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ABSTRACT: Dengue fever (DF) is an illness caused by the Dengue virus, transmitted to humans through
the bite of female Aedes aegypti mosquitoes, and the rise in DF cases often leads to a surge in hospital visits
that can result in shortages of beds and medical personnel. In severe conditions, patients require treatment
from health professionals experienced in managing this disease, and with advancements in scientific methods,
classification techniques have become essential in identifying the severity level of DF patients to determine
immediate and necessary treatment. This study aims to classify DF patients who require inpatient care by
applying the Naive Bayes method to 230 observation records obtained from medical data of DF patients at Anwar
Makkatutu Hospital in Bantaeng Regency during the 2019-2020 period, with model performance evaluated using
a confusion matrix. The findings show that the Naive Bayes algorithm demonstrates fairly good performance in
identifying patients who need hospitalization and those who do not, indicated by its AUC, accuracy, sensitivity,
and specificity values of 0.702, 70.11%, 59.09%, and 81.40%, respectively. These results support more efficient
allocation of limited healthcare resources and offer practical implications for clustering DF patients who require
medical attention, enabling health authorities to improve planning, prepare adequate medical facilities, and
optimize treatment readiness, while also contributing valuable insights to the scientific literature on related
topics.
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ABSTRAK: Demam berdarah Dengue (DBD) merupakan penyakit yang disebabkan oleh virus Dengue. Virus ini
menyebar ke tubuh manusia melalui gigitan nyamuk Aedes Aegypti betina. Terjadinya kasus DBD menyebabkan
banyak pasien mengunjungi ke rumah sakit. Dalam situasi ini, rumah sakit kerap kali kekurangan kamar dan
tenaga medis. Pada tahap yang sangat parah pasien DBD memerlukan perawatan medis oleh tenaga kesehatan
yang ahli dalam menangani penyakit ini. Dalam kemajuan ilmu pengetahuan, metode klasifikasi memiliki peran
vital dalam mendeteksi pasien DBD menurut tingkat keparahan sehingga pasien perlu mendapatkan perawatan
atau tidak. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pasien DBD yang butuh perawatan atau tidak dengan
mengapliksikan metode Naive Bayes. Penelitian ini menerapkan metode klasifikasi Naive Bayes pada sebanyak
230 data amatan yang berasal dari data rekam medis pasien DBD di Rumah Sakit Anwar Makkatutu Kabupaten
Bantaeng pada periode 2019 sampai 2020 dan Confusion matrix untuk menguji performa model Hasil penelitian
diperoleh algoritma Naive Bayes memberikan kinerja yang cukup baik dalam mengidentifikasi status pasien
DBD yang dirawat dan tidak dirawat, dengan dibuktikan nilai AUC, akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas masing-
masing sebesar 0,702; 70,11%; 59,09%; 81,40%. Hal ini dapat membantu mengatasi masalah dalam alokasi
sumber daya yang terbatas secara lebih efisien. Temuan penelitian ini memiliki implikasi dalam proses klasterisasi
pasien DBD yang membutuhkan perawatan, otoritas kesehatan akan lebih baik dalam membuat perencanaan
termasuk persiapan fasilitas medis dan perawatan yang diperlukan dan menambah literatur ilmiah terkait riset
pada topik serupa.

Kata Kunci: DBD; klasifikasi; Naive Bayes; pasien.
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PENDAHULUAN

Demam berdarah Dengue (DBD) merupakan penyakit yang disebabkan oleh virus Dengue. Virus
ini menular ke tubuh manusia melewati gigitan nyamuk Aedes aegypti betina (Desfita et al., 2021).
Terdapat beberapa nyamuk lain yang dapat menjadi vektor DBD yaitu nyamuk Aedes Polynesiensis,
Aedes scutellaris dan Aedes albopictus (Fitria and Samudra, 2025). Penyakit DBD tersebar luas di
berbagai belahan dunia, terutama di negara-negara dengan iklim tropis dan subtropis salah satunya
Indonesia. Ketika curah hujan meningkat maka akan meningkatkan aktivitas vektor penyebab Dengue
(Dissa Nur Olivia et al., 2025).

Melonjaknya jumlah penderita DBD diberbagai wilayah menyebabkan meningkatnya pasien
yang datang untuk mendapatkan perawatan ke rumah sakit sehingga mendorong terjadinya kepadatan
layanan kesehatan (Widianawati and Widiyanti, 2022). Dalam situasi darurat seperti ini, rumah sakit
sering kali menghadapi tantangan serius seperti kekurangan kamar dan tenaga medis (Yeremia Tiopan
Pandapotan Purba, 2024). Pada tahap yang sangat parah pasien DBD memerlukan penanganan intensif
oleh dokter dan perawat yang ahli dalam mengelola penyakit ini (Fitria and Samudra, 2025). Perawatan
yang diberikan oleh tenaga kesehatan berpengalaman dapat menolong nyawa pasien dan memperkecil
tingkat kematian.

Agar perawatan yang diberikan oleh tenaga kesehatan berpengalaman dapat lebih tepat sasaran
dan optimal dalam membatasi angka kematian, diperlukan suatu proses klasifikasi pasien DBD dengan
cara mengelompokkan data setiap pasien berdasarkan aspek-aspek penting yang memengaruhi tingkat
keparahan mereka (Pascawati et al., 2022). Proses ini meliputi analisis kemungkinan perkembangan
penyakit berdasarkan diagnosis yang dilakukan (Rianti et al., 2023). Pasien DBD umumnya mengalami
gejala yang ditandai dengan fluktuasi trombosit dan hematokrit, sesuai dengan kondisi klinis yang
dialami (Tandjungbulu et al., 2025). Oleh karena itu, penting untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang
berhubungan dengan lama perawatan, jumlah trombosit, hematokrit, serta aspek lain, guna mendukung
proses diagnosis pasien DBD baik yang dirawat di rumah sakit maupun yang tidak (Ningsih et al., 2023;
Siregar et al., 2021).

Dalam kemajuan ilmu pengetahuan, metode klasifikasi memiliki peran penting dalam mengklasi-
fikasikan pasien DBD menurut tingkat keparahan sehingga pasien tersebut perlu mendapatkan perawatan
atau tidak (Anwar et al., 2024). Salah satu metode klasifikasi yang dapat digunakan adalah metode Naive
Bayes. Metode ini memanfaatkan teorema Bayes dalam perhitungannya dan umumnya digunakan untuk
memprediksi probabilitas kejadian yang ada di masa depan dengan melihat pengalaman yang terjadi
di masa lalu (Bugis, 2022). Watratan et al. (2020) memaparkan metode Naive Bayes dapat digunakan
untuk jumlah dataset training yang kecil dalam menaksir estimasi parameter yang diperlukan pada proses
membangun model. Beberapa penelitian penggunaan metode Naive Bayes seperti klasifikasi penyakit
diabetes melitus (Aprihartha et al., 2024). Dalam penelitiannya, peneliti melakukan klasifikasi untuk
menentukan pasien yang telah melakukan pemeriksaan kesehatan pada penyakit diabetes melitus atau
tidak. Hasil penelitian diperoleh tingkat akurasi model sebesar 92,07% yang menunjukkan model sangat
baik dalam mendiagnosa pasien yang menderita diabetes melitus. Selain itu, penerapan algoritma Naive
Bayes dalam menentukan tingkat kenyamanan pada rumah sakit terhadap pasien (Nizam Fadli et al.,
2021). Hasil penelitian diperoleh model Naive Bayes memiliki tingkat keakuratan dalam memprediksi
tingkat kepuasan pasien rumah sakit sebesar 80%, yang tergolong model cukup sempurna. Penelitian
oleh Suhendar et al. (2024) mengidentifikasi pasien DBD yang membutuhkan perawatan dengan meng-
gunakan algoritma Classification and Regression Tree (CART), hasil penelitian menunjukkan CART
mampu mengolah data epidemiologi, iklim, dan demografi untuk menghasilkan klasifikasi indeks DBD,
meskipun akurasi masih perlu ditingkatkan. Pada hasil temuan ini, disarankan agar penelitan selanjutnya
dapat mengaplikasikan metode yang lain dengan penerapan kasus yang sama.

Berdasarkan gap penelitian sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi pasien
DBD yang butuh perawatan atau tidak dengan mengapliksikan metode Naive Bayes dan menguji potensi
overfitting atau underfitting pada model dengan membandingkan kinerjanya terhadap data training dan
data testing. Penerapan metode Naive Bayes diharapkan dapat membantu memecahkan permasalahan
dalam alokasi sumber daya yang terbatas secara lebih efisien. Dalam mengetahui pasien DBD yang
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membutuhkan perawatan, otoritas kesehatan akan lebih baik dalam membuat perencanaan termasuk
persiapan fasilitas medis dan perawatan yang diperlukan.

METODE
Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder dengan jumlah data sebanyak 230
amatan yang berasal dari data rekam medis pasien DBD di Rumah Sakit Anwar Makkatutu Kabupaten
Bantaeng pada periode 2019 sampai 2020. Pemilihan periode satu tahun mencakup variasi kasus pada
musim hujan dan kemarau, sehingga dapat menggambarkan distribusi kasus DBD secara menyeluruh.
Variabel penelitian terdiri dari variabel independen (X) dan variabel dependen (Y). Keterangan tiap
variabel disajikan pada Tabel 1.

Tabel 1. Variabel Penelitian

Variabel Kategori
Pasien Penderita DBD (Y) 1) Pasien Penderita DBD yang dirawat
2) Pasien Penderita DBD yang tidak dirawat

Jenis Kelamin (X;) 1) Laki-laki
2) Perempuan
Jumlah Trombosit (X5) 1) < 100000/ p!

2) < 100000/ ul
Jumlah Hematokrit (X3) 1) Menurun

2) Normal
Lama Rawat (X}) 1) 1 -5 hari

2) 6 - 10 hari

Metode Naive Bayes

Klasifikasi Bayesian adalah proses yang memperkirakan probabilitas suatu observasi baru yang
termasuk dalam kategori yang telah ditentukan, menggunakan model probabilitas yang ditentukan
menurut teori Bayes (Jawalageri et al., 2024).Teknik ini menilai probabilitas sebelumnya dari setiap
kategori berdasarkan sekumpulan besar data pelatihan, yang dijelaskan oleh sejumlah variabel, dan
mengasumsikan bahwa klasifikasi dapat diperkirakan dengan menghitung fungsi kepadatan probabilitas
bersyarat dan probabilitas posteriori. Metode Naive Bayes karena mampu mengklasifikasikan data medis
yang memadukan gejala klinis dan hasil laboratorium secara efisien dengan pendekatan probabilistik,
serta tetap akurat dan cepat meskipun jumlah data terbatas (Novaldy and Herliana, 2021).

Metode Naive Bayes mengasumsikan semua variabel independen tidak saling bergantung satu
sama lain (Li et al., 2022). Diberikan himpunan sampel, X = {xy, x2, ..., X} yang memiliki n variabel
independen. Berdasarkan variabel tersebut, sampel dapat dipartisi dalam Y = {cj, ¢z, ..., cy} kategori
berbeda. Tujuannya dari pengklasifikasi Bayesian adalah untuk memaksimalkan probabilitas posterior,
sehingga dapat dinyatakan sebagai berikut.

Persamaan Teorema Bayes (1) menyatakan bahwa klasifikasi dilakukan dengan memilih kelas
yang memiliki peluang terbesar untuk data x. Melalui Teorema Bayes, peluang tersebut diuraikan pada
persamaan (2) menjadi kombinasi antara peluang awal kelas dan peluang kemunculan data pada kelas
tersebut. Karena P(x) bernilai sama untuk semua kelas, bagian ini dapat diabaikan sehingga diperoleh
bentuk sederhana pada persamaan (3). Jika setiap atribut dianggap independen, peluang gabungan dapat
dipecah menjadi perkalian peluang tiap atribut, seperti ditunjukkan pada persamaan (4). Dengan demikian,
Naive Bayes menentukan kelas terbaik berdasarkan produk antara peluang awal kelas dan peluang setiap
atribut yang muncul.

h*(x) = argrileag(P()%) (1)
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h*(x) = arg max P}())(C;Cc) = arg max % 2)
() = arg max P(c)P (f) 3)
h*(x) = arg I?Ea;( P(c) l—l P (%) )

i=1

Uji Performa Model

Confusion matrix merupakan tabel yang memberikan hasil diuji dari data testing. Metode ini
paling intuitif untuk melihat kinerja klasifikasi (Aprihartha et al., 2024). Tabel 2 menunjukkan penjabaran
Confusion matrix yang digunakan pada penelitian ini.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi
Ya Tidak
Kelas Observasi Ya a b
Tidak ¢ d

Metrik evaluasi yang digunakan meliputi akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan AUC. Akurasi
digunakan untuk menilai kinerja umum model, sensitivitas untuk memastikan kasus pasien yang tidak
dirawat terdeteksi secara optimal, spesifisitas untuk menghindari salah diagnosis pada pasien yang dirawat
(Suhendar et al., 2024), dan AUC untuk mengukur kemampuan model membedakan kedua kelas secara
keseluruhan.

d
Akurasi = m x 100% (5)
Sensitivitas = —— x 100% (6)
a+b
S pesifisit 4 100% )
estfisiras = ———
p c+d ¢
1+ (%) - (=4
AUC = (a+b3 (c+d) (8)
HASIL DAN PEMBAHASAN
Eksplorasi Data

Pada Gambar 2, grafik jenis kelamin memperlihatkan jumlah penderita DBD perempuan lebih
tinggi dibandingkan laki-laki. Terdapat 63 pasien peremupuan yang dirawat sedangkan 64 lainnya tidak
dirawat. Grafik tromposit menunjukkan bahwa pasien yang memiliki trombosit < 100000 paling banyak
dirawat dibandingkan pasien yang memiliki trombosit > 100000. Grafik hematokrit menunjukkan 74
pasien dengan hematokrit menurun memilih tidak dirawat dan 65 pasien dengan hematokrit normal
memilih dirawat. Grafik lama rawat menunjukkan hampir tidak ada perbedaan signifikan antara jumlah
pasien yang dirawat dengan tidak dirawat pada periode 1-5 hari. Pada periode 6-10 hari, jumlah pasien
yang dirawat cukup tinggi dibandingkan dengan pasien tidak dirawat.
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Gambar 1. Asosiasi Variabel Independen Terhadap Variabel Dependen

Evaluasi Performa Algoritma Naive Bayes

Langkah pertama adalah membagi data training dan data testing. Pembagian data ini perlu
dilakukan untuk melatih algoritma dengan data training kemudian melakukan evaluasi algoritma menggu-
nakan data testing. Pengambilan sampel data training sebanyak 143 amatan yang dilakukan menggunakan
teknik simple random sampling kemudian sisanya 87 amatan sebagai data testing. Langkah perhitungan
Naive Bayes sebagai berikut:

1. Probabilitas Prior

Jumlah pasien dirawat

P(Y = Dirawat) = )

Total Pasien

Jumlah pasien tidak dirawat

P(Y = Tidak dirawat) = (10)

Total Pasien
2. Probabilitas kondisional (likelihood)
Lakukan untuk setiap atribut dan kategori kelas. Misalnya:

Jumlah jen laki-laki di ¢
P(X, = Laki — laki | Y = Dirawar) = o PASER 70T TAWA (11
Total pasien dirawat

3. Probabilitas Posterior
Untuk suatu pasien dengan atribut X1, X», X3, dan X4. Hitung:

PY=c|X)xcPY=0)PX1|Y=0)PX2 | Y =c)PXz3|Y=0)PX4|Y =0) (12)
Lalu pilih kelas ¢ dengan nilai posterior terbesar.

Proses pelatihan algoritma Naive Bayes memanfaatkan software Rstudio dengan packages naive-
bayes. Tabel 3 ditampilkan hasil kinerja model pada data training. Hasil akurasi yaitu 59,44% menun-
jukkan bahwa model hanya mampu mengklasifikasikan data dengan benar sebesar 59,44% dari seluruh
data training sehingga nilai ini masih tergolong rendah. Nilai 46,27% berarti model cukup sering gagal
mendeteksi pasien yang seharusnya terklasifikasi sebagai yang perlu dirawat. Nilai 71,05% berarti model
lebih baik dalam mengidentifikasi kelas pasien yang tidak dirawat dibanding pasien yang dirawat. Nilai
0,586 masih rendah karena nilai ideal mendekati 1.
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Tabel 3. Kinerja Model Naive Bayes pada Data Training

Metrik Evaluasi Hasil

Akurasi 59,44%
Sensitifitas 46,27%
Spesifikasi 71,05%
AUC 0,586

Kemudian, pada Tabel 4 disajikan hasil uji pada data testing dari algoritma Naive Bayes dalam
bentuk confusion matrix. Menurut Tabel 4, terdapat 26 amatan yang tepat terklasifikasi pada kelas
tidak dirawat sedangkan 35 amatan tepat terklasifikasi pada kelas dirawat. Namun, ada 26 amatan yang
mengalami gagal klasifikasi. Kemudian menghitung performa model dengan menggunakan persamaan 5,
6,7,8.

Tabel 4. Confusion Matrix Naive Bayes

Kelas Prediksi
Tidak Dirawat Dirawat
Kelas Observasi  Tidak Dirawat 26 18
Dirawat 8 35
26 + 35
A | = 1 = 11 1
kurasi 613511818 X 100% = 70,11% (13)
S tivitas = 6 X 100% = 59, 09% (14)
enszzvzas—26+18 o =39, 0
S [ fisitas = 3 X 100% = 81,40% (15)
pesi 1szas-35+8 0 = . 0

(1+0,5909) — (1 - 0,8140)
2

Akurasi 70,11% berarti persentase klasifikasi yang dibuat model adalah benar sebesar 70,11%.
Sensitivitas 59,09% berarti model sukses mengidentifikasi 59,09% dari seluruh kasus pasien DBD yang
tidak dirawat. Spesifisitas sebesar 81,40% berarti model berhasil mengidentifikasi 81,40% dari seluruh
pasien DBD yang dirawat. Hasil ini sejalan dengan temuan (Anwar et al., 2024), yang menjelaskan bahwa
metode Naive Bayes cenderung memiliki spesifisitas lebih tinggi dibandingkan sensitivitas pada klasifikasi
penyakit berbasis data gejala dan laboratorium. Temuan ini menunjukkan perlunya peningkatan kualitas
data input, misalnya dengan menambah variabel penunjang diagnosis, untuk meningkatkan sensitivitas
tanpa mengorbankan spesifisitas.

AUC = = 0,702 (16)

Gambar 2. ROC Naive Bayes
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Selain itu, dihasilkan AUC sebesar 0,702 yang berarti model cukup baik dalam membedakan kelas
pasien yang dirawat dengan dan kelas pasien yang dirawat. Nilai AUC ini disajikan dalam grafik ROC
seperti pada Gambar 2. Pada Gambar 2, performa model dapat dikatakan berada pada kategori cukup baik.
Model sudah bisa membantu dalam prediksi, tetapi masih ada ruang besar untuk peningkatan akurasi.
Pada Tabel 5, diberikan perbandingan metrik evaluasi model Naive Bayes dari data fraining dan data
testing.

Tabel 5. Perbandingan Kinerja Model Naive Bayes

Metrik Evaluasi  Hasil Uji pada Data Training Hasil Uji pada Data Testing

Akurasi 59,44% 70,11%
Sensitivitas 46,27% 59,09%
Spesifisitas 71,05% 81,40%

AUC 0,586 0,702

Berdasarkan Tabel 5, ditunjukkan bahwa hasil uji performa model pada data training terlihat lebih
rendah dibandingkan dengan data testing. Walaupun adanya peningkatan pada data testing, namun hasil
evaluasinya masih cukup baik. Model tampaknya belum cukup kompleks atau belum optimal dalam
menangkap pola data. Oleh karena itu, model terindikasi mengalami underfitting. Kondisi ini terjadi
ketika performa training rendah dan tidak mampu belajar pola dengan baik (Firmansyach et al., 2023).

Disisi lain, pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Suhendar et al., 2024) menggunakan
metode CART mendeteksi pasien DBD yang membutuhkan perawatan, dengan menetapkan jumlah
data training dan data testing masing-masing 143 amatan dan 87 amatan. Hasil uji dengan data testing
diperoleh akurasi sebesar 56,32%, sensitivitas sebesar 25%, dan spesifisitas sebesar 82,97%. Jika
dibandingkan penelitian ini dengan metode Naive Bayes pada data testing maka terjadi peningkatan
akurasi sebesar 13,79%, peningkatan signifikan pada sensitivitas sebesar 34,09%, namun penurunan
spesifisitas yang tidak terlalu tinggi sebesar 1,57%. Jadi dalam studi kasus ini metode Naive Bayes
memberikan performa lebih baik dibandingkan metode CART.

KESIMPULAN

Penelitian ini mengklasifikasikan kebutuhan perawatan pasien DBD menggunakan metode Naive
Bayes serta mengevaluasi potensi overfitting dan underfitting melalui perbandingan kinerja pada data
training dan testing. Pendekatan ini diharapkan mendukung efisiensi alokasi sumber daya medis yang
terbatas. Penerapan algoritma Naive Bayes menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam mengklasi-
fikasikan kebutuhan perawatan pasien DBD, dengan dibuktikan nilai AUC sebesar 0,702. Selain itu,
kinerja model dalam akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas masing-masing sebesar 70,11%; 59,09%; dan
81,40%. Namun, perbandingan performa antara fraining dan testing mengindikasikan model mengalami
underfitting, karena tidak mampu belajar dengan baik dari data training. Oleh karena itu, penelitian ini
masih membutuhkan variabel independen lebih banyak lagi untuk meningkatkan kinerja model. Terap-
kan validasi silang (cross-validation) untuk memastikan hasil evaluasi konsisten dan tidak bergantung
pada pembagian data tertentu. Selain itu diharapkan penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode
klasifikasi lain seperti k-nearest neighbour, regresi logistik, random forest, support vector machine, dan
lain-lain untuk meningkatkan kinerja model lebih baik mengoptimalkan penggunaan sumber daya medis
yang terbatas.
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