baru berdasarkan kemiripan dengan data pasien

sebelumnya.
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Penentuan K tetangga terdekat merupakan tahap lanjutan dalam metode K-Nearest

Neighbors (KNN) setelah proses perhitungan jarak dilakukan. Pada penelitian dengan

judul “Klasifikasi Penyakit Pasien Rawat Jalan Menggunakan Metode K-Nearest

Neighbors (KNN)”, nilai K menunjukkan jumlah data tetangga terdekat yang

digunakan sebagai acuan dalam menentukan kelas suatu data uji.

Nilai K terbaik ditentukan berdasarkan akurasi tertinggi pada data validation,

dengan kandidat K=3, 5, 9, 11, dan 15. Akurasi pada data train data juga dipantau

untuk mendeteksi overviting. hasilnya dapat dilihat pada tabel 3.2 dan gambar 3.1

Tabel 3.2 Akurasi train dan validation untuk tiap nilai k

Nilai k Akurasi Train Akurasi Validation Keterangan
3 0,969 0,907
5 0,969 0,914
7 0,969 0,934
9 0,969 0,927
11 0,969 0,940 Terbaik
15 0,969 0,934
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Akurasi Train vs Validation untuk tiap k
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k (jumlah tetangga)

Gambar 3 Kurva akurasi train vs validation terhadap nilai k

Berdasarkan Tabel 3.2, nilai K=11 memberikan akurasi validation tertinggi (0,940)
dan dipilih sebagai parameter model akhir. Setelah K terpilih, model final dilatih

ulang menggunakan gabungan data train+validation, lalu diuji pada data test

3.9 Evaluasi Model

Evaluasi model merupakan tahap untuk mengukur kinerja metode K-Nearest
Neighbors (KNN) dalam mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan. Pada
penelitian dengan judul “Klasifikasi Penyakit Pasien Rawat Jalan Menggunakan
Metode K-Nearest Neighbors (KNN)”, evaluasi dilakukan menggunakan akurasi dan
confusion matrix.

Akurasi digunakan untuk mengetahui tingkat ketepatan model dalam
mengklasifikasikan data. Nilai akurasi diperoleh dari perbandingan antara jumlah
data yang diklasifikasikan dengan benar terhadap seluruh data yang diuji. Rumus

akurasi adalah sebagai berikut:
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Aburasi — Jumlah data be"r_m'r  100%
Total data uji

Semakin tinggi nilai akurasi, maka semakin baik kinerja model dalam melakukan
klasifikasi.

Selain itu, digunakan juga confusion matrix, yaitu tabel yang digunakan untuk
mengevaluasi hasil klasifikasi dengan membandingkan antara nilai aktual dan hasil
prediksi. Confusion matrix terdiri dari empat komponen, yaitu:

True Positive (TP): data yang diprediksi benar sesuai kelas positif

True Negative (TN): data yang diprediksi benar sesuai kelas negatif

False Positive (FP): data yang diprediksi positif tetapi sebenarnya negatif

False Negative (FN): data yang diprediksi negatif tetapi sebenarnya positif

Melalui confusion matrix, dapat diketahui performa model secara lebih rinci, tidak

hanya dari sisi akurasi tetapi juga kesalahan klasifikasi yang terjadi.

Dengan menggunakan akurasi dan confusion matrix, diharapkan dapat diperoleh
gambaran yang jelas mengenai tingkat keberhasilan metode KNN dalam klasifikasi

penyakit pasien rawat jalan.

Hasil & kesimpulan
Pada tahap hasil, penelitian ini menyajikan output dari penerapan metode K-
Nearest Neighbors (KNN) dalam mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan.

Hasil yang diperoleh berupa kelas penyakit dari data uji, yang ditentukan berdasarkan
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kemiripan dengan data latih menggunakan perhitungan jarak. Selain itu, ditampilkan
juga hasil evaluasi model menggunakan akurasi dan confusion matrix untuk
mengetahui tingkat kinerja metode KNN. Dari hasil pengujian, dapat diketahui
seberapa baik metode KNN dalam mengklasifikasikan penyakit berdasarkan data
pasien yang digunakan.

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
metode K-Nearest Neighbors (KNN) mampu digunakan untuk mengklasifikasikan
penyakit pasien rawat jalan dengan tingkat akurasi tertentu, tergantung pada nilai K
yang digunakan dan kualitas data. Metode ini bekerja dengan baik dalam
mengidentifikasi kemiripan antar data pasien, sehingga dapat membantu dalam proses
klasifikasi penyakit. Dengan demikian, metode KNN dapat dijadikan sebagai sistem
pendukung keputusan dalam bidang kesehatan, khususnya dalam membantu tenaga

medis dalam mengelompokkan penyakit pasien secara lebih cepat dan sistematis.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini dijelaskan hasil dari penelitian yang telah dilakukan mengenai

klasifikasi penyakit pasien rawat jalan menggunakan metode K-Nearest Neighbors

(KNN). Sistem DiagnoKNN merupakan aplikasi klasifikasi diagnosis penyakit

berbasis teks keluhan pasien. Sistem menerima input berupa keluhan atau gejala

pasien, pilihan jenis kelamin, dan lama sakit. Model kemudian menghasilkan

rekomendasi diagnosis dalam bentuk daftar Top-5 kelas penyakit dengan skor

kecocokan.

4.1 Perbandingan Akurasi Antar Subset

Untuk memeriksa kemampuan generalisasi model, akurasi dibandingkan

antara data train+validation dan data test (tabel 4.1). selisih yang kecil menandakan

model tidak mengalami overfitting yang berarti.

Tabel 4.1 Perbandingan akurasi model final antar subset

Subset Data

Akurasi

Train+Validation

0,967

Test

0,920
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4.2 Hasil Evaluasi lengkap pada Data Test
Model KNN dengan K=11 dievaluasi pada data test. Metrik lengkap disajikan

pada tabel 4.2

Tabel 4.2 Metrix evaluasi lengkap pada data Test

Metrik Nilai
Akurasi 0,920 (92,0%)
Precision (macro) 0,927
Precision (weighted) 0,927
Recall (macro) 0,920
Recall (weighted) 0,920
F1-score (macro) 0,921
F1-score (weighted) 0,921
Cohen's Kappa 0,911

Model ini mencapai akurasi 92.0% dengan Cohen’s Kappa 0,911. Nilai Kappa
diatas 0,8 menunjukkan tingkat kesepakatan antara prediksi dan label sebenarnya

tergolong sangat baik (almost perfect agreement), bukan sekedar hasil kebetulan.

4.3 Performa per Penyakit

Rincian precisio, recall, dan F1-score tiap penyakit disajikan pada tabel 4.3 dan gambar 4.1
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Tabel 4.3 Classification report per penyakit (data test)
Penyakit Precision Recall Fl-score Data uji
Infeksi Saluran Kemih 1,00 1,00 1,00 15
ISPA 0,94 1,00 0,97 15
Artritis 0,88 1,00 0,94 15
Asma 1,00 0,87 0,93 15
Diabetes Melitus 0,93 0,93 0,93 15
Dispepsia 1,00 0,87 0,93 15
Konjungtivitis 1,00 0,87 0,93 15
Diare 0,93 0,87 0,90 15
Hipertensi 0,82 0,93 0,88 15
Dermatitis Kontak Alergi 0,76 0,87 0,81 15

Setelah proses prepocesing dan pembagian data selesai dilakukan, model KNN dilatih

menggunakan data taraining dan uji menggunakan data testing.
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F1l-score per Penyakit (Data Test)

Infeksi Saluran Kemih
ISPA

Artritis

Diabetes Melitus
Konjungtivitis
Dispepsia

Asma

Diare

Hipertensi 088

Dermatitis Kontak Alergi

b T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Fl-score

Gambar 4.1 F1-score per penyakit pada data test

4.4 Fitur dan Target Klasfikasi

Fitur utama sistem dipilih agar model belajar dari gejala pasien, bukan dari
konteks administrasi pelayanan. Kolom seperti poli ruangan, asuransi, tanggal
kunjungan, dan identitas layanan tidak digunakan sebagai fitur utama untuk

menghindari data leakage dan shortcut administratif.

Tabel 4.4. Fitur dan target yang digunakan dalam penelitian

Komponen Keterangan

gejala_text Teks keluhan atau gejala pasien yang telah dinormalisasi.

Kategori lama sakit: 0 hari, 1-3 hari, 4-7 hari, 8-14 hari,

lama_sakit_bucket dan >14 hari.

Tersedia pada dataset dan form input, tetapi tidak
jenis_kelamin_code digunakan pada model final karena eksperimen
menunjukkan penurunan metrik validasi.

target_group_code Kode kelas penyakit hasil pengelompokan diagnosis.

target_group_name Nama kelas penyakit yang menjadi output klasifikasi.
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Penggunaan fitur gejala_text menjadi komponen utama karena metode

klasifikasi berbasis kemiripan teks sangat dipengaruhi oleh kualitas representasi

gejala pasien.

4.5 Kelas Penyakit

Dataset terdiri atas 1.00 baris data dengan 10 kelas penyakit yang seimbang

(masing-masing 100 baris). Daftar penyakit beserta kode 1CD-10 ditunjukkan pada

tabel 4.5

Tabel 4.5. Daftar kelas penyakit, kode ICD-10, dan jumlah data

No Penyakit Kode ICD Jumlah Label
ID
1 ISPA (Infeksi Saluran Pernapasan Akut) J06.9 100 7
2 Hipertensi 110 100 6
3 Dispepsia K30 100 5
4 Diabetes Melitus E1l 100 3
5 Artritis (Radang Sendi) M13.9 100 0
6 Dermatitis Kontak Alergi L23 100 2
7 Asma 145 100 1
8 Diare / Gastroenteritis A09 100 4
9 Konjungtivitis H10 100 9
10 Infeksi Saluran Kemih (ISK) N39.0 100 8
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4.6 Tahapan Prapocessing
Preprocessing dilakukan untuk mengubah data pelayanan pasien menjadi data
teks yang dapat diproses oleh algoritma machine learning. Tahap ini penting karena
kualitas teks keluhan sangat memengaruhi hasil klasifikasi.
1. Mengambil data mentah dari file laporan harian pelayanan pasien.
2. Membersihkan baris yang tidak memiliki diagnosis atau keluhan yang memadai.

3. Menormalisasi teks gejala, termasuk huruf kecil, pembersihan simbol, dan

penggantian istilah tidak baku.

4. Mengelompokkan diagnosis asli ke dalam target_group_code dan

target_group_name.
5. Membentuk fitur lama sakit ke dalam kategori bucket agar lebih konsisten.

6. Menghapus fitur administrasi seperti poli ruangan dan asuransi dari dataset

training utama.
7. Menyimpan dataset final, audit dataset, mapping kelas, dan runtime model.

Tabel 4.6. Contoh normalisasi istilah pada teks gejala

Komponen Keterangan
filek, flue, flu dinormalisasi menjadi pilek
batpil dinormalisasi menjadi batuk pilek
hifertensi dinormalisasi menjadi hipertensi
tensi dinormalisasi menjadi tekanan darah
gdp dinormalisasi menjadi gula darah puasa
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Komponen Keterangan
gds dinormalisasi menjadi gula darah sewaktu
tak dinormalisasi menjadi tidak
n2 dinormalisasi menjadi nyeri

4.7 Metode Klasifikasi

Metode yang digunakan adalah K-Nearest Neighbors (KNN). Algoritma ini

bekerja dengan mencari data training yang paling mirip dengan input baru. Dalam

sistem ini, kemiripan dihitung dari representasi teks gejala menggunakan TF-IDF

berbasis karakter.

Tabel 4.7. Konfigurasi model klasifikasi

Komponen Keterangan
Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN)
Nilai K terbaik 21
Metode jarak Cosine distance

Pembobotan tetangga

Distance weighting, tetangga yang lebih dekat memiliki
pengaruh lebih besar.

Vectorizer

Custom char_wb TF-IDF ngram_range=(3, 5)
max_features=4000 sublinear_tf=True

Fitur model final

gejala_text, lama_sakit_bucket

Feature mode

symptom_duration
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4.8 Penanganan Ketidakseimbangan Data

Distribusi awal dataset menunjukkan dominasi kelas mayoritas, terutama

kelompok ISPA/flu/batuk-demam. Jika tidak ditangani, model cenderung lebih sering

memilih kelas mayoritas walaupun input tidak sepenuhnya sesuai. Oleh karena itu,

runtime final menggunakan random undersampling dengan batas maksimum 150 data

per kelas.
Tabel 4.8. Strategi balancing data
Komponen Keterangan
Metode random_undersampling

Target maksimum

150 data per kelas mayoritas

Data runtime setelah
resampling

1165 data

Alasan penggunaan

Mengurangi dominasi kelas mayoritas tanpa menambah data
sintetis.

4.9 Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan dengan membagi dataset menjadi data latih dan data uji.

Jumlah data latih adalah 1458 baris dan data uji adalah 363 baris. Beberapa nilai K

diuji untuk memperoleh konfigurasi yang paling baik berdasarkan accuracy, Top-3

accuracy, Top-5 accuracy, dan macro F1.
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Tabel 4.9. Hasil evaluasi pada beberapa nilai K
K Val Accuracy 'V'Ii‘im Weighted F1 Top-3 Top-5
3 94% 93.86% | 93.86% 95.33% 98%
5 94.67% 94.53% | 94.53% 95.33% 98%
7 94.67% 94.54% | 94.54% 95.33% 98%
9 94.67% 94.67% | 94.51% 95.33% 96.67%
11 | 94.67% 94.47% | 94.47% 94.67% 94.67%
13 | 94.67% 94.47% | 94.47% 94.67% 94.67%
15 | 94.67% 94.5% | 94.5% 94.67% 96%
17 | 94.67% 94.47% | 94.47% 95.33% 96.67%
19 | 94.67% 94.47% | 94.47% 95.33% 96.67%
21 | 94.67% 94.47% | 94.47% 94.67% 97.33%

Model terbaik diperoleh pada K = 21 dengan

accuracy 94.67%, macro F1

94.47%, weighted F1 94.47%, Top-3 accuracy 94.67%, dan Top-5 accuracy 97.33%.

Nilai Top-3 dan Top-5 yang tinggi menunjukkan bahwa walaupun prediksi

peringkat pertama belum selalu benar, diagnosis yang sesuai sering masih muncul

pada daftar rekomendasi teratas. Hal ini relevan karena sistem dirancang sebagai

rekomendasi diagnosis awal, bukan pengganti keputusan medis final.

Counfusion Matrix

(diagonal) dan kesalahan klasifikasi antar penyakit pada data test.
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Confusion Matrix - Data Test (akurasi 92.0%) 14

Artritis

Asma | 12
Dermatitis Kontak Alergi -
10

Diabetes Melitus 4

Diare 4

True label

Dispepsia

Hipertensi 4

ISPA

Infeksi Saluran Kemih

Konjungtivitis 4

Predicted label

Gambar 4 Confusion matrix hasil klasifikasi KNN pada data test (akurasi 92,0%)

Gambar tersebut menampilkan Confusion Matrix hasil evaluasi model K-
Nearest Neighbors (KNN) pada data testing dengan tingkat akurasi sebesar 92,0%.
Confusion Matrix digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam
mengklasifikasikan setiap kelas penyakit dengan membandingkan label sebenarnya
(True Label) pada sumbu vertikal dengan label hasil prediksi (Predicted Label) pada
sumbu horizontal. Setiap kotak pada matriks menunjukkan jumlah data yang
diprediksi ke dalam kelas tertentu, sedangkan intensitas warna biru menunjukkan

banyaknya jumlah data pada setiap sel. Nilai yang berada pada diagonal utama
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merupakan prediksi yang benar (True Positive), sedangkan nilai di luar diagonal
menunjukkan kesalahan Kklasifikasi (misclassification). Dari hasil tersebut terlihat
bahwa sebagian besar data berhasil diprediksi dengan benar, ditunjukkan oleh nilai
diagonal yang tinggi, seperti Artritis (15 data), Asma (13 data), Dermatitis Kontak
Alergi (13 data), Diabetes Melitus (14 data), Diare (13 data), Dispepsia (13 data),
Hipertensi (14 data), ISPA (15 data), Infeksi Saluran Kemih (15 data), dan
Konjungtivitis (13 data). Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan

yang sangat baik dalam mengenali sebagian besar kelas penyakit.

Meskipun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan Kklasifikasi yang
ditunjukkan oleh nilai di luar diagonal. Misalnya, 2 data Asma diprediksi sebagai
Hipertensi, 1 data Dermatitis Kontak Alergi diprediksi sebagai Diare dan 1 data
sebagai ISPA, 1 data Diabetes Melitus diprediksi sebagai Dermatitis Kontak Alergi, 1
data Diare diprediksi sebagai Diabetes Melitus dan 1 data sebagai Hipertensi, 1 data
Dispepsia diprediksi sebagai Artritis dan 1 data sebagai Dermatitis Kontak Alergi, 1
data Hipertensi diprediksi sebagai Artritis, serta 2 data Konjungtivitis diprediksi
sebagai Dermatitis Kontak Alergi. Kesalahan-kesalahan tersebut menunjukkan bahwa
beberapa penyakit memiliki karakteristik gejala yang mirip sehingga model
mengalami kesulitan dalam membedakannya secara sempurna. Namun, karena
jumlah kesalahan relatif sedikit dibandingkan jumlah prediksi yang benar, model

tetap mampu mencapai akurasi sebesar 92,0%, sehingga dapat disimpulkan bahwa
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@ algoritma KNN memiliki performa yang baik dan layak digunakan sebagai sistem
pendukung klasifikasi diagnosis penyakit berdasarkan gejala pasien.
Grafik Performa Model Per Nilai K
@ Grafik Performa Model per Nilai K digunakan untuk memvisualisasikan hasil

pengujian beberapa nilai K pada metode K-Nearest Neighbors (KNN). Grafik ini
@ membantu peneliti dalam menentukan nilai K yang paling optimal berdasarkan hasil
evaluasi model. Melalui grafik tersebut dapat diketahui perubahan performa model,
baik peningkatan maupun penurunan akurasi, ketika nilai K diubah. Dengan adanya
visualisasi grafik, proses pemilihan nilai K terbaik menjadi lebih mudah

dibandingkan hanya melihat data dalam bentuk tabel.

Performa Validasi per Nilai K K=7| Test

Nilai K terbaik dipilih dari data validasi; data test dipakai untuk metrik ~ 93.33%
final.

Gambar 5 Grafiik Performa Model Per Nilai K

Berdasarkan grafik Performa Validasi per Nilai K pada Dashboard Admin
@ DiagnokNN yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja algoritma K-Nearest

Neighbors (KNN) berdasarkan beberapa nilai K yang diuji. Grafik ini bertujuan untuk
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menentukan nilai K yang paling optimal sebelum model digunakan pada proses
prediksi. Sumbu horizontal menggambarkan variasi nilai K yang diuji, sedangkan
sumbu vertikal menunjukkan tingkat performa model berdasarkan hasil validasi. Dari
grafik terlihat bahwa performa model mengalami peningkatan pada nilai K awal,
kemudian cenderung stabil pada nilai K berikutnya. Titik berwarna oranye
menunjukkan bahwa K = 7 dipilih sebagai nilai terbaik karena memberikan hasil
evaluasi yang paling optimal dan konsisten dibandingkan nilai K lainnya. Di sisi
kanan grafik juga ditampilkan informasi "K = 7 | Test 93,33%", yang menunjukkan
bahwa model dengan nilai K sebesar 7 memperoleh akurasi pengujian sebesar
93,33% pada data testing. Selain digunakan untuk menentukan nilai K terbaik, grafik
ini juga menunjukkan bahwa proses pemilihan parameter dilakukan menggunakan
data validasi, sedangkan data testing hanya digunakan untuk mengukur performa
akhir model. Dengan demikian, grafik ini membuktikan bahwa model KNN memiliki
performa yang stabil pada berbagai nilai K dan bahwa pemilihan K = 7 mampu
menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi, sehingga model layak digunakan sebagai

sistem pendukung Klasifikasi diagnosis penyakit berdasarkan gejala pasien.

4.9 Implementasi Sistem
Aplikasi dibangun sebagai sistem web dengan backend Laravel dan frontend
Vue/lnertia. Runtime model disimpan dalam format JSON sehingga proses prediksi

dapat dijalankan langsung di PHP tanpa memanggil Python saat aplikasi digunakan.
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Tabel 4.12. Komponen implementasi sistem

Komponen Keterangan
Backend Laravel 10
Frontend Vue 3, Inertia.js, Tailwind CSS
Training model Python script train_diagnosis_knn_v2.py
Runtime model storage/app/knn/diagnosis_knn_runtime.json
Service prediksi app/Services/DiagnosisPredictionService.php
Halaman prediksi resources/js/Pages/Public/Predict.vue

4.10. Tampilan Aplikasi

Untuk memberikan visualisasi operasional komprehensif serta menyoroti
kemudahan interaksi yang ditawarkan kepada pengguna, disajikan serangkaian
tangkapan layar antarmuka website. Tampilan-tampilan ini secra sistematis
mengilustrasikan alur interaksi pengguna dengan sistem, mulai dari fase inisiasi

website hingga proses klasifikasi penyakit pasien rawat jalan

a. Tampilan awal
Tampilan awal website menyajikan pembuka yang sederhana dan

menarik. Berikut tampilannya.
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Klasifikasi diagnosis penyakit
dari gejala pasien, dibuat
sederhana untuk dipakai.

Tuliskan keluhan pasien, lengkapi informasi dasar, lalu tinjau rekomendasi

diagnosis teratas sebagal bahan bantu pemeriksaan awal.

Tem

Gambar 6 Tampilan Website

Gambar tersebut menampilkan halaman beranda aplikasi DiagnokNN,
yaitu sistem berbasis web yang digunakan untuk membantu Kklasifikasi
diagnosis penyakit berdasarkan gejala pasien menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN). Pada bagian atas terdapat logo aplikasi serta menu
navigasi Beranda, Prediksi, dan Login yang memudahkan pengguna
mengakses fitur sistem. Bagian utama halaman menampilkan judul
“Klasifikasi diagnosis penyakit dari gejala pasien, dibuat sederhana untuk
dipakai”, yang menjelaskan tujuan aplikasi sebagai alat bantu diagnosis awal
yang mudah digunakan. Di bawahnya terdapat deskripsi singkat bahwa
pengguna cukup memasukkan gejala dan informasi dasar pasien untuk
memperoleh rekomendasi diagnosis. Selain itu, tersedia tombol Mulai
Prediksi untuk mengakses fitur klasifikasi penyakit dan tombol Masuk Admin

untuk mengakses halaman pengelolaan sistem. Secara keseluruhan, tampilan
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halaman ini dirancang sederhana, informatif, dan mudah digunakan sehingga
pengguna dapat memahami fungsi aplikasi serta langsung mengakses fitur

utama yang tersedia.

b. Login admin
Halaman Login Admin pada aplikasi DiagnokNN yang berfungsi
sebagai gerbang akses bagi administrator untuk masuk ke dashboard

pengelolaan sistem.

3 Login Adein - DisgnodN [ A - o
& [ o o0
DiagnoKNN
LOGIN ADMIN
Masuk ke dashboard
Masuk Dashbosrd >
M a wsD.Bo2f Ee 0@ AR et

Gambar 7 Login Admin

Gambar tersebut menampilkan halaman Login Admin pada aplikasi
DiagnokNN yang berfungsi sebagai gerbang akses bagi administrator untuk
masuk ke dashboard pengelolaan sistem. Pada bagian atas terdapat logo dan
nama aplikasi DiagnokNN dengan keterangan bahwa dashboard digunakan
untuk evaluasi model dan riwayat prediksi. Di bagian tengah terdapat formulir

login yang terdiri dari kolom Email dan Password untuk proses autentikasi
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pengguna, serta opsi “Ingat sesi login” Yyang memungkinkan sistem
menyimpan sesi pengguna agar tidak perlu login berulang kali. Tersedia
tombol “Masuk Dashboard” yang digunakan untuk mengakses halaman admin
setelah data login berhasil diverifikasi. Di bagian bawah terdapat tautan
“Kembali ke beranda” yang memungkinkan pengguna kembali ke halaman
utama website. Secara keseluruhan, halaman ini memiliki desain yang
sederhana, rapi, dan mudah digunakan sehingga memudahkan administrator
dalam mengakses fitur pengelolaan data, pelatihan model, dan evaluasi sistem

DiagnokNN.

c. Dashboard admin

v Owhe x ®Siste X @ Tan X @Sie X @Cm X Mkotn X ot X @ Penjo X [ Adr X @ New X+ + Ask Gemini - a X
<« € % Klasipus.com/admin % & @ Finshupdate §

o DiagnoKNN ADMIN
Admin Cansale

Dashboard Model Diagnosis

Ringkasan model KNN Klasifikasi penyakit dari gejala
83 Dashboard
) Dataset _ )
Total data model =] Jumlah penyakit 20 Akurasi test ~ Top-5 test @
(@ Evaluasi o o,
1000 10 93.33% 96%
& Webstte 700 train / 150 val / 150 test Kelas seimbang antar penyakit macro F193.35% / val 04.67 3l K terbaik = 7
Performa Validasi per Nilai K K=7]|Test Ringkasan Model
Nilai K terbaik dipilih dari data validasi; data test dipakal untuk metrik ~ 93.33%
final
eks gejala
70% ] 16% [ 16%
~ 7
Admin DiagnoKNN LLuLILS
Admin
Akurasi 94.67%  93.33%
(Gl Macro F1 94.54%  93.35%
=y 1] Searc = s & @ ? i A @ 1457
3 Bl Q searcn S5 L O o o ® 8 C w e W 072026

Gambar 8 Dashboard Admin

Gambar tersebut menampilkan Dashboard Model Diagnosis pada

halaman admin aplikasi DiagnokNN, yang berfungsi sebagai pusat
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pemantauan hasil pelatihan dan evaluasi model Klasifikasi penyakit
menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Pada bagian atas
dashboard ditampilkan empat indikator utama yang memberikan ringkasan
performa model. Indikator pertama menunjukkan Total Data Model sebanyak
1.000 data, yang dibagi menjadi 700 data training (70%), 150 data validasi
(15%), dan 150 data testing (15%). Pembagian ini dilakukan agar model dapat
dilatih, divalidasi, dan diuji secara objektif. Indikator kedua menunjukkan
bahwa sistem mampu mengklasifikasikan 10 jenis penyakit dengan distribusi
data yang telah diseimbangkan. Selanjutnya, indikator Akurasi Test
menampilkan nilai 93,33%, dengan Macro F1 sebesar 93,35% dan akurasi
validasi sebesar 94,67%, yang menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan Klasifikasi yang sangat baik pada data uji. Indikator terakhir
menampilkan Top-5 Test sebesar 96% dengan nilai K terbaik adalah 7, yang
berarti diagnosis yang benar berhasil muncul pada lima rekomendasi teratas
sebanyak 96% dari seluruh data pengujian.

Pada bagian tengah dashboard terdapat grafik Performa Validasi per
Nilai K yang digunakan untuk membandingkan hasil evaluasi model pada
beberapa nilai K. Grafik menunjukkan bahwa performa model meningkat
pada nilai K awal dan kemudian cenderung stabil pada nilai-nilai berikutnya.
Titik berwarna oranye menandai K = 7 sebagai parameter terbaik yang dipilih
berdasarkan hasil validasi, sedangkan kotak informasi di sebelah kanan grafik

menampilkan bahwa model dengan K = 7 menghasilkan akurasi pengujian
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sebesar 93,33%. Grafik ini membantu administrator dalam menentukan nilai
K yang paling optimal sebelum model digunakan pada proses prediksi.

Di sisi kanan terdapat panel Ringkasan Model yang menjelaskan
konfigurasi model yang digunakan. Sistem menerapkan algoritma KNN
dengan Cosine Distance sebagai metode pengukuran kemiripan antar data.
Proses ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF Character N-Gram (3-5) untuk
mengubah teks gejala pasien menjadi representasi numerik yang dapat
diproses oleh algoritma. Fitur utama yang digunakan dalam klasifikasi adalah
teks gejala, sedangkan pembagian data dilakukan dengan rasio 70% training,
15% validasi, dan 15% testing. Panel ini juga menampilkan perbandingan
hasil evaluasi antara data validasi dan data testing, yaitu akurasi validasi
sebesar 94,67% dan akurasi testing sebesar 93,33%, Macro F1 validasi
sebesar 94,54% dan testing sebesar 93,35%, yang menunjukkan bahwa
performa model tetap konsisten pada data yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Secara keseluruhan, dashboard ini memberikan gambaran
menyeluruh mengenai kualitas model KNN, mulai dari jumlah data yang
digunakan, proses pemilihan nilai K terbaik, hingga hasil evaluasi akhir,
sehingga administrator dapat memastikan bahwa model telah memiliki
performa yang baik dan siap digunakan sebagai sistem pendukung klasifikasi

diagnosis penyakit berdasarkan gejala pasien.
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BAB V

Kesimpulan dan Saran
5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, dapat

diambil beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1. Metode  K-Nearest Neighbors (KNN) dapat diterapkan  untuk
mengklasifikasikan penyakit pasien rawat jalan berdasarkan data gejala yang
dimasukkan ke dalam sistem. Proses Klasifikasi dilakukan melalui tahapan
reprocessingg data, pembentukan fitur menggunakan TF-IDF, perhitungan
kemiripan menggunakan cosine distance, hingga penentuan kelas berdasarkan
tetangga terdekat. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode KNN mampu
mengenali pola kemiripan gejala pasien dengan menghasilkan rekomendasi
diagnosis penyakit secara otomatis.

2. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model terbaik diperoleh pada nilai K=7
dengan nilai Accuracy sebesar 94.67%, Macro F1 sebesar 94.54% dan Top-5
Accuracy sebesar 98%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu
melakukan Klasifikasi penyakit dengan cukup baik. Tingginya nilai Top-5 Accuracy
menunjukkan bahwa diagnosis yang hamper selalu muncul dalam lima rekomendasi
teratas yang diberikan sistem

3. Tahapan prepocesing seperti pembersihan data, normalisasi istilah gejala,

transofmasi data, dan pembentukan fitur lama sakit terbukti membantu
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meningkatakan kualitas data yang digunakan dalam proses klasifikasi. Selain itu,
penerapan teknik random undersampling mampu mengurangi dominasi kelas
mayoritas yang terdapat pada dataset.
6.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian, penulis memberikan saran sebagai berikut:

1. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih besar dan
lebih beragam agar model dapat mempelajari pola penyakit dengan lebih baik.
Semakin banyak data yang digunakan, maka kemampuan model dalam melakukan
klasifikasi diharapkan menjadi lebih akurat.

2. Penelitian ini hanya menggunakan fitur gejala pasien lama sakit sebgai fitur
utama. Pada penelitian berikutnya dapat ditambahkan atribut lain seperti usia, suhu
tubuh, tekanan darah, riwayat penyakit, hasil pemeriksaan laboratorium, dan faktor

kesehatan lainnya untuk meningkatkan performa model.
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