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ABSTRAK 

Kualitas pelayanan dalam industri kesehatan merupakan faktor yang sangat krusial dan 

penting untuk dipertimbangkan. Rumah sakit As-Syifa adalah salah satu rumah sakit 

swasta bertipe D yang berlokasi di Kota Manna, Kabupaten Bengkulu Selatan, Provinsi 

Bengkulu. Rumah sakit ini merupakan salah satu rumah sakit yang sering menjadi 

rujukan untuk daerah atau kabupaten di sekitar kabupaten Manna. Dalam proses 

pelayanan penerimaan pasien rawat inap, system kerja rumah sakit memberikan waktu 

tunggu yang lama bagi pasien. Hal ini tentunya memengaruhi performa pelayanan 

sekaligus output pasien rawat inap itu sendiri. Penelitian ini dilakukan untuk melakukan 

klasifikasi menggunakan metode decision tree C4.5 yang digunakan untuk klasifikasi dan 

prediksi plan perawatan pasien hypertensive heart disease. Dari hasil pengujian 

menggunakan seluruh data rekam medis mulai tanggal 1 Januari hingga 31 Desember 

2022, diperoleh sebanyak 20 aturan dengan akurasi sebesar 99% untuk model tanpa 

metode oversampling. Sedangkan 33 aturan untuk model integrasi dengan metode 

oversampling dengan akurasi 92.08%. Penggunaan metode SMOTE untuk menangani 

imbalance data dalam kasus ini membuat performa model lebih baik secara menyeluruh 

yang dibuktikan dengan meningkatnya nilai recall true positive dan precision rawat inap. 

 

Kata Kunci: Decision Tree C4.5, Imbalance data,  Rekam Medis, Rawat Inap, Rawat 

Jalan, SMOTE.
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BAB I 

 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Perkembangan di industri kesehatan dunia saat ini tengah mengalami skala perubahan yang 

sangat besar. Transformasi ini dilakukan untuk melakukan penghematan dari sisi biaya 

operasional namun tetap berupaya untuk meningkatkan kualitas pelayanan dan efisiensi 

layanan kesehatan (Wu et al., 2016). Salah satu tantangan terbesar bagi industri kesehatan di 

Indonesia adalah penyakit tidak menular. Sekitar 70% kematian di seluruh dunia diakibatkan 

oleh penyakit tidak menular. Penyakit tidak menular (PTM) di prediksi akan terus mengalami 

kenaikan (WHO, 2018). Hal ini disebabkan oleh kebiasaan buruk pada pola makan masyarakat 

yang sering memakan makanan tinggi kalori, rendah serat, tinggi natrium, mengandung gula 

yang tinggi dan mengandung lemak yang banyak ditambah dengan gaya hidup sedentary yang 

lebih memilih makanan siap saji yang diikuti dengan pola hidup yang tidak baik diketahui 

dengan pasti akan berdampak buruk bagi fungsi fisiologis dan kesehatan tubuh (Kaur et al., 

2022). Kombinasi kebiasaan buruk ini memicu timbulnya penyakit seperti hipertensi, diabetes 

melitus, obesitas, kanker, jantung dan hiperkolestrol (Reskiaddin et al., 2020). Data tersebut 

menunjukkan bahwa kebutuhan masyarakat untuk mendapatkan perawatan yang tepat dan 

optimal akan meningkat seiring berjalannya waktu. 

Sesuai dengan peraturan perundang-undangan Indonesia No. 44 tahun 2009, rumah 

sakit merupakan suatu institusi pelayanan berbasis kesehatan yang mana rumah sakit 

merupakan tempat penyelenggaraan pelayanan kesehatan yang menyediakan berbagai macam 

pelayanan seperti pelayanan rawat inap, rawat jalan dan gawat darurat. Rumah sakit As-Syifa 

adalah salah satu rumah sakit swasta bertipe D yang berlokasi di Kota Manna, Kabupaten 

Bengkulu Selatan, Provinsi Bengkulu. Rumah sakit ini merupakan salah satu rumah sakit yang 

sering menjadi rujukan untuk daerah atau kabupaten di sekitar kabupaten Manna. Berdasarkan 

Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia No. 56 alinea 4 mengenai klasifikasi rumah 

sakit umum kelas D, rumah sakit tipe D merupakan rumah sakit yang wajib memiliki dan 

menjamin pelayanan kelas 3 yaitu pelayanan secara medis, farmasi, kebidanan, penunjang 

klinik maupun non-klinik dan rawat inap. Sebagai penyelenggara layanan kesehatan rumah 

sakit tipe D, rumah sakit As-Syifa sering mendapat pasien rujukan dari puskesmas di daerah. 
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Berdasarkan hasil wawancara dengan pihak internal rumah sakit, diketahui bahwa penyakit 

dengan pasien terbanyak adalah pasien penderita penyakit dalam yaitu hipertensi. Di sepanjang 

tahun 2022 tercatat total pasien hipertensi yang mengunjungi rumah sakit As-Syifa menyentuh 

angka 800 pasien. Hipertensi merupakan penyakit yang dinilai bertanggung jawab atas 8,5 juta 

kematian di seluruh dunia akibat stroke, ginjal dan penyakit pembuluh darah lainnya (Zhou, 

Perel, et al., 2021).  

Dikutip dari laman resmi organisasi kesehatan dunia (WHO), hipertensi merupakan 

gangguan kesehatan yang ditandai dengan meningkatnya tekanan darah yang disebabkan oleh 

pembuluh darah yang mengalami peningkatan tekanan secara terus menerus. Seseorang 

dikategorikan hipertensi ketika memiliki tekanan darah sistolik sebesar 140 mmHg atau lebih 

dan tekanan darah diastolic kurang dari 90 mmHg (Zhou, Carrillo-Larco, et al., 2021). Tercatat 

di tahun 2021, sebanyak 1,4 juta orang di seluruh dunia mengidap penyakit hipertensi yang 

mana rata-rata terdapat pada negara berpenghasilan rendah hingga menengah sekaligus 

menegaskan bahwa hipertensi merupakan salah satu gangguan kesehatan dengan kasus 

tertinggi di dunia saat ini (Insani et al., 2022).  Penelitian yang sama juga mengatakan hal yang 

sama, angka prevalensi kasus hipertensi di dunia di tahun 2019 menyentuh angka 22% dari total 

keseluruhan populasi manusia di dunia yang mana 2/3 pengidap hipertensi berada di negara 

yang memiliki ekonomi menengah ke bawah (Kemenkes, 2019). Berdasarkan data hasil riset 

kesehatan dasar yang dilakukan oleh Kementerian Kesehatan Republik Indonesia, diketahui 

prevalensi hipertensi di Provinsi Bengkulu menyentuh angka 8,4% yang didasarkan kepada 

diagnostik dokter untuk usia penduduk ≥ 18 tahun. 

Pada penelitian yang akan dilakukan, peneliti berfokus kepada salah satu penyakit yang 

disebabkan oleh komplikasi penyakit hipertensi, yaitu Hypertensive Heart Disease (HHD). 

Jumlah penderita HHD di rumah sakit As-Syifa sendiri merupakan penyakit dalam dengan 

jumlah kunjungan tertinggi selama periode tahun 2022. Berikut ini merupakan jumlah 

kunjungan pasien penderita hipertensi yang tercatat di database rumah sakit. 
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Gambar 1. 1 Jumlah kunjungan pasien hipertensi 

 

Selain itu, Hypertensive Heart Disease (HHD) merupakan penyakit hipertensi yang memiliki 

angka kematian tertinggi yaitu sebanyak 5 orang selama periode tahun 2022. Hypertensive 

Heart Disease (HHD) terjadi ketika terdapat sejumlah perubahan pada ventrikel bagian kiri 

atau left ventricular hypertrophy (LVH), atrium kiri, dan pembuluh darah coroner karena 

mengalami peningkatan tekanan darah secara terus menerus dalam jangka waktu yang lama.  

Hal ini menyebabkan kerja jantung yang semakin berat dengan akibat, otot jantung semakin 

lama semakin melemah. Selain itu, tekanan darah tinggi juga membuat pembuluh darah akan 

selalu menegang yang membuat otot jantung mengalami pembesaran, kaku dan tidak lagi 

elastis. Hypertensive Heart Disease (HHD) merupakan salah satu penyakit yang disebabkan 

oleh hipertensi yang menjadi faktor utama terjadinya gagal jantung sehingga harus dilakukan 

tindakan yang tepat dan terukur. 

Manajemen informasi di rumah sakit As-Syifa saat ini telah berbasis sistem informasi 

manajemen (SIM). Dalam proses pelayanannya baik administrasi maupun record data 

screening pasien, rumah sakit telah menggunakan Sistem Informasi Manajemen Rumah Sakit 

(SIMRS). Namun pihak rumah sakit mencatat seluruh data pasien hanya untuk arsip rumah 

sakit. Berdasarkan Peraturan Menteri Kesehatan No. 269 Tahun 2008 mengenai rekam medis 

pasien, rumah sakit wajib melakukan pemusnahan terhadap data rekam medis selambat-

lambatnya 5 tahun dari terakhir pasien berobat. Sedangkan, rumah sakit hingga saat ini tidak 

ada proses pengolahan data lanjutan dan kondisi data yang ada saat ini mengalami peningkatan 
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dari sisi kecepatan data. Sehingga apabila tidak dimanfaatkan tentunya arsip data rekam medis 

hanya menjadi tumpukkan arsip yang tidak memiliki nilai tambah. Hal ini sangat disayangkan 

apabila rumah sakit tidak mengolah data rekam medis yang memiliki banyak insight berarti 

bagi rumah sakit. Permasalahan lain yang dihadapi rumah sakit adalah saat ini belum ada model 

atau bahan evaluasi dan alat bantu bagi tenaga medis dalam menentukan seorang pasien 

dikategorikan sebagai pasien rawat inap atau rawat jalan. Ketika pasien HHD datang ke rumah 

sakit, pasien akan diterima oleh perawat dan dilakukan pemeriksaan secara cepat untuk 

mengetahui kondisi pasien secara umum. Setiap pasien yang mendaftar di rumah sakit akan 

diidentifikasi sebagai pasien rawat jalan terlebih dahulu. Kemudian data yang telah didapat oleh 

perawat akan diberikan kepada dokter spesialis jantung dan paru untuk mendapatkan 

pengesahan plan perawatan yang akan dijalani oleh pasien apakah rawat jalan atau rawat inap. 

Namun system seperti ini dinilai kurang efisien. Hal ini dikarenakan, ketika pasien telah 

mendapatkan vonis rawat inap yang diberikan oleh dokter, pasien harus kembali ke bagian 

administrasi guna mendaftar kembali sebagai pasien rawat inap. Hal ini terjadi karena, setiap 

pasien yang baru masuk akan diidentifikasi sebagai pasien rawat jalan. Sehingga, perawat 

bagian administrasi masih belum mengetahui bahwa kondisi pasien terkini telah berubah karena 

mendapatkan vonis rawat inap dari dokter. Oleh karena itu, dibutuhkan pendaftaran ulang untuk 

memperbaharui seluruh informasi pasien. Setelah melakukan pendaftaran dan menyelesaikan 

adminstrasi, perawat akan berkoordinasi dengan divisi keuangan terkait tarif yang akan 

dibayarkan oleh pihak pasien. Setelah semua urusan administrasi selesai, perawat akan 

mempersiapkan kamar yang akan ditempati oleh pasien. Sistem seperti ini dinilai menyulitkan 

bagi perawat ketika jumlah pasien sedang tinggi ditambah dengan jumlah perawat yang 

terbatas. Berikut ini merupakan jumlah pasien rumah sakit As-Syifa di sepanjang tahun 2022. 
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Gambar 1. 2 Jumlah kunjungan pasien 2022 

Selain itu, proses ini memberikan waktu tunggu yang cukup lama bagi pasien rawat inap 

untuk mendapatkan kamar yang akan ditempati. Waktu tunggu bagi pasien rawat inap sendiri 

bisa berdampak negative, karena penundaan dapat meningkatkan morbiditas dan mortalitas 

sehingga dapat berdampak pada kondisi pasien kedepannya (Dewi, 2015). Rumah sakit As-

Syifa saat ini merupakan rumah sakit tipe D yang artinya memiliki jumlah dokter yang terbatas. 

Tercatat, rumah sakit saat ini hanya memiliki 1 dokter spesialis jantung dan paru. Sedangkan, 

dalam mengambil keputusan apakah seseorang dikategorikan sebagai pasien rawat inap atau 

rawat jalan, perawat harus mendapat persetujuan dari dokter. Pada penelitian yang dilakukan 

oleh National Association of healthcare Acces Management (NAHAM) juga menyatakan 

bahwa waktu tunggu untuk penerimaan pasien rawat inap merupakan salah satu masalah yang 

umum ditemui di berbagai rumah sakit. Untuk menangani permasalahan tersebut, rumah sakit 

dapat memanfaatkan data rekam medis pasien yang dimiliki untuk diolah agar dapat 

mendapatkan insight serta manfaat dan dapat dijjadikan alat bantu di beberapa station di rumah 

sakit. 

Cara yang dikenal powerful untuk melakukan ekstraksi pada data baru dan memiliki 

informasi yang berguna dalam suatu dataset yang besar adalah data mining (Luo et al., 2022). 

Salah satu metode yang terdapat dalam data mining adalah Analisis Klasifikasi. Klasifikasi 

bertujuan untuk melakukan ekstraksi rules yang penting pada data yang digunakan untuk 

memprediksi output baru atau prediksi yang belum pernah terlihat sebelumnya (Jin et al., 2022). 
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Dalam dunia machine learning, klasifikasi sendiri termasuk ke dalam supervised learning 

(Sanjeev et al., 2023). Selama 2 dekade atau 20 tahun terakhir, sangat banyak dilakukan 

pengembangan pada metode mining khususnya analisis klasifikasi seperti rule based system, 

rough set, algoritma evolusi, artificial neural Network, dan decision tree (Jin et al., 2022). 

Algoritma yang sering digunakan dalam menyelesaikan kasus klasifikasi adalah 

algoritma decision tree atau pohon keputusan. Salah satu kelebihan yang dimiliki oleh 

algoritma decision tree adalah algoritma ini dapat dibentuk menjadi tampilan grafis yang mudah 

untuk dipahami, lebih transparan dan lebih mudah untuk diinterpretasikan atau dijelaskan 

kepada stakeholder (Delen et al., 2013). Berdasarkan penelitian terdahulu yang dilakukan oleh 

Nour & Polat (2020), dengan judul penelitian “Automatic Classification of Hypertension 

TypesBased on Personal Features by Machine Learning Algorithms” dari 4 algoritma yang 

dilakukan percobaan yaitu decision tree C4.5, Random Forest Classifier, Linear Discriminant 

Analysis (LDA) Classifier dan Linear SVM Classifier diketahui bahwa untuk memprediksi 

penyakit hipertensi, yang menjadi algoritma terbaik adalah C4.5 dengan akurasi sebesar 99,5%. 

Penelitian lain yang dilakukan oleh Chang et al (2019) menunjukkan performa algoritma 

decision tree C4.5 dengan hasil yang baik dengan akurasi sebesar 86,30%. Kelebihan utama 

dari algoritma decision tree C4.5 adalah algoritma ini menghasilkan pohon keputusan yang 

sangat mudah untuk dipahami dan dinterpretasikan, akurasi yang dihasilkan tergolong baik, 

efisien dalam mengolah atribut yang memiliki tipe diskrit sekaligus, algoritma decision tree 

dapat menangani dua tipe data yang berbeda, yaitu diskrit dan numerik (Kamagi & Hansun, 

2016). Pemilihan algoritma decison tree juga dinilai tepat dalam kasus ini karena, decision tree 

memiliki output yang unik dibandingkan dengan algoritma lainnya. Dengan menggunakan 

decision tree, informasi yang terdapat dalam big data akan diekstrak dan direpresentasikan ke 

dalam bentuk if-THEN rules dalam bentuk grafik pohon sehingga lebih mudah untuk dipahami 

(Fiarni et al., 2019). Selain itu, decision tree merupakan algoritma klasifikasi yang paling 

efektif dikarenakan metode ini dinilai sederhana dan hasil yang diperoleh user friendly 

(Mitrofanov & Semenkin, 2021). 

Penelitian yang akan dilakukan juga menggunakan metode oversampling yaitu SMOTE 

untuk mengatasi ketimpangan pada label data yang terjadi. Penggunaan SMOTE dalam 

penelitian ini dikarenakan kondisi data pasien penderita Hypertensive Heart Disease 

mengalami ketimpangan antara jumlah pasien penderita Hypertensive Heart Disease rawat 

jalan dan rawat inap. Kondisi data yang mengalami ketimpangan dalam dunia machine learning 
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disebut sebagai imbalanced data. Imbalanced data merupakan kondisi dimana kelas data 

mayoritas mengalami jumlah selisih (gap) yang besar dibandingkan dengan kelas minoritas 

sehingga mengalami ketimpangan pada label kelas data (Mutmainah, 2021). Berdasarkan data 

yang telah diberikan oleh pihak rumah sakit, diketahui bahwa terjadi ketimpangan data rawat 

jalan dan rawat inap pada data rekam medis pasien penderita Hypertensive Heart Disease. 

Untuk data yang terekam di sistem database rumah sakit, tercatat penderita HHD adalah 

sejumlah 601 pasien. Berikut ini merupakan hasil rekapitulasi jumlah kunjungan pasien 

hipertensi di sepanjang tahun 2022. Namun untuk jumlah data secara menyeluruh dengan 

mempertimbangkan kunjungan kembali yang dilakukan oleh pasien, tercatat sebanyak 827 data 

pasien rawat jalan dan 10 data pasien rawat inap. Sehingga berdasarkan kondisi tersebut, 

dibutuhkan solusi untuk menangani ketimpangan data yang terjadi di lapangan. Pada penelitian 

yang dilakukan oleh (Ishaq et al., 2021) dengan penelitian yang berjudul “Improving the 

Prediction of Heart Failure Patients’ Survival Using SMOTE and Effective Data Mining 

Techniques” memberikan hasil bahwa teknik oversampling SMOTE memberikan peningkatan 

yang signifikan terhadap performa algoritma klasifikasi yang digunakan untuk melakukan 

prediksi pada khususnya pada algoritma klasifikasi tree-based. Setelah mengatasi ketimpangan 

data yang terjadi, perbandingan label data yaitu data rawat inap dan data rawat jalan menjadi 

50:50 dengan jumlah keseluruhan data menjadi 1654 data. 

Dengan kondisi yang telah dijelaskan sebelumnya, peneliti akan melakukan klasifikasi 

terhadap plan perawatan pasien yang mengidap penyakit hipertensi khususnya Hypertensive 

heart disease berdasarkan data hasil pemeriksaan awal pasien yang meliputi plan perawatan 

(rawat inap, rawat jalan), sistolik, distolik, heart rate/menit, respirasi/menit, tinggi badan (cm), 

berat badan (kg) dan glasgow coma scale (GCS) yang akan dilakukan pada rumah sakit As-

Syifa Kota Manna, Kabupaten Bengkulu Selatan, Provinsi Bengkulu. Data tekanan dara sistolik 

dan diastolik akan dilakukan pengolahan agar mendapatkan tingkat hipertensi pasien. Selain 

itu, data tinggi dan berat badan juga diolah untuk mendapatkan indeks masa tubuh pasien. 

Penelitian dilakukan dengan menggunakan algoritma klasifikasi decision tree C4.5 yang 

bertujuan untuk menemukan rules atau kriteria pasien hypertensive heart disease yang 

dikatakan layak untuk mendapatkan plan perawatan rawat inap dan rawat jalan. Sehingga, 

dengan menggunakan hasil penelitian yang dilakukan, diharapkan perawat telah memiliki 

prediksi serta gambaran plan perawatan yang akan diberikan oleh dokter kepada pasien sejak 

pasien berada di nurse station. Dengan system seperti ini, perawat dapat segera mempersiapkan 
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seluruh kebutuhan yang dibutuhkan oleh pasien rawat inap tanpa perlu mengulangi proses yang 

ada. Dengan adanya bantuan model prediksi yang dimiliki perawat, diharapkan dapat 

memangkas waktu proses dari awal kedatangan pasien hingga pasien mendapatkan kamar inap. 

Dengan terpangkasnya waktu pelayanan pasien, antrian pasien akan lebih cepat terurai dan 

pasien bisa segera masuk ke kamar inap setelah mendapatkan vonis dari dokter tanpa adanya 

waktu tunggu. Sehingga dapat menurunkan angka morbiditas dan mortalitas. Selain itu, 

penelitian yang dilakukan diharapkan dapat meningkatkan kinerja dari perawat dalam 

memberikan pelayanan, memperbaiki system yang saat ini dijalankan oleh rumah sakit serta 

mengembangkan dan memvalidasi alat baru untuk menilai siapa yang layak untuk menjadi 

pasien rawat inap atau rawat jalan pada pasien. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berikut ini merupakan masalah yang dapat disusun berdasarkan latar belakang penelitian. 

1. Bagaimana kriteria pasien yang direkomendasikan untuk mendapat tindakan rawat inap 

dan rawat jalan? 

2. Bagaimana hasil model klasifikasi untuk prediksi plan perawatan pasien rumah sakit 

As-Syifa dengan menggunakan algoritma decision tree C45? 

3. Bagaimana performa klasifikasi sebelum dan sesudah mengatasi imbalanced dataset 

yang terjadi menggunakan SMOTE berdasarkan algoritma decision tree C4.5? 

4. Apa usulan perbaikkan yang dapat diberikan kepada pihak rumah sakit untuk 

menyelesaikan permasalahan yang terjadi? 

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Berikut ini merupakan tujuan dilakukannya penelitian. 

1. Mengetahui kriteria pasien yang direkomendasikan untuk mendapatkan rawat inap dan 

rawat jalan. 

2. Mengetahui hasil model klasifikasi untuk prediksi plan perwatan pasien rumah sakit 

As-Syifa dengan menggunakan algoritma decision tree C45. 
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3. Mengetahui pengaruh model klasifikasi sebelum dan sesudah dilakukannya penanganan 

imbalanced dataset dengan menggunakan SMOTE berdasarkan algoritma decision tree 

C4.5. 

4. Memberikan usulan perbaikkan yang dapat diberikan kepada pihak rumah sakit untuk 

menyelesaikan permasalahan yang terjadi 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Berikut ini merupakan manfaat penelitian yang dilakukan untuk peneliti dan pihak rumah sakit. 

1. Bagi Peneliti 

Penelitian yang dilakukan diharapkan mampu memberikan gambaran secara nyata 

terkait implementasi dari rumpun ilmu jurusan Teknik Industri khususnya konsentrasi 

studi operasional riset. 

2. Bagi Rumah sakit 

Penelitian diharapkan dapat menjadi bahan evaluasi dalam menentukan kriteria pasien 

yang layak untuk mendapatkan tindakan rawat inap dan rawat jalan berdasarkan aturan 

yang terbentuk dan menyelesaikan permasalahan waktu tunggu pasien rawat inap. 

Selain itu, algoritma klasifikasi yang digunakan dapat disematkan pada aplikasi dimasa 

mendatang untuk memudahkan pihak tenaga Kesehatan dalam melakukan controlling 

dan monitoring pasien dengan hypertensive heart disease (HHD) sehingga probabilitas 

terjadinya komplikasi pasien HHD dapat dikurangi. 

 

1.5 Batasan Penelitian 

Berikut ini merupakan batasan yang ditetapkan oleh peneliti dalam penelitian yang dilakukan 

1. Data rekam medis yang digunakan antara lain plan perawatan pasien, Suhu(C), Tensi, 

Nadi(/mnt), Respirasi(/mnt), Tinggi (m), Berat (Kg) dan Glasgow coma scale (GCS). 

2. Software yang digunakan untuk menganalisis data adalah RapidMiner dengan 

menggunakan algoritma decision tree C4.5, Jasper Reports, Microsoft Excel, Python 

dan SPSS. 

3. Rekam medis yang digunakan yaitu dalam jangka waktu 1 Januari 2022 hingga 30 

Desember 2022. 
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1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan merupakan bagian yang dibuat agar penulisan laporan dilakukan secara 

jelas dan terstruktur. Berikut ini merupakan sistematika penulisan laporan tugas akhir secara 

garis besar. 

BAB I   PENDAHULUAN 

Bab 1 merupakan bab pertama yang berisi mengenai penjelasan secara singkat terkait latar 

belakang penelitian ini dilakukan, masalah yang terjadi pada objek yang diteliti, Batasan-

batasan masalah agar penelitian memperoleh tujuan yang jelas dan terarah, tujuan dilakukannya 

penelitian, manfaat penelitian yang dilakukan, bagi peneliti maupun objek penelitian dan 

universitas, serta sistematika penelitian. 

BAB II  KAJIAN PUSTAKA 

Bab 2 dalam penelitian ini yaitu kajian Pustaka. Kajian Pustaka sendiri terdiri dari landasan 

teori dan juga kajian literatur yang digunakan sebagai landasan dalam proses penyelesaian 

masalah yang terjadi. Pada bagian kajian litertur berisi mengenai penelitian terdahulu yang 

memiliki similiarity terhadap penelitian yang dilakukan. Sedangkan landasan teori, berisi teori 

maupun konsep yang akan digunakan dalam penelitian yang dilakukan. 

BAB III  METODE PENELITIAN 

Bab 3 berisi penejelasan secara singkat mengenai metode penelitian yang akan digunakan 

dalam penelitian. Penjelasan secara singkat meliputi objek penelitian, metode yang digunakan, 

subjek penelitian serta alur penelitian yang digambarkan dengan menggunakan diagram alir 

(flowchart). 

BAB IV  PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA 

Pada bagian bab 4 berisi terkait data yang akan digunakan dalam penelitian, mulai dari tahapan 

pre-processing hingga menghasilkan suatu insight yang berasal dari pengolahan data yang 

dilakukan menggunakan metode analisis klasifikasi. Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah data rekam medis pasien pada rumah sakit As-Syifa Manna, Bengkulu Selatan. 

BAB V  PEMBAHASAN 
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Bab 5 berisi pembahasan atau analisis terhadap hasil pengolahan data yang telah dilakukan. 

Bab ini kan memberikan informasi berharga dari suatu kumpulan data besar serta memberikan 

penjelasan terkait performa metode yang digunakan. 

BAB VI  PENUTUP 

Bab 6 merupakan bab terakhir yang berisi penutup. Bagian ini berisi kesimpulan serta saran 

dari penelitian yang dilakukan oleh penulis. Kesimpulan yang diberikan akan menjawab 

rumusan masalah penelitian serta berdasarkan kesimpulan, penulis dapat memberikan saran 

kepada pihak rumah sakit maupun penelitian yang akan dilakukan di masa mendatang. 
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2 BAB II  

 

TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Kajian Literatur 

Berikut ini merpakan kajian induktif guna mendukung penelitian yang dilakukan. 

Tabel 2. 1 Kajian Literatur 

No 
Penulis dan 

Tahun 
Metode Hasil 

1.  (Tayefi et al., 

2017) 

Klasifikasi, 

Decision 

Tree 

Hasil yang penelitian yang diperoleh dalam 

penelitian ini dengan menggunakan subjek 

sebanyak 9078 subjek adalah terdapat sebanyak 14 

aturan yang terbentuk dengan nilai sensitivity 68%, 

specificity 78%, accuracy 73% dan AUC 0.72 

2.  (Santos et al., 

2022) 

Decision 

Tree 

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri 

atas 43,400 instances. Dalam percobaan eksperiman 

yang pertama dilakukan, pendekatan yang 

dilakukan memperoleh hasil sensitivitas dan 

spesifisitas yaitu sebesar 70% dan 80%. Sedangkan 

untuk eksperimen kedua dilakukan untuk 

melakukan evaluasi  

3. (Islam & 

Shamsuddin, 2021) 

CNN, 

Decison 

Tree 

Penelitian yang dilakukan menghasilkan sebanyak 9 

aturan yang terbentuk dari algoritma decision tree. 

Secara performa, dapat dikatakan bahwa klasifikasi 

dengan algoritma CNN memiliki performa yang 

lebih konsisten dari segi akurasi, sensitifitas, 

spesifisitas dan ROC Curve 

4. (Ozcan & Peker, 

2023) 

Klasifikasi, 

Decision 

Tree 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dapat 

disimpulkan bahwa model yang terbentuk telah 

berhasil tervalidasi dan memilih performa yang baik 

dengan akurasi sebesar 87% diikuti dengan 

parameter pengukuran performa sensitivitas, 

spesifisitas dan presisi yang masing-masing sebesar 

85%, 90% dan 88% 

5. (Mohammed, 

2020) 

Klasifikasi Berdasarkan penelitian yang dilakukan, dapat 

diketahui bahwa efek penggunaan metode 
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No 
Penulis dan 

Tahun 
Metode Hasil 

resampling SMOTE pada algoritma klasifikasi 

dikatakan memberikan dampak positif. Akurasi 

model yang terbentuk mengalami peningkatan yang 

signifikan setelah diterapkan metode resampling 

SMOTE yang dikombinasikan dengan Z-Score 

Normalization untuk menangani imbalanced data 

yang terjadi. 

6. (D. Kugelman et 

al., 2022) 

Klasifikasi Model yang dihasilkan menunjukkan bahwa 

sebanyak 1091 pasien diberikan keputusan untuk 

mendapatkan tindakan rawat jalan dan 318 pasien 

mendapat tindakan rawat inap. Perbedaan signifikan 

antara pasien rawat jalan dan rawat inap dapat 

dilihat melalui BMI yang lebih tinggi, peningkatan 

usia, jenis kelamin laki-laki dan beberapa komorbit. 

Model menghasilkan nilai akurasi sebesar 78.7% 

dengan RUC sebesar 81.5% 

7. (Dyas et al., 2022) Multiple 

Logistic 

Regression. 

Dari seluruh pasien yang berjumlah 2,822,379 

pasien, sebanyak 3,6% direkomendasikan mendapat 

perubahan perawatan yang awalnya rawat jalan 

menjadi rawat inap. Model yang terbentuk 

menghasilkan akurasi sebesar 90.6% berdasarkan 

desil ke 10 dan 71.3% berdasarkan indeks youden. 

8. (D. N. Kugelman 

et al., 2021) 

Klasifikasi Model yang dihasilkan berhasil melakukan prediksi 

dengan akurasi 63,3%. Total pasien yang 

memperoleh prediksi rawat jalan yaitu sebanyak 

625 pasien sedangkan sebanyak 274 dinilai layak 

untuk rawat inap. 

9. (Nogay & Nogay, 

2022) 

Decision 

Tree 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dengan 

menggunakan berbagai macam jenis Decision Tree, 

dapat diketahui performa dari algoritma 

berdasarkan hasil evaluasi dengan menggunakan 

parameter, hasil performa fine decision tree, 

medium decision tree, optimizable decision tree 

masing-masing 81.1%, 86.2%, 87.8%, 88.1% 

10. (Sun et al., 2018) Decision 

Tree, 

SMOTE 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, model 

yang telah dilakukan pengujian diketahui bahwa 

metode oversampling SMOTE lebih berfokus 

kepada kelas minoritas atau kelas dengan label 

positif dalam suatu dataset. Selain itu model yang 

telah dilakukan evaluasi dapat diketahui bahwa 

SMOTE-DT dan Bagging-DT dapat dilakukan 

integrasi dengan decsion tree yang mana kedua 

metode oversampling ini memberikan hasil 

performa yang baik bahkan lebih meningkatkan G -

measure, F -measure dan akurasi secara 

menyeluruh. 

11. (Santoni et al., 

2020) 
Decision 

Tree, 

Dalam penelitian yang dilakukan, model yang 

dievaluasi diketahui bahwa algoritma analisis 
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No 
Penulis dan 

Tahun 
Metode Hasil 

Naïve 

Bayes dan 

Artificial 

Neural 

Network 

klasifikasi artificial neural network memiliki nilai 

akurasi, recall dan presisi masing-masing yaitu 

94.7%, 91.5%, 97.7%. decision tree memiliki nilai 

akurasi, recall dan presisi masing-masing yaitu 

83%, 76.6%, 87.8% diikuti dengan algoritma naive 

bayes memiliki nilai akurasi, recall dan presisi 

masing-masing yaitu 74.5%, 68.1%, 78%. 

12. (Pambudi et al., 

2022) 
Decision 

Tree 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan, 

diperoleh sebanyak 23 aturan berdasarkan algoritma 

decision tree C4.5 dengan 14 aturan menyatakan 

tidak stroke dan 9 aturan lainnya menyakatakan 

stroke. Selain itu setelah dilakukan evaluasi pada 

model diketahui bahwa akurasi yang didapatkan 

adalah sebesar 99.07%. 

13. (Azwanti & Elisa, 

2019) 
Decision 

Tree 

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan dapat 

diketahui bahwa algoritma Decision Tree C4.5 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan pola 

penyakit hipertensi sebagai salah satu penyebab 

gagal jantung, gagal ginjal, diabetes, stroke dan 

hipoglikemia. Penelitian yang dilakukan juga 

memberikan informasi bahwa penyakit hipertensi 

merupakan salah satu penyebab utama dalam gagal 

jantung. 

14. (Alham, 2021) Decision 

Tree 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan dengan 

menggunakan pembagian data rasio 70:30 yang 

berdasarkan atribut penelitian yaitu usia, jenis 

kelamin, faktor keturunan, tekanan darah sistolik 

dan diastolik, level kolestrol, HDL, LDL dan tingkat 

triglyceride didapatkan akurasi sebesar 94,4%. 

15. (Nurlia & Enri, 

2021) 
Decision 

Tree 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, pada 

percobaan pertama dengan menggunakan decision 

tree C4.5 dengan basis normal diperoleh akurasi 

sebesar 77.89%. sedangkan untuk performa 

decision tree dengan menggunakan basis forward 

selection didapatkan akurasi sebesar 84.29% 

dengan nilai AUC sebesar 0,785. 
 

Berdasarkan kajian literatur yang telah dilakukan, menunjukkan bahwa, analisis klasifikasi 

khususnya algoritma decision tree memang dapat digunakan untuk melakukan prediksi, salah 

satunya melakukan prediksi terhadap keputusan plan perawatan pasien berupa rawat jalan atau 

rawat inap dengan menghasilkan performa yang baik. Selain itu mengangani ketimpangan data 

(imbalanced data) menggunakan metode SMOTE, terbukti membantu performa model klasifikasi 

yang dihasilkan menjadi lebih baik. 
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2.2 Research Gap 

Berikut ini merupakan perbedaan penelitian yang saat ini dilakukan dengan penelitian 

terdahulu. 

Tabel 2. 2 Research Gap 

Penulis Klasifikasi 
Decision 

Tree 
SMOTE  

Imbalanced 

Data 
Hipertensi 

Rekam 

Medis 

Prediksi 

Plan 

perawatan 

(D. 

Kugelman et 

al., 2022) 

√     √ √ 

(Dyas et al., 

2022) 

     √ √ 

(D. N. 

Kugelman et 

al., 2021) 

√     √ √ 

(Fiandra et 

al., 2017) 

√ √    √  

(Islam & 

Shamsuddin, 

2021) 

√ √   √ √  

(Chu et al., 

2021) 

√ √   √ √  

(Sun et al., 

2018) 

√ √ √ √    

(Lestari, 

2020) 

√ √ √ √  √  

(Ozcan & 

Peker, 2023) 

√ √    √  

(Santos et 

al., 2022) 

√ √   √ √  

(Santoni et 

al., 2020) 

√ √ √ √ √ √  

(Tayefi et al., 

2017) 

√ √   √ √  

(Mohammed, 

2020) 

√ √ √ √  √  

(Quesado et 

al., 2022) 

√ √    √  

(Jayasri & 

Aruna, 2022) 

√ √    √  

(Martinez-

Ríos et al., 

2021) 

√ √   √ √  

(Nurmasani 

& Pristyanto, 

2021) 

√   √ √ √  
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Penulis Klasifikasi 
Decision 

Tree 
SMOTE  

Imbalanced 

Data 
Hipertensi 

Rekam 

Medis 

Prediksi 

Plan 

perawatan 

(Gumelar et 

al., 2021) 

√  √ √    

(Nisa’ et al., 

2020) 

√   √    

(Mienye & 

Sun, 2021) 

√ √ √ √  √  

Usulan √ √ √ √ √ √ √ 

 

Berdasarkan tabel 2.2 yang menggambarkan research gap dalam penelitian ini, novelty 

ataupun keterbaharuan yang terkandung dalam penelitian ini yaitu terdapat pada tujuan 

penelitian, kondisi data di lapangan, data penyakit yang di gunakan, lokasi penelitian dan waktu 

penelitian yang dilakukan. Penelitian yang dilakukan bertujuan untuk melakukan prediksi plan 

perawatan terhadap pasien pengidap penyakit hypertensive heart disease, dengan menggunakan 

data rekam medis berupa data tanda-tanda vital tubuh manusia. Data rekam medis dalam 

penelitian ini mengalami ketimpangan data (imbalanced data) antara pasien rawat inap dan 

rawat jalan sehingga dibutuhkan metode tambahan untuk mengatasi ketimpangan data yang 

terjadi. Pada penelitian ini juga akan dilakukan perbandingan terhadap performa model sebelum 

dan setelah ketimpangan yang terjadi diatasi. Prediksi plan perawatan pasien akan dilakukan 

dengan memanfaatkan algoritma analisis klasifikasi yaitu decision tree C4.5 

 

2.3 Landasan Teori 

2.3.1 Knowledge discovery in database 

Knowledge Discovery in Database merupakan salah satu cara yang digunakan untuk menggali 

pengetahuan secara lebih mendalam pada database. Dalam suatu basis data, terdapat sejumlah 

tabel yang saling berhubungan atau berelasi satu sama lain. Knowledge Discovery in Database 

digunakan untuk untuk menjelaskan proses untuk menemukan atau menggali informasi yang 

tersembunyi dalam data yang memiliki volume yang besar (Yuli Mardi, 2019). Dalam 

prosesnya, KDD dapat digambarkan secara garis besar dengan beberapa proses, yaitu sebagai 

berikut. 

1. Data Selection 

Pada tahapan ini, akan dilakukan proses pemilihan data (seleksi) yang akan digunakan 

dalam penerapan dari Knowledge Discovery in Database. Data yang telah berhasil 
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diseleksi, akan disimpan dalam berkas yang terpisah dari dataset operasional aslinya. 

Sehingga data yang digunakan adalah data yang murni akan digunakan untuk proses 

Knowledge Discovery in Database. 

2. Pre-Processing (Data Cleaning) 

Setelah dilakukannya proses pemilihan data yang akan digunakan, perlu dilakukan 

proses untuk membersihkan data yang menjadi fokus dalam proses yang akan 

dilakukan. Cleaning yang dimaksud dalam tahapan ini adalah antara lain membuang 

duplikasi data, memeriksa missing value, memeriksa data yang mengalami inkonsisten 

hingga memperbaiki kesalahan dalam penulisan data. 

3. Transformation 

Pada tahapan ini, data yang telah dipilih dan dibersihkan akan mengalami transformasi. 

Transformasi dilakukan dengan tujuan agar data yang tersedia sesuai dengan proses 

data mining yang akan dilakukan. Proses transformasi dalam KDD dapat dilakukan 

dengan coding yang mana hal ini merupakan proses kreatif dan sangat tergantung pada 

metode data mining yang akan dilakukan dan informasi seperti apa yang ingin dicari 

dalam suatu basis data. 

4. Data Mining 

Data mining merupakan proses pencarian atau penggalian pola informasi yang menarik 

dalam data yang telah diproses pada proses KDD sebelumnya dengan menggunakan 

metode dan algoritma tertentu. Pemilihan metode dan algoritma dalam data mining 

disesuaikan dengan tujuan yang dilakukan tergantung informasi seperti apa yang ingin 

didapatkan. 

5. Interpretation/Evaluation 

Proses terakhir dalam KDD adalah menyajikan data yang telah diolah sebelumnya 

dengan teknik data mining menjadi lebih mudah untuk dipahami oleh para stakeholder. 

Selain itu, pada tahapan ini juga dilakukan evaluasi dari model dan hasil yang telah 

terbentuk dengan melakukan pemeriksaan apakah informasi yang diperoleh melalui 

proses data mining telah sesuai dengan fakta yang ada dilapangan atau tidak. 

 

2.3.2 Data mining 

Menurut penelitian yang dilakukan oleh Yang et al (2020), data mining merupakan metode 

yang digunakan untuk menggali informasi dan pengetahuan yang tersembunyi dari sekumpulan 
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data yang bervolume besar. informasi yang ingin diraih harus memenuhi 3 karakteristik, yaitu 

belum pernah diketahui sebelumnya, efektif dan praktis. Data mining sendiri terbagi menjadi 2 

jenis, yaitu predictive dan descriptive. Menurut Hamonangan Nasution & Iqbal Sofyan (2020), 

kata “mining” merupakan perumpaan dari bahsa inggris yang artinya menambang atau 

menggali sumber daya di dalam tanah, sehingga data mining merupakan proses penambangan 

informasi yang tersembunyi di dalam suatu kumpulan data yang bervolume sangat besar. Data 

mining berkaitan erat dengan bidang ilmu lainnya seperti Artificial Inteligent, machine 

learning, statistik dan database. Data mining sendiri dibagi menjadi beberapa teknik sesuai 

dengan fungsinya masing-masing, yaitu sebagai berikut. 

1. Analisis Klasifikasi 

Teknik yang dilakukan dengan melihat label kelas dan atribut dari suatu kelompok. 

Teknik ini digunakan untuk memberikan klasifikasi pada data dan menggunakan hasil 

dari klasifikasi menjadi sejumlah aturan (rules). Dalam penerapannya, analisis 

klasifikasi menggunakan beberapa algoritma yaitu antara lain Decision Tree, Naive 

Bayes, dan Support Vector machine (Erwansyah et al., 2021). Secara definisi, klasifikasi 

merupakan suatu proses yang digunakan untuk mendapatkan model yang dapat 

mendeskripsikan dan membedakan setiap data ke dalam kelas-kelas data. Hal ini 

dilakukan untuk menemukan pola data yang memiliki informasi dari sekumpulan data 

yang besar. Dilihat dari datanya, klasifikasi hanya memiliki satu atribut yang akan 

diprediksi yang disebut sebagai label kelas atau atribut target. Selain dari atribut target 

atau label kelas disebut sebagai atribut prediktor (Dwiasnati & Devianto, 2019). 

2. Clustering 

Analisis cluster merupakan suatu teknik dalam ilmu statistic yang bertujuan untuk 

mengelompokkan objek-objek yang ada ke dalam suatu kelompok sehingga objek yang 

telah dikelompokkan menjadi satu memiliki tingkat kesamaan yang tinggi apabila 

dibandingkan dengan objek yang berada di kelompok lain maupun diluar kelompoknya 

(Ningsih et al., 2019). 

3. Asosiasi 

Asosiasi merupakan salah satu tahapan yang digunakan untuk mencari hubungan atau 

relasi dari suatu item dengan item lainnya pada sekumpulan data yang berjumlah besar. 

Tujuan dari asosiasi sendiri adalah untuk menggali informasi yang tersembunyi dalam 
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item yang saling berhubungan dan melaporkan hasil pengolahan ke dalam bentuk rules 

(aturan) yang ditandai dengan penggunaan “if” dan “THEN”. 

 

2.3.3 Decision tree 

Merupakan salah satu algoritma supervised learning dalam data mining, algoritma ini berisi 

berbagai faktor yang dapat digunakan sebagai pemecah masalah. Penggunaan algortima 

decision tree dinilai sangat baik dalam pemecahan masalah klasifikasi. Hal ini dikarenakan 

hasil prediksi dapat diketahui hanya dengan melihat pohon keputusan yang telah terbentuk 

(Ayudhitama et al., 2020). Algoritma decision tree C4.5 adalah algoritma hasil pengembangan 

algoritma decision tree yang telah ada sebelumnya yaitu algoritma ID3. Pada decision tree 

terdapat 3 tipe jenis node yang menyusun berdirinya diagram pohon keputusan, yaitu. 

1. Root node 

Root node dalam diagram pohon keputusan terletak dibagian tertinggi yang mana, pada 

node ini tidak memiliki input dan tidak memiliki output dan juga dapat memiliki output 

lebih dari satu. 

2. Internal Node 

Node ini merupakan percabangan yang mana pada node ini hanya memiliki satu input 

dan mempunyai output paling sedikit sebanyak 2 output. 

3. Leaf node 

Leaf node merupakan node paling akhir pada diagram pohon keputusan. Node ini hanya 

memiliki satu input dan tidak memiliki output. 

Berikut ini merupakan contoh dari diagram Decision tree. 



20 

 

 
Gambar 2. 1 Struktur diagram decision tree 

Sumber: (Defiyanti, 2019) 

 

Kelebihan yang paling utama dari algoritma decision tree menurut penelitian yang 

dilakukan oleh Ratniasih (2016), antara lain: 

1. Pengambilan keputusan dengan menggunakan pohon keputusan dapat menjadi lebih 

sederhana dan lebih jelas. Dibandingkan tanpa menggunakan pohon keputusan yang 

bersifat sangat rumit dan sangat umum. 

2. Dalam decision tree, sample yang diuji hanya berdasarkan kriteria dan kelas atribut 

yang terpilih, sehingga bisa lebih efektif dan efisien. 

3. Pemilihan fitur internal node yang berbeda dalam algoritma decision tree lebih 

fleksibel. Fitur yang telah terpilih akan membedakan antara setiap atribut atau kriteria 

yang berbeda pada node yang sama. Fleksibilitas inilah salah satu yang membuat 

metode decision tree mengalami peningkatan performa dalam kualitas keputusan 

dibandingkan dengan metode perhitungan bertahap yang lebih tergolong kepada metode 

konvensional 

4. Decision tree merupakan salah satu teknik analisis multivariat yang memiliki atribut 

dan kelas data yang sangat besar. Decision tree dapat meminimalisir terjadinya 

kesalahan dalam mengestimasikan parameter tertentu dengan menggunakan kriteria 

yang telah di seleksi pada setiap internal node tanpa harus mengorbankan kualitas 

keputusan. 
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Fleksibilitas dari decision tree membuat metode ini sangat dapat diandalkan, hal ini 

dikarenakan decision tree memiliki hasil akhir berupa visualisasi diagram pohon keputusan. 

Berdasarkan hal tersebut, prediksi dalam decision tree dapat diamati dari awal hingga akhir. 

 

2.3.4 Perbandingan decision tree C4.5 dan ID3 

Terdapat beberapa algoritma dalam metode klasifikasi decision tree yang dapat digunakan 

untuk melakukan prediksi kelas data, contohnya adalah C4.5 dan ID3. Salah satu jenis algoritma 

dari metode decision tree yaitu ID3 yang merupakan singkatan dari Iterative Dichotomiser atau 

Induction of Decision 3, yang pada awal penemuannya dicetuskan dan dioptimalkan oleh 

Quinlan. Untuk menggunakan algoritma ID3, menurut penelitian yang dilakukan oleh Munthe 

& Sihombing (2018). Secara umum, terdapat beberapa langkah yang harus dilalui, yaitu: 

1. Langkah pertama pada induksi decision tree akan selalu dimulai dengan root node 

2. Perhitungan nilai entropy dengan menggunakan seluruh data latih (training data) 

pada node 

3. Pemilihan root node dilihat berdasarkan nilai information gain tertinggi 

4. Root node yang telah terpilih digunakan sebagai node pemecahan menjadi cabang 

5. Langkah poin b hingga poin d dilakukan secara terus menerus dan berulang 

(rekursif) hingga seluruh data dalam setiap node menghasilkan output satu label 

kelas (leaf node), leaf node merupakan node yang tidak dapat dilakukan pemecahan 

lanjutan yang berisi keputusan akhir (label kelas) 

6. Ketika atribut telah terpilih menjadi node, atribut tersebut tidak lagi dimasukkan ke 

dalam perhitungan nilai gain. 

7. Proses yang berulang secara terus menerus (rekursif) dapat berhenti dengan kondisi 

sebagai berikut. 

a) Semua data dari anak cabang sudah termasuk ke dalam kelas yang sama. 

b) Seluruh atribut dalam suatu dataset telah digunakan, namun masih ada data 

yang belum digunakan pada kelas yang berbeda. 

Sedangkan pada algoritma decision tree, menurut penelitian yang dilakukan oleh (Setio et al., 

2020) algoritma decision tree C4.5 melewati beberapa tahapan, antara lain: 

1. Menentukan data training dan data testing 

Algoritma Decision Tree C4.5 memiliki 2 input yang harus dipenuhi, yaitu data training 

dan data testing. Data training dalam klasifikasi berfungsi sebagai data yang digunakan 
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untuk membangun model yang akan menghasilkan diagram pohon keputusan. 

Sedangkan testing data (data uji) merupakan data yang berfungi untuk menguji dan 

mengevaluasi model klasifikasi yang telah terbentuk dengan menggunakan beberapa 

parameter (Setio et al., 2020). Terdapat beberapa metode dalam pemberian label pada 

data, yaitu (Saputri, 2018): 

a. Simple Split 

Simple split atau dengan nama lain Hold Out Method merupakan metode untuk 

membagi dataset yang ada menjadi data training dan testing. Secara umum, data 

testing mengambil bagian sebanyak 1/3 dari keseluruhan data dan sisanya 

dijadikan data training. Berikut ini merupakan ilustrasi dari pembagian data 

simple split. 

 
Gambar 2. 2 Simple split 

Sumber: (Dwi Untari et al., 2018) 

 

b. Cross Validation Method 

Metode cross validation adalah menjalankan sebuah model menggunakan k-1 

folds yang dijadikan data training. Lalu hasil dari model tersebut divalidasi pada 

bagian data yang tersisa yaitu data testing. Dengan adanya validasi dapat 

dimanfaatkan untuk mengetahui seberapa akurat model klasifikasi yang telah 

dihasilkan. 
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Gambar 2. 3 Cross validation 

Sumber: (Nurhopipah & Hasanah, 2020) 

 

2. Menghitung nilai Entropy 

Entropy adalah fungsi atau formula yang digunakan untuk mengetahui tingkat 

heterogenitas dari suatu kumpulan sampel data. Semakin kecil keberagaman 

(heterogenitas), semakin baik juga model dalam melakukan ekstraksi suatu kelas. 

Berikut ini merupakan formula yang digunakan untuk melakukan perhitungan entropy. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 (2.1) 

Dengan,  

S  : Himpunan dataset (kasus) 

n  : banyaknya partisi S 

i  : Jumlah partisi S 

𝑝𝑖  : probabilitas 𝑆𝑖 terhadap 𝑆 =
𝑆𝑖 

𝑆
 (

ℎ𝑖𝑚𝑝𝑢𝑛𝑎𝑛 (𝑦𝑎)
ℎ𝑖𝑚𝑝𝑢𝑛𝑎𝑛

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑘𝑎𝑠𝑢𝑠

) 

Dengan menggunakan rumus (1) yang telah dipaparkan sebelumnya, dapat dilakukan 

perhitungan pada kasus berikut. Dimisalkan ada kasus dengan variabel indpenden yagn 

memiliki total sebanyak 13 kasus dengan label kelas ýes sebanyak 8 kasus dan no 

sebanyak 5 kasus. Salah satu variabel independen yang menyusun kasus tersebut adalah 

variabel rain dengan dua tingkatan yaitu strong dan medium. 

Tabel 2. 3 Rain Level 

 Total No Yes 

High 7 2 5 

Low 6 3 3 

 

Maka berdasarkan formula entropy, didapatkan hasil perhitungan entropy pada partisi 

high dan low adalah: 
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𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
2

7
× 𝑙𝑜𝑔2 (

2

7
)) + (−

5

7
× 𝑙𝑜𝑔2 (

5

7
)) = 0,86 

  

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
3

6
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

6
)) + (−

3

6
×  𝑙𝑜𝑔2 (

3

6
)) = 1 

 

3. Menghitung nilai Gain 

Nilai gain dalam analisis klasifikasi digunakan untuk mengetahui tingkat pengaruh dari 

suatu atribut terhadap keputusan yang dihasilkan. Sehingga dapat disimpulkan bahwa 

nilai gain merupakan ukuran yang menyatakan tingkat efektivitas suatu atribut dalam 

melakukan klasifikasi data. Nilai gain dapat dihitung dengan menggunakan rumus 

berikut.  

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) (2.2) 

Keterangan: 

 𝑆 = himpunan dataset (kasus) 

 𝐴 = Atribut 

 𝑛 = jumlah partisi atribut A 

 |𝑆𝐼| = Jumlah kasus pada partisi ke-i 

 |𝑆| = jumlah kasus S atau himpunan kasus 

Jika dalam kasus ini diketahui entropy untuk himpunan dataset atau himpunan kasus (S) 

adalah sebesar 0.96, maka hasil perhitungan nilai gain yaitu sebagai berikut. 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

= 0.96 - ((
7

13
× 0.86) + (

6

13
× 1)) = 0,03 

4. Split information 
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Setelah mendapat nilai gain, proses perhitungan dilanjutkan untuk menghitung nilai 

split information. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Sinam & Lawan, 2019), 

split information pertama kali diperkenalkan oleh Quinlan Ross untuk memberikan 

perbaikkan dari keterbatasan kemampuan yang terjadi pada algoritma ID3, yaitu latensi 

dan over-fitting yang memberatkan dalam sisi komputasi. Berikut ini merupakan 

persamaan yang digunakan untuk menghitung nilai split information. 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

 

(2.3) 

= (−
7

14
× 𝑙𝑜𝑔2 (

7

14
)) − (

6

14
× 𝑙𝑜𝑔2 (

6

14
)) = 0.061 

 

5. Gain ratio 

Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Gupta, 2017), gain ratio digunakan untuk 

mengurangi efek bias akibat penggunaan information gain. Berikut ini merupakan 

persamaan yang digunakan untuk menghtiung gain ratio. 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
 (2.4) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0.03

0.06
= 0.5 

 

6. Melakukan testing terhadap model yang telah dibangun. 

Pengujian model akan menggunakan 2 bagian data yang berbeda, yaitu data training 

dan data testing. Dalam analisis klasifikasi, terdapat 2 metode yang dapat digunakan 

untuk menentukan besaran dari jumlah data training dan data testing, yaitu simple split 

dan cross validation. Menurut penelitian yang dilakukan oleh (Pamuji & Ramadhan, 

2021), 10-fold cross validation merupakan metode validasi yang membagi suatu 

kumpulan data menjadi 10 bagian yang berukuran sama besar dengan cara pengacakkan 

data. Proses dari metode ini sendiri adalah dengan cara melakukan perulangan sebanyak 

k kali, sehingga setiap bagian dari dataset berperan menjadi data testing sebanyak satu 

kali (Nurhopipah & Hasanah, 2020). Pemisahan masing-masing bagian berisi sebanyak 

(k-1) fold data training dan 1-fold untuk data testing. 10-fold cross validation 

merupakan k-fold cross validation yang direkomendasikan untuk pembagian data 
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karena relatif memberikan akurasi yang menghasilkan bias paling kecil dibandingkan 

dengan fold cross validation lain (Mubaroroh et al., 2022). 

 

7. Evaluasi hasil klasifikasi. 

Evaluasi dalam analisis klasifikasi dapat dilakukan dengan alat bantu bernama 

confusion matrix. Tabel confusion matrix merupakan tabel yang dapat menjelaskan 

seberapa baik model klasifikasi yang dihasilkan dalam melakukan prediksi. Dalam 

confusion matrix akan dijabarkan jumlah baris data uji yang diprediksi benar dan tidak 

benar. Melalui confusion matrix, model klasifikasi yang dihasilkan dapat diketahui 

performanya dalam melakukan klasifikasi data. 

 

2.3.5 Imbalance dataset 

Imbalance data merupakan suatu kondisi dimana terjadinya ketimpangan data antara data 

dengan kelas mayoritas dengan data kelas minoritas. Kondisi ketimpangan yang terjadi dapat 

membuat machine learning menjadi keliru dalam melakukan klasifikasi sehingga performa 

yang dihasilkan tidak maksimal (Mutmainah, 2021). Imbalance data dapat diatasi dengan 

menyeimbangkan distribusi kelas data mayoritas dan kelas data minoritas. Untuk 

menyeimbangkan kelas data mayoritas dan kelas data minoritas, dapat dilakukan dengan 

menerapkan teknik random oversampling.  

Salah satu teknik random oversampling yang dikenal sangat populer dan merupakan salah 

satu metode pre-processing dan sampling data yang paling berpengaruh dalam dunia machine 

learning maupun data mining adalah SMOTE (Fernández et al., 2018). SMOTE merupakan 

metode oversampling yang digunakan untuk meningkatkan sampel kelas data rawat inap 

(minoritas) dengan data rawat jalan (mayoritas) dengan cara menduplikasi data Minoritas agar 

memiliki jumlah yang seimbang dengan data mayoritas sehingga hasil evaluasi model akan 

lebih baik dibandingkan sebelum digunakannya SMOTE (Saputro & Rosiyadi, 2022).  

 

2.3.6 Metode Resampling 

Terdapat beberapa Teknik yang dapat digunakan untuk mengatasi ketimpangan data yang 

terjadi. Berikut ini merupakan Teknik metode oversampling dan undersampling yang dapat 

digunakan menurut penelitian yang dilakukan oleh (Sir & Soepranoto, 2022). 
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Tabel 2. 4 Perbandingan teknik oversampling 

Metode Jenis Sampling Cara Kerja 

Random Oversampling Oversampling 

Metode ini bekerja dengan 

cara memilih instance kelas 

data minoritas dalam dataset 

secara acak, yang kemudian 

dilakukan duplikasi secara 

berkali-kali hingga jumlah 

kelas data minoritas 

menyamai jumlah kelas data 

mayoritas. Cara kerja dari 

ROS membuat kemungkinan 

terjadinya overfitting sangat 

tinggi. 

SMOTE Oversampling 

Teknik oversampling yang 

digunakan cenderung lebih 

baik dibandingkan dengan 

ROS. SMOTE lebih cerdas 

dibandingkan dengan ROS 

yang ditandai dengan cara 

kerja yang mengambil 

secara acak neareset 

neighbour sebanyak k dari 

kelas minoritas dan 

membuat data sintetis baru. 

Dengan pendekatan 

SMOTE, model dapat lebih 

kebal terhadap terjadinya 

overfitting. 

ADASYN Oversampling 

Cara kerja metode ini yaitu 

dengan menggunakan bobot 

distribusi pada kelas data 
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minoritas berdasarkan pada 

tingkat kesulitan model 

dalam melakukan 

pembelajaran. Data sintetis 

dalam metode ini dihasilkan 

melalui kelas data minoritas 

yang sulit untuk di pelajari 

dibandingkan dengan data 

kelas minoritas yang mudah 

untuk dipelajari. 

Random Undersampling Undersampling 

Metode ini bekerja dengan 

cara memilih secara acak 

instance yang terdapat dalam 

dataset pada kelas mayoritas 

kemudian mengeliminasi 

kelas data tersebut. Proses 

yang sama akan dilakukan 

secara berulang hingga 

target sampling dapat 

terpenuhi. Metode ini 

memiliki kelemahan yaitu 

dikarenakan banyaknya 

instance yang dihapus, 

kemungkinan untuk 

kehilangan informasi 

penting menjadi semakin 

besar, akibatnya akan 

memengaruhi kinerja dari 

model klasifikasi itu sendiri. 

Tomek Links Undersampling 

Metode ini bekerja dengan 

cara mengurangi data 

minortas dan data mayoritas 
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yang saling berdekatan. 

Sehingga bisa dikatakan 

metode ini merupakan 

metode yang akan 

mengeliminasi data outlier. 

Penggunaan metode ini tidak 

dapat benar-benar 

menyeimbangkan kelas data 

minoritas dan mayoritas 

karena pengurangan jumlah 

kelas data mayoritas 

bergantung pada jumlah 

kelas data minoritas dan 

mayoritas yang saling 

berdekatan. 

ENN Undersampling 

Metode ini menghilangkan 

sampel dari kelas data 

mayoritas yang memiliki 

perbedaan label jika 

dibandingkan dengan data-

data yang saling berdekatan. 

Output dari metode ini 

bergantung pada jumlah k 

yang dipilih. 

 

2.3.7 Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

Synthetic Minority Over-sampling Technique atau yang lebih dikenal dengan nama singkatan 

SMOTE, merupakan salah satu teknik random oversampling yang digunakan untuk 

menyeimbangkan kelas data minoritas dengan kelas data mayoritas pada suatu kumpulan data. 

Cara kerja dari teknik ini adalah dengan cara mengambil perbedaan yang terdapat antara vektor 

sample lalu mengalikan perbedaan yang ada dengan bilangan acak antara 0 dan 1 dan 

menambahkan hasilnya ke dalam vektor fitur yang telah ada sebelumnya. Hal ini akan memilih 
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secara acak titik di sepanjang segmen garis diantara dua fitur tertentu. Sehingga melalui 

pendekatan ini, dapat membuat kelas minoritas untuk menjadi lebih umum secara efektif 

(Chawla et al., 2002). Menurut penelitian yang dilakukan oleh Fernández et al (2018), SMOTE 

merupakan teknik random oversampling yang sangat terkenal dan berpengaruh di dunia 

machine learning. Berikut ini merupakan ilustrasi bagaimana SMOTE dapat menghasilkan titik 

data sintetis. 

 
Gambar 2. 4 illustrasi cara kerja SMOTE 

Sumber: (Fernández et al., 2018) 

 

Ilustrasi yang ditunjukkan oleh gambar 2.4 merupakan ilustrasi yang diwujudkan 

melalui rumus untuk membangkitkan data buatan dengan menggunakan metode SMOTE. 

Berikut ini merupakan rumus pembangkitan data buatan dengan SMOTE menurut (Wijayanti 

et al., 2021). 

𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝑋𝑖 + (𝑋�̂� − 𝑋𝑖) × 𝛿 (2.3) 

 

𝑋𝑛𝑒𝑤 = data sintetis baru 

𝑋𝑖 = data ke-i dari kelas minoritas 

𝑋�̂� = data k tetangga terdekat dari data 𝑋𝑖 

𝛿 = bilangan acak 0 dan 1 

 

2.3.8 Rekam Medis 

Berdasarkan peraturan menteri kesehatan No 269 tahun 2008, rekam medis diartikan 

sebagai berkas yang memuat di dalamnya catatan dan dokumen mengenai pasien yang berisi 

identitas pasien, hasil pemeriksaan, pengobatan, tindakan medis lainnya pada sarana pelayanan 
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kesehatan dengan tindakan rawat jalan maupun rawat inap baik dalam pengelolaan pemerintah 

maupun pihak swasta. 

Menurut Departemen Kesehatan Republik Indonesia pada tahun 2002, rekam medis 

merupakan keterangan yang dibuat secara tertulis maupun terekam mengenai tindakan medis. 

Rekam medis memuat berbagai informasi, yaitu identitas pasien, anamnase pasien, hasil cek 

fisik laboratorium, diagnosa penyakit, pelayanan dan tindakan medis yang disarankan dan 

diterima, tindakan rawat inap, rawat jalan ataupun gawat darurat. 

 

2.3.9 Manfaat Rekam Medis 

Berdasarkan Peraturan Menteri Kesehatan No 269/MenKes/Per/III/ 2008 tentang rekam medis, 

terdapat beberapa manfaat dari rekam medis yang dijabarkan dalam permenkes tersebut, yaitu 

sebagai berikut. 

1. Rekam medis dapat dijadikan sebagai acuan dasar dan petunjuk guna melakukan 

analisis dan perencanaan terhadap penyakit serta menentukan perawatan maupun 

tindakan medis yang akan diberikan kepada pasien 

2. Pembuatan rekam medis untuk praktik kedokteran dengan jelas dan rinci akan 

meningkatkan kualitas pelayanan dan juga dapat melindungi tenaga kesehatan sehingga 

dapat terwujud kesehatan masyarakat yang optimal. 

3. Rekam medis menjadi sumber informasi perkembangan kronologis penyakit, pelayanan 

medis, pengobatan dan tindakan medis. Selain itu juga bermanfaat untuk bahan studi 

untuk perkembangan pembelajaran, pengajaran dan penelitian pada bidang kedokteran 

dan kedokteran gigi. 

4. Rekam medis dapat dijadikan sebagai petunjuk dan bahan pertimbangan untuk 

menetapkan biaya dalam pelayanan kesehatan pasien. 

5. Rekam medis berperan dalam statistik kesehatan khususnya, untuk menentukan jumlah 

penderita hingga mempelajari perkembangan kesehatan dari masyarakat. 

6. Rekam medis dapat dijadikan pembuktian masalah hukum. Disiplin dan etik rekam 

medis adalah alat bukti utama sehingga dapat dijadikan bukti apabila terdapat 

permasalahan hukum, disiplin dan etik. 

2.3.10 Hypertensive Heart Disease 

Hypertensive heart disease merupakan penyakit jantung yang pada awalnya disebabkan 

oleh komplikasi dari penyakit hipertensi. HHD terjadi ketika terdapat sejumlah perubahan pada 
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ventrikel bagian kiri atau left ventricular hypertrophy (LVH), atrium kiri, dan pembuluh darah 

coroner karena mengalami peningkatan tekanan darah secara terus menerus dalam jangka 

waktu yang lama (Zulfa et al., 2022).  Menurut penelitian yang dilakukan oleh Tackling & 

Borhade (2021), seseorang dikatakan memiliki penyakit hipertensi apabila memiliki tekanan 

darah sistolik lebih besar dari 120 mmHg atau memiliki tekanan diastolic lebih dari 80 mmHg. 

Risiko kematian akibat penyakit cardiovascular akan meningkat dua kali lipat setiap 

peningkatan tekanan darah sistolik sebesar 20 mmHg dan diastolik sebesar 10 mmHg ketika 

tekanan darah dasar adalah 115/75. 

 Kondisi pasien hipertensi sangat berpengaruh kepada kondisi genetik dari pasien dan 

lingkungan maupun gaya hidup dari pasien itu sendiri. Beberapa faktor risiko yang 

memengaruhi kondisi pasien hipertensi adalah usia, obesitas, diet sodium (lebih dari 3g/hari), 

tidak banyak melakukan gerak hingga konsumsi alkohol memiliki korelasi independen terhadap 

perkembangan kondisi hipertensi pasien. Peningkatan tekanan darah dan risiko dari penyakit 

cardiovascular, mengalami peningkatan secara substansial seiring bertambahnya usia. 

1. Pasien dengan rentang usia 45-54 tahun – 36,1% pria dan 33,2% wanita 

2. Pasien dengan rentang usia 55-64 tahun – 57,6% pria dan 55,5% wanita 

3. Pasien dengan rentang usia 65-74 tahun – 63,6% pria dan 65,8% wanita 

4. Pasien dengan usia 75 tahun atau lebih 73,4% pria dan 81,2% wanita. 

Penelitian yang dilakukan Tackling & Borhade (2021) juga mengatakan bahwa, terdapat 4 

tingkatan atau kategori klasifikasi dari tekanan darah. 

1. Tekanan darah normal didefinisikan dengan teknanan darah sistolik yang berada 

dibawah 120 mmHg dan tekanan darah distolik kurang dari 80 mmHg 

2. Tekanan darah tinggi didefinisikan dengan tekanan darah sistolik yang berada pada 

rentang 120-129 mmHg dengan tekanan darah distolik kurang dari 80mmHg 

3. Stage 1 didefinisikan dengan tekanan darah sistolik berada pada rentang 130-139 mmHg 

atau tekanan darah distolic berada pada rentang 80-89mmHg 

4. Stage 2 didefinisikan dengan tekanan darah sistolic lebih dari 140 mmHg atau tekanan 

darah distolik 90 mmHg atau lebih. 

Pasien penderita penyakit hipertensi dapat dilakukan perawatan dengan menggunakan 

pengobatan antihipertensive 
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2.3.11 Indeks Masa Tubuh 

Body mass index atau yang lebih dikenal sebagai indeks masa tubuh, merupakan parameter 

yang menunjukkan kategori berat badan dari seseorang. Indeks masa tubuh dapat menunjukkan 

klasifikasi berat badan seseorang apakah sudah proporsional atau belum. Melalui indeks masa 

tubuh, seseorang dapat mengetahui apakah berat badannya saat ini tergolong normal, 

overweight, underweight atau obesitas. Nilai indeks masa tubuh seseorang dapat dihitung 

menggunakan pembagian berat badan dalam kilogram dengan kuadrat dari tinggi badan dalam 

satuan meter (Mahfud Imam, Gumantan Aditya, 2020). Berikut ini merupakan kateogrisasi nilai 

indeks masa tubuh seseorang menurut  Truesdale & Stevens (2008). 

Tabel 2. 5 Klasifikasi indeks masa tubuh 

Indeks masa tubuh Kategori 

< 18.5 Underweight 

18.5 – 25 Healthy weight 

25 – 30 Overweight 

>30 Obesity 

Sumber: (Truesdale & Stevens, 2008) 

2.3.12 Denyut Nadi 

Denyut nadi merupakan irama detak jantung yang dapat dirasakan dan diukur pada 

permukaan kulit di lokasi tertentu pada bagian tubuh. Pada jantung manusia dengan kategori 

normal, denyut dapat berasal dari nodus SA. Mengetahui denyut nadi sendiri dinilai penting 

karena, selain merupakan salah satu vital sign, melalui denyut nadi juga dapat diketahui status 

sirkulasi darah pada pasien. Menurut Richa Rachmawati et al (2022) terdapat 3 tingkatan dalam 

melakukan pengukuran denyut nadi, yaitu sebagai berikut. 

Tabel 2. 6 Klasifikasi denyut nadi 

Umur Bradikardia Normal Takikardia 

<1 tahun < 100 100-160 > 160 

1-10 70 70-120 > 120 

11-17 60 60-100 >100 

>17 60 60-100 >100 

Sumber: (Richa Rachmawati et al., 2022) 

 

2.3.13 Klasifikasi Suhu Tubuh Manusia 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Yuniarti et al (2020) suhu tubuh manusia terbagi 

menjadi 2 bagian, yaitu suhu tubuh untuk manusia yang dikategorikan anak-anak dan dewasa. 

Berikut ini merupakan tingkatan dari suhu tubuh manusia. 
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Tabel 2. 7 Klasifikasi tubuh Manusia 

Kategori 
Suhu 

Anak-anak Dewasa 

Hipotermia < 36 < 36 

Normal 36.1 – 37.5 36.1 – 37.7 

Demam 37.6 – 40 37.8 – 40 

Hiperpireksia > 40 > 40 

Sumber: (Yuniarti et al., 2020) 

 

2.3.14 Saturasi Oksigen (SPO2) 

Saturasi oksigen adalah ukuran yang digunakan untuk mengetahui presentase kemampuan 

hemoglobin dalam membawa oksigen (Fadlilah et al., 2020). Nilai dari saturasi oksigen 

mengindikasikan presentase semua situs pengikatan hemoglobin yang ditempati oleh 

hemoglobin. Saturasi oksigen dapat diukur dengan bantuan alat bernama pulse oximetry yang 

merupakan alat non invasif yang dapat mengukur saturasi oksigen darah arteri melalui 

pemasangan alat pada ujung jari, ibu jari, hidung, daun telinga atau dahi. Menurut penelitian 

teraduhulu yang dilakukan oleh Dini et al (2022), kadar saturasi oksigen (SpO2) diklasifikasi 

ke dalam 4 kelas, yaitu sebagai berikut. 

Tabel 2. 8 Tingkat Saturasi Oksigen 

SpO2 Tingkat Saturasi Oksigen 

95-100 Normal 

91-94 cukup 

86-90 sedang 

<85 rendah 

Sumber: (Fadlilah et al., 2020). 

 

2.3.15 Frekuensi Pernapasan (Respirasi) 

Menurut Sari Ikhsan (2019), frekuensi pernapasan merupakan jumlah pernapasan yang dihitung 

mulai dari seseorang menghirup hingga mengeluarkan napas yang dihitung dengan satuan 

napas per menit (breath per minute). Frekuensi pernapasan sendiri tergolong ke dalam tanda-

tanda vital tubuh (vital sign) karena merupakan salah satu parameter untuk mengetahui keadaan 

keseluruhan kerja tubuh manusia. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Nejadgholi et al 

(2019), manusia dewasa normal memiliki frekuensi bernapas yaitu 12-20 kali bernapas dalam 

satu menit yang sama dengan 0.2-0.3 Hz. Berbeda dengan manusia dewasa, anak-anak memiliki 

frekuensi pernapasan yang lebih tinggi yaitu sebesar 30-60 kali per menit. Namun seiring 
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berjalannya waktu dan penambahan usia anak, frekuensi napas akan mulai berkurang menjadi 

18-30 ketika anak menginjak usia 10 tahun. 

 

2.3.16 Glasgow Coma Scale 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Hartanto et al (2019), Glasgow coma scale 

merupakan skala yang digunakan secara luas untuk mengetahui tingkat kesadaran seseorang 

yang sudah terbukti dan tervalidasi. GCS dinilai dengan melibatkan tiga aspek yang berbeda 

untuk dilakukan pengukuran antara lain, pembukaan mata, respon verbal dan respon motorik. 

Respon yang telah disebutkan tersebut akan dikonversi ke dalam nilai angka, semakin buruk 

kondisi respon, maka semakin buruk pula nilai yang akan diberikan. Berikut ini merupakan 

klasifikasi pemberian skor pada respon motorik seseorang. 

 

Tabel 2. 9 Kategori nilai GCS 

Nilai GCS Kategori 

15 Compos Mentis 

12-14 Somnolen 

8-11 Sopor 

3-7 Koma 

Sumber: (Hartanto et al., 2019) 

 

2.3.17 Usia 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Tackling & Borhade (2021), diketahui bahwa usia 

merupakan faktor risiko yang memperburuk dan memperbesar peluang seorang pasien dapat 

terjangkit penyakit hipertensi. Berikut ini merupakan diskritisasi data usia menurut (Lesmana, 

2012). 

Tabel 2. 10 Kategori usia 

Usia Kategori 

< 40 Tahun Muda 

40 – 59 Tahun Sedang 

> 60 tahun Tua 

Sumber: (Lesmana, 2012) 
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3 BAB III  

 

METODE PENELITIAN 

3.1 Subjek Penelitian 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder yang bersumber dari database 

rumah sakit. Data yang digunakan dalam penelitian ini berfokus kepada pasien penderita 

penyakit Hypertensive Heart Disease yang dilakukan rekapitulasi mulai tanggal 1 Januari 2022 

hingga 30 Desember 2022. 

 

3.2 Objek Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di Rumah Sakit As-Syifa Jl. Gerak Alam No.RT.13, Kota Medan, 

Kec. Kota Manna, Kabupaten Bengkulu Selatan, Bengkulu 38513. Metode yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah kombinasi metode SMOTE dan Decision tree C4.5 yang digunakan 

untuk memprediksi tindakan medis yang akan diberikan kepada pasien. 

 

3.3 Variabel Penelitian 

Berikut ini merupakan penjelasan secara rinci terkait variabel penelitian yang digunakan untuk 

melakukan prediksi tindakan medis yang akan diterima oleh pasien. 

Tabel 4. 1 Variabel penelitian 

 Variabel Satuan Keterangan Referensi 

Dependen 
Y = plan 

perawatan 

Rawat 

jalan/inap 

Tindakan medis yang 

direkomendasikan 

setelah hasil 

pemeriksaan awal 

dilakukan. 

 

Independen 

𝑋1 =Umur 
Muda, 

Sedang, Tua 

Umur ketika pasien 

melakukan perawatan (Wang et al., 

2012) 𝑋2 = Jenis 

Kelamin 

Laki-laki dan 

Perempuan 
Jenis kelamin pasien 

𝑋3 = suhu Hipotermia, 

normal, 

demam 

hipereksia 

Suhu badan pasien 

saat dilakukan 

pemeriksaan 

(Auble et al., 

2005). 

𝑋4 = Nadi Bradikardia, 

normal, 

takikardia 

Tingkatan nadi pasien 

dalam satuan menit 

(Wang et al., 

2012) 
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 Variabel Satuan Keterangan Referensi 

𝑋5 = Respirasi Normal, 

tidak normal 

Frekuensi bernafas 

dalam satu menit 

𝑋6 = Body Mass 

Index 

Underweight, 

healthy 

weight, 

overweight, 

obesity 

BMI merupakan 

satuan yang 

digunakan untuk 

memperkirakan lemak 

tubuh yang didasarkan 

kepada tinggi dan 

berat badan. BMI 

diperoleh melalui 

massa tubuh dibagi 

dengan tinggi 

dikuadratkan 

𝑋7 = Tingkat 

Hipertensi 

Normal, Pra-

hipertensi, 

stage 1 dan 

stage 2 

Kondisi atau tingkatan 

hipertensi yang 

diderita pasien ketika 

mendapatkan 

perawatan yang 

diperoleh dari 

klasifikasi tekanan 

darah sistolic dan 

dyastolic 

𝑋8 = Glasgow 

coma scale (GCS) 

Compos 

Mentis, 

Sopor, 

Somnolence, 

Coma 

Variabel ini 

merupakan variabel 

yang menjelaskan 

kondisi kesadaran 

pasien ketika 

melakukan kunjungan 

ke rumah sakit 

(Yamamoto et 

al., 2015) 

 𝑋8 = 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙 𝑆𝑝𝑂2  Variabel ini 

menjelaskan terkait 

tingkat atau kadar 

oksigen dari tubuh 

seseorang. 

(Fadlilah et 

al., 2020) 

 

Pada penelitian yang dilakukan oleh Wang et al (2012), bertujuan untuk melakukan 

prediksi untuk menentukan apakah pasien layak mendapatkan tindakan medis berupa rawat 

inap atau dikategorikan pasien yang tidak dapat tertolong lagi (kematian). Dalam penelitian 

yang dilakukan, variabel yang digunakan untuk menilai kondisi pasien yang mendapat tindakan 

rawat inap yaitu berupa data demografis sosial pasien dan tanda-tanda vital tubuh manusia 

antara lain, usia, jenis kelamin, tingkat nadi, tingkat respirasi, tekanan darah sistolik dan 

diastolic yang digunakan untuk mengetahui tingkat hipertensi seseorang dan indeks masa 

tubuh. Hal yang sama juga dikemukakan oleh penelitian yang dilakukan Auble et al (2005). 
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Penelitian yang dilakukan bertujuan untuk menilai kondisi pasien dengan penyakit jantung yang 

diberi perawatan rawat inap untuk mengetahui tindakan medis yang tepat dalam menangani 

kondisi pasien dengan penyakit jantung pada tingkat risiko rendah dan komplikasi serius 

dengan menggunakan variabel prediktor usia dan jenis kelamin (data demografis) dan juga uji 

fisik berupa sistolik dan diastolik, nadi, respirasi dan suhu tubuh. Pada penelitian yang 

dilakukan oleh Yamamoto et al (2015), diketahui bahwa glasgow coma scale merupakan salah 

satu indikator penting untuk mengetahui kondisi vital sign dari seorang pasien. Glasgow coma 

scale (GCS) merupakan satuan yang mengukur tingkat kesadaran pasien. Selain GCS, vital sign 

yang menjadi prediktor yaitu, tekanan darah, level nadi, suhu tubuh, dan level respirasi pasien. 

Penggunaan vital sign atau tanda-tanda vital tubuh dinilai tepat untuk digunakan sebagai 

variabel prediktor karena tanda-tanda vital tubuh manusia merupakan gambaran secara umum 

dan menyeluruh kondisi manusia saat dilakukannya assesmen atau pemeriksaan. Bagi dokter, 

pemeriksaan tanda-tanda vital merupakan gerbang yang paling pertama untuk mengenali 

indikasi pasien yang layak untuk dilakukan rawat inap ataupun rawat jalan. Ketika seseorang 

mengalami gangguan pada tanda-tanda vital, dibutuhkan pemeriksaan lebih lanjut untuk 

mengetahui kondisi pasien secara lebih rinci dan mendalam. 

 

3.4 Alur Penelitian 

Berikut ini merupakan alur penelitian yang dilakukan dengan dilampirkan ke dalam bentuk 

flowchart. 
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Gambar 3. 1 Alur Penelitian 

Berikut ini merupakan penjelasan mengenai alur penelitian yang dilakukan. 

1. Mulai 

Tahapan ini merupakan tahapan paling awal dan menginisiasi seluruh tahapan yang akan 

dilakukan pada penelitian ini, 

2. Identifikasi masalah 

Pada tahapan identifikasi masalah, peneliti mencoba untuk mengetahui permasalahan yang 

tengah dialami oleh rumah sakit As-Syifa. Terdapat beberapa cara untuk mengidentifikasi 

masalah yaitu dapat dengan melakukan wawancara dan diskusi secara langsung bersama 

para karyawan yang bekerja di rumah sakit As-Syifa. Berdasarkan wawancara yang 

dilakukan, diketahui bahwa rumah sakit As-Syifa masih belum mengolah data yang 

bersumber dari pasien secara lebih lanjut, sehingga data yang telah diperoleh, hanya 

menjadi tumpukkan sampah. Selain itu, perawat juga membutuhkan sistem yang dapat 
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merekomendasikan plan perawatan yang akan diberikan kepada pasien yang dapat 

digunakan untuk membantu kinerja dokter. 

3. Perumusan masalah, tujuan serta batasan penelitian 

Tahapan ini dilakukan dengan tujuan agar penelitian memiliki masalah yang ingin 

diselesaikan dan batasan penelitian yang jelas dan berfokus sehingga dapat menyelesaikan 

tujuan penelitian yang ingin dicapai 

4. Kajian literatur 

Kajian literatur terdiri atas dua sub-bab yaitu kajian literatur dan landasan teori. Pada kajian 

literatur, peneliti mengkaji penelitian-penelitian terdahulu yang memiliki kaitan dengan 

penelitian yang akan dilakukan. Sedangkan landasan teori berisi teori-teori yang akan 

dijadikan acuan awal dalam melakukan penelitian. 

5. Pengumpulan data 

Tahapan ini, peneliti melakukan pengumpulan data yang dibutuhkan guna mencapai tujuan 

penelitian dan mengatasi permasalahan yang terjadi. Penelitian ini menggunakan data hasil 

record pada database rumah sakit terkait pemeriksaan awal pasien. Data hasil database 

rumah sakit akan diubah (convert) terlebih dahulu yang awalnya berformat Jrprints menjadi 

csv file menggunakan softwate JasperReports. 

6. Pre-processing 

Pre-processing merupakan suatu tahapan untuk mempersiapkan data agar terhindar dari data 

yang terduplikat dan data yang hilang (missing). Selain itu, pada tahapan ini dilakukan 

feature selection yang mana proses ini dilakukan dengan menggunakan metode chi square 

uji independensi. Proses ini dilakukan untuk mengeliminasi variabel independen yang 

secara ilmu statistik tidak memiliki pengaruh yang signifikan terhadap variabel dependen 

atau variabel yang akan diprediksi. Dalam penelitian ini, proses pre-processing yang 

dilakukan yaitu sebagai berikut. 

1) Menggabungkan data rawat jalan dan rawat inap 

Data yang diberikan oleh pihak rumah sakit terbagi menjadi 2 bagian, yaitu data 

rawat jalan dan rawat inap. Data rawat jalan dan rawat inap masing-masing 

memiliki data yang terpisah yaitu data identitas pasien dan hasil pemeriksaan. 

Data identitas pasien meliputi ID, jenis kelamin, usia dan kode penyakit. Lalu 

untuk data hasil pemeriksaan meliputi data rekam medis tanda-tanda vital tubuh 

pasien (vital sign). Kemudian data rawat jalan dan rawat inap akan digabung 

dengan mengacu kepada ID para pasien sehingga diperoleh data yang akurat 

hanya untuk data pasien pengidap penyakit hypertensive heart disease. 
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2) Menangani duplikasi data 

Langkah selanjutnya yaitu menangani duplikasi data yang terjadi dalam dataset. 

Menghapus duplikasi data dilakukan dengan cara mengacu kepada “ID” dan 

“Tanggal Rawat” pasien. Sehingga ketika ID dan Tanggal Rawat Pasien sama, 

otomatis akan dihapus. Penggunaan tanggal rawat sebagai acuan dalam 

menghapus duplikasi data agar proses yang dilakukan tidak menghapus data 

rekam medis pasien yang melakukan kunjungan ulang ke rumah sakit. 

3) Menangani data yang hilang 

Setelah data duplikasi dalam dataset telah ditangani, selanjutnya menangani 

data yang tidak lengkap dari masing-masing kolom yaitu dengan cara mengisi 

kekosongan data yang ada di dalam kolom dengan nilai rata-rata dari kolom 

tersebut. 

4) Menghitung nilai BMI 

Perhitungan nilai BMI dilakukan dengan memanfaatkan data tinggi dan berat 

badan pasien. 

5) Diskritisasi data 

Pada proses ini, dilakukan penggolongan atau pengkategorian data yang 

awalnya bertipe numerik menjadi ke dalam bentuk interval. Pengkategorian 

data yang dilakukan mengacu kepada referensi penelitian yang telah dilakukan 

sebelumnya. Berikut ini merupakan diskritisasi data dari masing-masing atribut. 

6) Transformasi 

Proses ini dilakukan untuk mengonversi data yang awalnya berbentuk numerik 

menjadi data dengan tipe kategori. Transformasi dilakukan dengan mengacu 

kepada pembagian kelas yang dilakukan pada tahapan diskritisasi data. 

7) Data Reduksi 

Dalam tahapan ini akan dilakukan seleksi terhadap variabel independen yang 

akan digunakan untuk memprediksi variabel dependen. Tahapan ini 

memanfaatkan uji chi square independensi untuk melihat pengaruh masing-

masing variabel independen terhadap variabel dependen. Variabel independen 

yang tidak memiliki pengaruh akan dieliminasi. 

 

7. SMOTE 

Tahapan ini merupakan tahapan yang dilakukan untuk menangani ketimpangan data yang 

terjadi. Dalam penelitian ini ketimpangan data yang terjadi yaitu sebesar 99% data dengan 
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label rawat jalan dan 1% data dengan label rawat inap. Total data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah sebanyak 837 data dengan kondisi sebelum diterapkannya SMOTE. 

Setelah SMOTE diaplikasikan, jumlah data menjadi 1654. Prinsip kerja dari metode 

SMOTE ini adalah, memperbanyak data kelas minoritas yang dalam penelitian ini adalah 

data rawat inap agar setara dengan jumlah kelas data mayor (rawat jalan) dengan cara 

membuat data sintesis atau data buatan. 

 

8. Pengolahan data 

Setelah data berhasil dipersiapkan dengan melewati pre-processing dan peanganan 

ketimpangan data, peneliti melakukan pengolahan awal dengan menerapkan statistika 

deskriptif untuk mengetahui gambaran secara umum terkait data yang dimiliki. Setelah 

dilakukan analisis deskriptif, peneliti melanjutkan pengolahan dengan menggunakan 

algoritma decision tree C4.5 untuk melakukan prediksi tindakan medis yang layak untuk 

diterima oleh pasien. Berikut ini merupakan tahapan pengolahan data dengan menggunakan 

decision tree C4.5. 

1) Melakukan pembagian data dengan menggunakan metode cross validation. 

2) Menghitung nilai entropy instance. 

3) Menghitung nilai entropy atribut 

4) Menghitung nilai gain. 

5) Menghitung nilai split information. 

6) Menghitung nilai gain ratio 

7) Melakukan pengujian model dengan menggunakan data uji (testing). 

8) Membuat pohon keputusan. 

9) Evaluasi hasil klasifikasi dengan menggunakan confusion matrix. 

10) Menginterpretasi aturan/rules dari decision tree yang telah terbentuk. 

9. Analisis dan Pembahasan 

Setelah mendapatkan hasil dari pengolahan data lanjutan yang dilakukan, peneliti akan 

membahas terkait gambaran data secara umum melalui analisis deskriptif dan juga 

mengetahui hasil model yang terbentuk melalui algoritma decision tree C4.5 sehingga dapat 

diketahui tindakan medis yang tepat untuk didapatkan oleh pasien. Selain itu dilakukan 

perbandingan performa algoritma decision tree C4.5 sebelum dan sesudah menggunakan 

SMOTE. 

10. Kesimpulan dan Saran 
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Pada tahapan ini, peneliti akan menyimpulkan hasil penelitian yang telah diperoleh. 

Kesimpulan akan menjawab rumusan masalah dan tujuan penelitian yang telah dirumuskan 

di awal penelitian. Hasil penelitian ini berupa model prediksi untuk menetapkan tindakan 

medis untuk pasien, sekaligus mengetahui performa model yang dihasilkan ketika di 

kombinasikan dengan SMOTE. 

11. Selesai 

Setelah melewati seluruh proses yang ada, penelitian akan dianggap selesai. 
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4 BAB IV  

 

PENGUMPULAN DAN PENGOLAHAN DATA 

4.1 Pengumpulan Data 

pengumpulan data dilakukan bertujuan untuk memenuhi semua kebutuhan pada penelitian yang 

akan dilakukan. Dalam penelitian ini, data yang dibutuhkan merupakan data historis hasil 

pemeriksaan pasien hipertensi dengan tindakan medis rawat jalan dan rawat inap. Data yang 

digunakan secara menyeluruh berjumlah sebanyak 491 baris dengan kolom sebanyak 10 baris. 

4.2 Pre-Processing 

Berikut ini merupakan tahapan pre-processing yang dilakukan dalam penelitian ini, agar data 

siap untuk dilakukan pengolahan. Proses pengerjaan tahapan pre-processing dalam penelitian 

ini, dilakukan sepenuhnya dengan menggunakan Bahasa pemrograman python, Microsoft Excel 

dan SPSS. 

4.2.1 Merge data 

Tahapan ini dilakukan untuk menggabungkan data antara data identitas pasien dengan data hasil 

pemeriksaan yang pasien. Proses penggabungan data mengacu kepada unique value “ID” agar 

data yang diambil sesuai dengan yang diinginkan yaitu data pasien hipertensi. 

1. Data identitas pasien 

Berikut ini merupakan data identitas pasien sebelum digabungkan dengan data hasil 

pemeriksaan. 

Tabel 4. 2 Data ID pasien 

ID Jenis Kelamin Kode Umur 

6503 Laki-Laki I11 54 

75769 Perempuan I11 50 

75575 Laki-Laki I11 46 

74409 Perempuan I11 80 

74099 Perempuan I11 68 

12242 Laki-Laki I11 90 

19513 Perempuan I11 66 
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2. Data hasil pemeriksaan pasien 

Berikut merupakan data hasil pemeriksaan pasien hipertensi yang di-record dalam system manajemen rumah sakit. 

Tabel 4. 3 Data hasil pemeriksaan 

ID Suhu(C) Sistolik Diastolik Nadi(/mnt) Respirasi(/mnt) Tinggi(m) Berat(Kg) SpO2 Kesadaran 
Jenis 

Rawat 

6503 37.7 145 92 80 20   90 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

75769 36.5 170 100 82 20   80 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

75575 36.6 190 100 58 20   99 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

74409 37.1 200 94 97 20   82 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

 

3. Merge data 

Selanjutnya data ID akan digabungkan data hasil pemeriksaan pasien dengan acuan no ID yang dimiliki tiap pasien. Berikut ini 

merupakan hasil penggabungan data yang dilakukan. 

Tabel 4. 4 Hasil merge data 

ID 
Jenis 

Kelamin 
Kode Umur 

Suhu 

(C) 
Sistolik 

Diastoli

k 

Nadi 

(/mnt) 

Respirasi 

(/mnt) 

Tinggi 

(m) 

Berat 

(Kg) 
SpO2 Kesadaran Jenis Rawat 

6503 
Laki-

Laki 
I11 54 37.7 145 92 80 20   90 

Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

75769 
Perempu

an 
I11 50 36.5 170 100 82 20   80 

Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

75575 
Laki-

Laki 
I11 46 36.6 190 100 58 20   99 

Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

74409 
Perempu

an 
I11 80 37.1 200 94 97 20   82 

Compos 

Mentis 
Rawat Inap 
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4.2.2 Data setelah penanganan missing value 

Berikut ini merupakan data rekam medis sebelum dilakukannya proses cleaning dan penanganan data hilang. Pada proses ini, dilakukan 

penghapusan kolom ID dan Kode. Setelah itu, proses dilanjutkan dengan mengisi kolom yang memiliki data hilang dengan cara mengisi 

menggunakan nilai rata-rata dari masing-masing kolom. Menurut Rafsunjani et al (2019) salah satu cara untuk mengisi nilai yang hilang pada 

dataset dapat dengan menggunakan nilai rata-rata. Cara ini dikenal sebagai cara yang sederhana namun dikenal powerful. Selain itu juga 

dilakukan perhitungan skor indeks masa tubuh dengan menggunakan data tinggi dan berat badan pasien. Berikut ini merupakan contoh hasil 

setelah dilakukannya proses penanganan data hilang. 

Tabel 4. 5 Data setelah proses penanganan missing value 

Jenis 

Kelamin 
Umur Suhu(C) Sistolik Diastolik 

Nadi 

(/mnt) 

Respirasi 

(/mnt) 

Tinggi 

(m) 

Berat 

(Kg) 
SpO2 BMI Kesadaran 

Jenis 

Rawat 

Laki-Laki 54 37.7 145 92 80 20 1.59 66.38 90 26.12 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan 50 36.5 170 100 82 20 1.59 
66.38 

80 
26.12 Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Laki-Laki 46 36.6 190 100 58 20 1.59 
66.38 

99 
26.12 Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan 80 37.1 200 94 97 20 1.59 
66.38 

82 
26.12 Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan 68 38 148 96 80 20 1.59 
66.38 

99 
26.12 Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Laki-Laki 90 36.5 189 84 80 22 1.5 60 76 26.66 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan 66 36.5 200 110 55 21 1.5 48 98.28 21.33 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Laki-Laki 59 36 160 90 90 18 1.59 66.38 98.28 26.12 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Jalan 
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4.2.3 Data Diskritisasi 

Penanganan data yang hilang dilakukan dengan cara mengganti data yang hilang dengan rata-

rata masing-masing kolom yang mengalami kehilangan data (missing values). Berikut ini 

merupakan contoh data yang telah mengalami proses  

1. Diskritisasi data hipertensi 

Berikut ini merupakan diskritisasi data tekanan darah 

Tabel 3. 1 Diskritisasi Data Hipertensi 

Sistolik Distolik Tingkat Hipertensi 

< 120 mmHg < 80 mmHg Normal 

120 – 129 mmHg < 80 mmHg Pra-Hipertensi 

130 - 139 mmHg 80-89 mm Hg Stage 1 

> 140 mmHg > 90 mmHg Stage 2 

Sumber: (Tackling & Borhade, 2021) 

2. Disktitisasi data denyut nadi 

Berikut ini merupakan diskritisasi data denyut nadi 

Tabel 3. 2 Diskritisasi data denyut nadi 

Umur Bradikardia Normal Takikardia 

<1 tahun < 100 100-160 > 160 

1-10 70 70-120 > 120 

11-17 60 60-100 >100 

>17 60 60-100 >100 

Sumber: (Richa Rachmawati et al., 2022) 

 

3. Diskritisasi data suhu tubuh 

Berikut ini merupakan diskritisasi data suhu tubuh manusia 

Tabel 3. 3 diskritisasi data suhu tubuh 

Kategori 
Suhu 

Anak-anak Dewasa 

Hipotermia < 36 < 36 

Normal 36.1 – 37.5 36.1 - 37.7 

Demam 37.6 - 40 37.8 – 40 

Hiperpireksia > 40 > 40 

Sumber: (Yuniarti et al., 2020) 

 

4. Saturasi oksigen (SpO2) 

Berikut ini diskritisasi dari data SpO2 

Tabel 3. 4 Diskritisasi data SpO2 

SpO2 Tingkat Saturasi Oksigen 

95-100 Normal 

91-94 cukup 
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86-90 sedang 

<85 rendah 

Sumber: (Fadlilah et al., 2020). 

 

5. Respirasi 

Berikut ini merupakan diskritisasi data respirasi manusia. 

Tabel 3. 5 Diskritisasi data respirasi 

Respirasi Tingkat Saturasi Oksigen 

12-20 Normal 

Sumber: (Nejadgholi et al., 2019) 

6. Glasgow coma scale 

Berikut ini merupakan diskritisasi data GCS 

Tabel 2. 11 Kategori nilai GCS 

Nilai GCS Kategori 

15 Compos Mentis 

12-14 Somnolen 

8-11 Sopor 

3-7 Koma 

Sumber: (Hartanto et al., 2019) 

7. Usia 

Berikut ini merupakan diskritisasi data usia pasien 

Tabel 2. 12 Diskritisasi data usia 

Usia Kategori 

< 40 Tahun Muda 

40 – 59 Tahun Sedang 

> 60 tahun Tua 

Sumber: (Lesmana, 2012) 

 

8. Indeks masa tubuh 

Berikut ini merupakan diskritisasi data indeks masa tubuh pasien. 

Tabel 2. 13 Indeks masa tubuh 

Indeks masa tubuh Kategori 

< 18.5 Underweight 

18.5 – 25 Healthy weight 

25 – 30 Overweight 

>30 Obesity 

Sumber: (Truesdale & Stevens, 2008) 
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4.2.4 Transformasi data 

Berikut ini merupakan hasil dari transformasi data yang dilakukan. Transformasi data bertujuan untuk mengubah tipe data yang awalnya 

bertipe numerik menjadi tipe kategorikal. 

Tabel 4. 6 Transformasi data 

Jenis 

Kelamin 
Umur Level BMI 

Tingkat 

Hipertensi 
Level Nadi 

Level 

Suhu 

Level 

SpO2 

Level 

respirasi 
Kesadaran 

Jenis 

Rawat 

Laki-Laki 54 Overweight Stage 2 Normal Normal Sedang Normal 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

Perempuan 50 Overweight Stage 2 Normal Normal Rendah Normal 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

Laki-Laki 46 Overweight Stage 2 Bradikardia Normal Normal Normal 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

Perempuan 80 Overweight Stage 2 Normal Normal Rendah Normal 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 

Perempuan 68 Overweight Stage 2 Normal Demam Normal Normal 
Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 
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4.2.5 Data reduksi 

Data reduksi dilakukan untuk melakukan seleksi terhadap variabel independen yang digunakan 

untuk melakukan prediksi. Data reduksi yang dilakukan memanfaatkan uji statistik yaitu chi 

square uji independensi yang digunakan untuk mengetahui pengaruh masing-masing variabel 

independen terhadap variabel dependen secara dengan pendalaman ilmu statistik. Variabel 

independen yang tidak memiliki pengaruh pada variabel dependen akan dieliminasi. Di bawah 

ini merupakan uji chi square independensi yang dilakukan untuk mengetahui pengaruh antara 

masing-masing variabel independen dengan variabel dependen. Proses data reduksi dalam 

penelitian ini menggunakan bantuan software SPSS. 

a. Uji Hipotesis 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara jenis kelamin terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara jenis kelamin terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat antara pengaruh antara umur terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara umur terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat antara pengaruh antara level BMI terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara level BMI terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara tingkat hipertensi terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara tingkat hipertensi terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara level nadi terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara level nadi terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara level suhu terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara level suhu terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara level SpO2 terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara level SpO2 terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara level respirasi terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara level respirasi terhadap plan perawatan. 

• 𝐻0: Tidak terdapat pengaruh antara kesadaran terhadap plan perawatan. 

𝐻1: Terdapat pengaruh antara kesadaran terhadap plan perawatan. 

 

b. Tingkat signifikansi 

Tingkat Keyakinan 95%, maka nilai α = 0,05 



51 

 

 

c. Kriteria pengujian 

Dengan membandingkan angka probabilitas: 

• Nilai signifikansi > 0,05, maka H0 diterima 

• Nilai signifikansi ≤ 0,05, maka H0 ditolak 

 

d. Harga statistik penguji 

Berikut merupakan hasil statistik uji untuk variabel independen yang digunakan dalam 

penelitian ini. 

Tabel 4. 7 Hasil statistik uji variabel independen 

Variabel Independen Nilai signifikansi 

Jenis kelamin 0.178 

Umur 0.000 

Level BMI 0.128 

Tingkat Hipertensi 0.000 

Level Nadi 0.000 

Level Suhu 0.052 

Level SpO2 0.000 

Level Respirasi 0.572 

Kesadaran 0.000 

 

e. Pengambilan keputusan 

Berikut ini merupakan keputusan dari dilakukannya uji chi-square independensi. 

Tabel 4. 8 Hasil keputusan uji independensi terhadap variabel independen 

Variabel Independen Nilai signifikansi  Alpha (𝜶) Keputusan 

Jenis kelamin 0.178 > 

0.05 

𝐻0 diterima 

Umur 0.003 < 𝐻0 ditolak 

Level BMI 0.128 > 𝐻0 diterima 

Tingkat Hipertensi 0.000 < 𝐻0 ditolak 

Level Nadi 0.000 < 𝐻0 ditolak 

Level Suhu 0.052 > 𝐻0 diterima 

Level SpO2 0.000 < 𝐻0 ditolak 

Level Respirasi 0.572 > 𝐻0 diterima 

Kesadaran 0.000 < 𝐻0 ditolak 

 

f. Kesimpulan 

Berikut ini merupakan kesimpulan dari hasil uji independensi yang telah diperoleh 

Tabel 4. 9 Kesimpulan uji independensi 

Variabel 

Independen 
Kesimpulan 
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Jenis kelamin Tidak terdapat pengaruh antara jenis kelamin terhadap plan perawatan. 

Umur Terdapat pengaruh antara umur terhadap plan perawatan. 

Level BMI Tidak terdapat antara pengaruh antara level BMI terhadap plan 

perawatan. 

Tingkat Hipertensi Terdapat pengaruh antara tingkat hipertensi terhadap plan perawatan. 

Level Nadi Terdapat pengaruh antara level nadi terhadap plan perawatan. 

Level Suhu Tidak terdapat antara pengaruh antara level suhu terhadap plan 

perawatan. 

Level SpO2 Terdapat pengaruh antara level SpO2 terhadap plan perawatan. 

Level Respirasi Tidak terdapat antara pengaruh antara level respirasi terhadap plan 

perawatan. 

Kesadaran Terdapat pengaruh antara kesadaran terhadap plan perawatan. 

 

Berdasarkan uji independensi yang dilakukan, dapat diketahui bahwa terdapat 4 variabel 

independen yang akan dihapus, yaitu jenis kelamin, level BMI, level suhu dan level respirasi. 

Namun ditinjau dari keterangan dokter, terdapat beberapa hasil uji statistic yang tidak sesuai. 

Menurut dokter, tanda-tanda vital tubuh manusia yang mempengaruhi tingkat keparahan 

hipertensi yaitu jenis kelamin, umur, level BMI, tingkat hipertensi dan kesadaran. Untuk level 

nadi, suhu, level SpO2 dan level respirasi adalah tanda-tanda vital yang dipengaruhi oleh 

penyakit hipertensi itu sendiri. Peneliti mengkombinasikan variable yang akan digunakan 

berdasarkan uji statistic yang dilakukan dan keterangan dokter. Sehingga, variable yang 

digunakan dalam penelitian ini adalah jenis kelamin, usia, level BMI, tingkat hipertensi, level 

nadi, level SpO2 dan kesadaran. 

 

4.2.6 Data akhir 

Berikut ini merupakan pratinjau 5 data teratas yang telah melewati proses pre-processing dan 

siap untuk dilakukan pemodelan dengan algoritma decision tree C4.5. Data yang digunakan 

berjumlah sebanyak 837 baris dengan menggunakan 7 variabel. 

Tabel 4. 10 Data akhir 
Jenis 

Kelamin 
Usia Level BMI 

Tingkat 

Hipertensi 
Level Nadi 

Level 

SpO2 
Kesadaran 

Jenis 

Rawat 

Laki-Laki Medium Overweight Stage 2 Normal Sedang 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan Medium Overweight Stage 2 Normal Rendah 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Laki-Laki Medium Overweight Stage 2 Bradikardia Normal 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 
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Jenis 

Kelamin 
Usia Level BMI 

Tingkat 

Hipertensi 
Level Nadi 

Level 

SpO2 
Kesadaran 

Jenis 

Rawat 

Perempuan Tua Overweight Stage 2 Normal Rendah 
Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

Perempuan Muda 
Healthy 

Weight 
Stage 2 Normal Normal 

Compos 

Mentis 
Rawat Inap 

 

4.3 Analisis Deskriptif 

Dalam penelitian yang dilakukan, terdapat 5 variabel independen dan 1 variabel dependen. 

Untuk variabel independen sendiri terdiri dari umur, tingkat hipertensi, level nadi, level SpO2 

dan kesadaran. Sedangkan variabel dependen terdiri dari jenis rawat. Berikut merupakan 

analisis deskriptif untuk seluruh variabel yang terlibat dalam penelitian ini. 

 

 

Gambar 4. 1 Distribusi jenis rawat pasien 

 

 Berdasarkan gambar 4.1, diketahui bahwa total seluruh data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah 837 pasien dengan sebanyak 827 pasien menjalani rawat jalan dan 10 

diantaranya menjalani rawat inap. 

Tabel 4. 11 Tabel kontingensi jenis kelamin dan jenis rawat 

Kontingensi 

 
Jenis_Rawat 

Total 
Rawat 

Inap 

Rawat 

Jalan 

Kelamin  Laki-Laki  6 323 329 
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Perempuan  4 504 508 

Total   10 827 837 

 

 Pada tabel 4.11 menunjukkan tabel kontingensi antara variabel jenis kelamin dan jenis 

rawat. Tercatat, bahwa pasien dengan jenis kelamin perempuan merupakan pasien hypertensive 

heart disease dengan jumlah tertinggi yaitu sebanyak 508 orang dengan 4 diantaranya harus 

menjalani rawat inap. Untuk pasien dengan jenis kelamin laki-laki, tercatat sebanyak 329 pasien 

dengan 6 orang diantaranya harus menjalani rawat inap. 

Tabel 4. 12 Tabel kontingensi tingkat hipertensi dan jenis rawat 

Crosstab 

 
Jenis_Rawat  

Total  

Rawat Inap 
Rawat 

Jalan 

Tingkat_hipertensi  

Normal 0 69 69 

Pra-

Hipertensi 
2 184 186 

Stage 1 1 453 454 

Stage 2 7 121 128 

Total 10 827 837 

 

Berdasarkan tabel 4.12, terlihat bahwa pasien yang berkunjung paling banyak ke rumah 

sakit adalah pasien dengan tingkat hipertensi stage 1 yaitu sebanyak 454 pasien dengan 1 orang 

diantaranya harus menjalani rawat inap. Dikuti dengan tingkat hipertensi pra-hipertensi 

sebanyak 186 orang dengan 2 orang diantaranya menjalani rawat inap. Untuk tingkat hipertensi 

stage 2 tercatat sebanyak 128 pasien melakukan kunjungan dengan 7 diantaranya menjalani 

rawat inap. Untuk pasien dengan tingkat hipertensi normal tercatat sebanyak 69 pasien dan 

seluruhnya menjalani perawatan rawat jalan. 

Tabel 4. 13 Tabel kontingensi variabel level nadi dengan jenis rawat 

Kontingensi 

 
Jenis_Rawat 

Total 
Rawat 

Inap 

Rawat 

Jalan 

Level_nadi 
Bradikardia 2 1 3 

Normal 8 810 818 
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Takikardia 0 16 16 

Total 10 827 837 

 

 Dengan melihat tabel 4.13, diketahui bahwa pasien yang berkunjung paling banyak 

adalah dengan level nadi normal sebanyak 818 pasien dengan 8 diantaranya harus menjalani 

rawat inap. Sebanyak 3 pasien memiliki level nadi bradikardia dengan 2 pasien rawat inap dan 

1 pasien rawat jalan. Kemudian 16 pasien tercatat memiliki level nadi takikardia dengan jumlah 

16 pasien dan seluruhnya menjalani rawat jalan. 

Tabel 4. 14 Tabel kontingensi level SpO2 dan Jenis rawat 

Kontingensi  
Jenis_Rawat Total 

Rawat 

Inap 

Rawat 

Jalan 

Level_SpO2  

Cukup 0 1 1 

Normal 6 780 786 

Rendah 3 18 21 

Sedang 1 28 29 

Total 

  

10 827 837 

 

Dengan melihat tabel 4.14, pasien HHD yang berkunjung ke rumah sakit paling banyak 

memiliki level SpO2 yang normal dengan 786 pasien, yang 6 diantaranya harus menjalani rawat 

inap. Diikuti dengan level SpO2 sedang sebanyak 29 pasien dengan 1 pasien rawat inap, level 

SpO2 rendah sebanyak 21 pasien dengan rawat inap sebanyak 3 pasien dan level terakhir yaitu 

cukup dengan 1 pasien rawat jalan. 

Tabel 4. 15 Tabel kontingensi usia dan jenis rawat 

Kontingensi 

 
Jenis_Rawat 

Total 
Rawat 

Inap 

Rawat 

Jalan 

Usia 

Medium 4 363 367 

Muda 3 43 46 

Tua 3 421 424 

Total 10 10 837 
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Berdasarkan tabel kontingensi 4.15 yaitu mengenai kontingensi variabel usia dan jenis rawat, 

diketahui bahwa pasien terbanyak dikategorikan memiliki uisa tua dengan jumlah 424 pasien 

dengan 3 diantaranya rawat inap. Diikuti oleh pasien usia medium dengan jumlah 367 dengan 

4 diantaranya rawat inap dan yang terakhir pasien usia muda berjumlah 46 pasien dengan 3 

diantaranya menjalani rawat inap 

 

Tabel 4. 16 tabel kontingensi kesadaran dan jenis rawat 

Kontingensi 

 

Jenis_Rawat  

Total  Rawat Inap 
Rawat 

Jalan 

Kesadaran 
Compos 

Mentis 
10 827 837 

Total  10 827 837 

 

Berdasarkan tabel 4.16, diketahui bahwa seluruh pasien yang berkunjung yaitu sebanyak 

837 pasien memiliki tingkat kesadaran compos mantis yang 10 diantaranya harus menjalani 

rawat inap. 

 

4.4 Pengolahan Data 

Pada penelitian ini, pengolahan data yang dilakukan sepenuhnya menggunakan bantuan 

software Rapidminer. Berikut ini merupakan pengolahan data yang dilakukan dalam penelitian 

ini. 

4.4.1 Decision tree C4.5 sebelum SMOTE 

Berikut ini merupakan model yang terbentuk dengan menggunakan algoritma decision tree 

C4.5 sebelum integrasi dengan metode SMOTE.  
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Gambar 4. 2 Decision tree sebelum SMOTE 

 

Pembentukkan decision tree diawali dengan melakukan perhitungan nilai entropi untuk 

mengetahui tingkat keseragaman data yang kemudian dilanjutkan dengan perhitungan nilai 

gain ratio. Variabel yang miliki nilai gain ratio tertinggi akan menjadi root node dalam decision 

tree. Dalam penelitian ini, decision tree sebelum diterapkannya SMOTE, yang bertindak 

sebagai root node adalah variabel Level nadi. Kemudian variabel lainnya akan mengikuti 

sebagai internal node lainnya. Jumlah seluruh aturan atau rules yang terbentuk adalah sebanyak 

20 rules. Berikut ini merupakan rules yang terbentuk. 

1. IF Level nadi Bradikardia AND Tingkat Hipertensi Stage 1 THEN Rawat Jalan dengan 

perbandingan (1:0). 

2. IF Level nadi Bradikardia AND Tingkat Hipertensi Stage 2 THEN Rawat Inap dengan 

perbandingan (2:0). 

3. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Cukup THEN Rawat Jalan dengan 

perbandingan (1:0). 

4. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Medium THEN Rawat Jalan 

dengan perbandingan (342:1). 

5. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Muda AND Level BMI 

Obesity THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (2:0). 

6. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Muda AND Level BMI 

Healthy weight AND Tingkat Hipertensi Stage 1 THEN Rawat Jalan dengan 

perbandingan (3:0). 
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7. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Muda AND Level BMI 

Healthy weight AND Tingkat Hipertensi Stage 2 THEN Rawat Inap dengan 

perbandingan (2:0). 

8. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Muda AND Level BMI 

Healthy weight THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (31:1). 

9. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Normal AND Usia Tua THEN Rawat Jalan 

dengan perbandingan (387:0). 

10. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Rendah AND Tingkat Hipertensi Normal THEN 

Rawat Jalan dengan perbandingan (6:0). 

11. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Rendah AND Tingkat Hipertensi Stage 1 AND 

Level BMI Healthy weight THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (1:0). 

12. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Rendah AND Tingkat Hipertensi Stage 1 AND 

Level BMI Overweight THEN Rawat Inap dengan perbandingan (1:0). 

13. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Rendah AND Tingkat Hipertensi Stage 1 AND 

Level BMI Underweight THEN Rawat Inap dengan perbandingan (1:0). 

14. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Rendah AND Tingkat Hipertensi Stage 1 THEN 

Rawat Jalan dengan perbandingan (8:2). 

15. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Sedang AND Tingkat Hipertensi Normal THEN 

Rawat Jalan dengan perbandingan (1:0). 

16. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Sedang AND Tingkat Hipertensi Pra-hipertensi 

THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (3:0). 

17. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Sedang AND Tingkat Hipertensi Stage 1 THEN 

Rawat Jalan dengan perbandingan (23:0). 

18. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Sedang AND Tingkat Hipertensi Stage 2 AND 

Jenis Kelamin Laki-laki THEN Rawat Inap dengan perbandingan (1:0). 

19. IF Level nadi Normal AND Level SpO2 Sedang AND Tingkat Hipertensi Stage 2 AND 

Jenis Kelamin Perempuan THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (1:0). 

20. IF Level Nadi Takikardia THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (16:0) 

Tabel 4. 17 CM Sebelum SMOTE  

Aktual: Rawat Inap Aktual: Rawat Jalan class precision 

pred. Rawat Inap TP = 2 FP = 6 25% 

pred. Rawat Jalan FN = 8 TN = 821 99.03% 

class recall 20% 99.27% 
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Berdasarkan hasil confusion matrix diperoleh bahwa: 

1. Jumlah prediksi plan perawatan untuk rawat inap dan data realita yang sesuai atau benar 

pasien menjalani rawat inap adalah sebanyak 2. Kondisi yang sesuai antara hasil 

prediksi dengan data realita plan perawatan di lapangan disebut true positive. 

2. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat inap menunjukkan ketidaksesuaian 

antara prediksi dan data realita di lapangan yang menunjukkan data aktual yaitu rawat 

jalan adalah sebanyak 6. Kondisi ini disebut sebagai false positive. 

3. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat jalan namun tidak sesuai dengan data 

aktual yang menunjukkan rawat inap yaitu sebanyak 8. Kondisi ini disebut sebagai false 

negative. 

4. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat jalan dan data realita di lapangan 

benar pasien menunjukkan rawat jalan, yaitu sebanyak 821. Kondisi ini disebut juga 

sebagai true negative. 

Berikut ini merupakan perhitungan dari confusion matrix: 

1. Accuracy=  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
=  

827

837
=  98.33% ≈ 99% 

2. Misclasification Rate: 
𝐹𝑃+𝐹𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
=  

14

837
= 0.01 = 1% 

3. Recall/true positive rate (rawat inap): 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
=  

2

10
= 20% 

4. Recall/true negative rate (rawat jalan): 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
=  

821

827
= 99.27% 

5. Precision rawat inap: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
= 

2

8
= 25% 

6. Precision rawat jalan: 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
= 

821

821+8
= 99.03% 

7. Prevelance: 
𝑇𝑃+𝐹𝑁

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
=

2+8

837
= 0.011 = 1.1% 

8. Area under curve (AUC) = 0.557 
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4.4.2 Decision Tree C4.5 Setelah SMOTE 

 
Gambar 4. 3 Decision tree setelah SMOTE 

 

Pada model decision tree setelah penanganan ketimpangan data (imbalanced data), 

variabel yang miliki nilai gain ratio tertinggi akan menjadi root node dalam decision tree. 

Dalam penelitian ini, decision tree setelah diterapkannya SMOTE, yang bertindak sebagai root 

node adalah variabel Tingkat hipertensi. Kemudian variabel lainnya akan mengikuti sebagai 

internal node lainnya. Jumlah seluruh aturan atau rules yang terbentuk adalah sebanyak 33 

rules. Berikut ini merupakan rules yang terbentuk. 

1. IF Tingkat Hipertensi Normal THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (69:0). 

2. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Laki-laki AND Usia Medium 

THEN Rawat Inap dengan perbandingan (64:28). 

3. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Laki-laki AND Usia Muda 

THEN Rawat Inap dengan perbandingan (60:4). 

4. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Laki-laki AND Usia Tua AND 

Level SpO2 Normal THEN Rawat Inap dengan perbandingan (60:4). 

5. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Laki-laki AND Usia Tua AND 

Level SpO2 Rendah THEN Rawat Inap dengan perbandingan (4:0). 

6. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Perempuan AND Usia 

Medium AND Level SpO2 Rendah THEN Rawat Inap dengan perbandingan (1:0). 

7. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Perempuan AND Usia 

Medium AND Level SpO2 Normal THEN Rawat Inap dengan perbandingan (52:2). 
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8. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Perempuan AND Usia 

Medium AND Level SpO2 Sedang THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (2:0). 

9. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Perempuan AND Usia Muda 

THEN Rawat Inap dengan perbandingan (9:2). 

10. IF Tingkat Hipertensi Pra-Hipertensi AND Jenis Kelamin Perempuan AND Usia Tua 

THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (56:0). 

11. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Normal THEN Rawat Jalan dengan 

perbandingan (428:5). 

12. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Rendah AND Level BMI Healthy 

weight THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (1:0). 

13. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Rendah AND Level BMI Overweight 

THEN Rawat Inap dengan perbandingan (32:0). 

14. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Rendah AND Level BMI Underweight 

THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (1:0). 

15. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Sedang AND Jenis Kelamin Laki-laki 

THEN Rawat Inap dengan perbandingan (11:6). 

16. IF Tingkat Hipertensi Stage 1 AND Level SpO2 Sedang AND Jenis Kelamin Perempuan 

THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (17:0). 

17. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Takikardia THEN Rawat Inap dengan 

perbandingan (9:0). 

18. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Takikardia THEN Rawat Inap dengan 

perbandingan (9:0). 

19. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Muda THEN Rawat Inap dengan perbandingan (82:0). 

20. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Medium AND Level SpO2 Normal AND Jenis Kelamin Laki-laki THEN 

Rawat Inap dengan perbandingan (16:6). 

21. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Medium AND Level SpO2 Normal AND Jenis Kelamin Perempuan THEN 

Rawat Inap dengan perbandingan (9:4). 
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22. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Medium AND Level SpO2 Rendah THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(6:0). 

23. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Medium AND Level SpO2 Sedang THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(6:0). 

24. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Tua AND Jenis Kelamin Laki-laki THEN Rawat Jalan dengan perbandingan 

(2:1). 

25. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Healthy weight 

AND Usia Tua AND Jenis Kelamin Perempuan THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(28:8). 

26. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Obesity THEN 

Rawat Jalan dengan perbandingan (15:0). 

27. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Overweight 

AND Level SpO2 Normal AND Usia Medium THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(85:25). 

28. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Overweight 

AND Level SpO2 Normal AND Usia Muda THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(40:12). 

29. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Overweight 

AND Level SpO2 Normal AND Usia Tua THEN Rawat Inap dengan perbandingan 

(27:10). 

30. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Overweight 

AND Level SpO2 Rendah THEN Rawat Inap dengan perbandingan (141:5). 

31. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Overweight 

AND Level SpO2 Sedang THEN Rawat Inap dengan perbandingan (49:1). 

32. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Normal AND Level BMI Underweight 

THEN Rawat Jalan dengan perbandingan (2:0). 

33. IF Tingkat Hipertensi Stage 2 AND Level Nadi Takikardia THEN Rawat Jalan dengan 

perbandingan (9:0) 

Tabel 4. 18 Confusion matrix setelah SMOTE 
 Aktual: Rawat Inap Aktual: Rawat Jalan class precision 
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pred. Rawat Inap  TP = 797 FP = 101 88.75% 

pred. Rawat Jalan FN = 30 TN = 726 96.03% 

class recall 96.37% 87.79%  

 

Berdasarkan hasil confusion matrix diperoleh bahwa: 

1. Jumlah prediksi plan perawatan untuk rawat inap dan data realita yang sesuai atau benar 

pasien menjalani rawat inap adalah sebanyak 797. Kondisi yang sesuai antara hasil 

prediksi dengan data realita plan perawatan di lapangan disebut true positive. 

2. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat inap menunjukkan ketidaksesuaian 

antara prediksi dan data realita di lapangan yang menunjukkan data aktual yaitu rawat 

jalan adalah sebanyak 101. Kondisi ini disebut sebagai false positive. 

3. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat jalan namun tidak sesuai dengan data 

aktual yang menunjukkan rawat inap yaitu sebanyak 30. Kondisi ini disebut sebagai 

false negative. 

4. Jumlah prediksi plan perawatan untuk jenis rawat jalan dan data realita di lapangan 

benar pasien menunjukkan rawat jalan, yaitu sebanyak 726. Kondisi ini disebut juga 

sebagai true negative. 

Berikut ini merupakan perhitungan dari confusion matrix dari model yang telah dihasilkan. 

1. Accuracy=  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
=  

797+726

1654
=  92.08% 

2. Misclasification Rate: 
𝐹𝑃+𝐹𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
=  

101+30

1654
= 0.08 = 8% 

3. Recall/true positive rate (rawat inap): 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
= 

797

797+30
= 96.37% 

4. Recall/true negative rate (rawat jalan): 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
= 

726

726+101
= 87.79% 

5. Precision rawat inap: 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
= 

797

797+101
= 88.75% 

6. Precision rawat jalan: 
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑁
= 

726

726+30
= 96.03% 

7. Prevelance: 
𝑇𝑃+𝐹𝑁

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
=

718+109

1654
= 0.5 = 50% 

8. Area under curves (AUC) = 0.965 

 

4.4.2.1 Perhitungan Manual Decision Tree C4.5 

Langkah pertama yang harus dilakukan dalam melakukan kalkulasi decision tree secara manual 

adalah menghitung nilai entropy masing-masing variable. Berikut ini merupakan contoh 
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perhitungan untuk beberapa variable yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu level nadi dan 

SpO2 dengan menggunakan data sebelum dilakukannya proses SMOTE. 

1. Entropy keseluruhan data 

Tabel 4. 19 Jumlah data keseluruhan 

Jenis Rawat Jumlah 

Rawat Inap 10 

Rawat Jalan 827 

Total 837 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

=  (−
827

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

827

837
)) + (−

10

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

10

837
)) = 0.73 

 

2. Level Nadi 

1) Entropy instance Level Nadi 

Tabel 4. 20 record instance level nadi 

Level nadi Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Bradikardia 2 1 3 

Normal 8 810 818 

Takikardia 0 16 16 

Grand Total 10 827 837 

 

• Bradikardia 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Bradikardia. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
2

3
× 𝑙𝑜𝑔2 (

2

3
)) + (−

1

3
× 𝑙𝑜𝑔2 (

1

3
)) = 0.98 

 

• Normal 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Normal. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
8

818
× 𝑙𝑜𝑔2 (

8

818
)) + (−

810

818
× 𝑙𝑜𝑔2 (

810

818
)) = 0.72 



65 

 

 

• Takikardia 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Takikardia. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
0

16
× 𝑙𝑜𝑔2 (

0

16
)) + (−

16

16
× 𝑙𝑜𝑔2 (

16

16
)) = 0 

 

2) Entropy Atribut Level Nadi 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)

𝑚

𝑖=1

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ((
3

837
× 0.98) + (

818

837
× 0.72) + (

16

837
× 0.98)) = 0.71 

 

3) Information gain atribut level nadi 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.73 − 0.71 = 0.02 

 

4) Split information level nadi 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
3

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

837
)) − (

818

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

818

837
))

− (
818

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

16

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0.042 

 

5) Gain ratio level nadi 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
0.02

0.04
= 0.40 

 

3. Level SpO2 
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1) Entropy instance Level SpO2 

Tabel 4. 21 record instance level SpO2 

Level SpO2 Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Cukup 0 1 1 

Normal 6 780 786 

Rendah 3 18 21 

Sedang 1 28 29 

Grand Total 10 827 837 

 

• Cukup 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Cukup 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
0

1
× 𝑙𝑜𝑔2 (

0

1
)) + (−

1

1
× 𝑙𝑜𝑔2 (

1

1
)) = 0 

 

• Normal 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Normal 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
6

786
× 𝑙𝑜𝑔2 (

6

786
)) + (−

780

786
× 𝑙𝑜𝑔2 (

780

786
)) = 0.72 

 

• Rendah 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Rendah 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
3

21
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

21
)) + (−

18

21
× 𝑙𝑜𝑔2 (

18

21
)) = 0.88 

 

• Sedang 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Sedang 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1
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= (−
1

29
× 𝑙𝑜𝑔2 (

1

29
)) + (−

28

29
× 𝑙𝑜𝑔2 (

28

29
)) = 0.76 

 

2) Entropy Atribut Level SpO2 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)

𝑚

𝑖=1

 

= ((
1

837
× 0) + (

786

837
× 0.72) + (

21

837
× 0.88) + (

29

837
× 0.76)) = 0.72 

 

3) Information gain atribut level SpO2 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.73 − 0.72 = 0.02 

 

4) Split information level SpO2 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
1

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

1

837
)) − (

786

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

786

837
))

− (
21

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

21

837
)) − (

29

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

29

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0.040 

 

5) Gain ratio level SpO2 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
0.02

0.04
= 0.01 

 

 

4. Usia 

1) Entropy instance Usia 

Tabel 4. 22 record instance Usia 

Usia Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 
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Medium 4 363 367 

Muda 3 43 46 

Tua 3 421 424 

Grand Total 10 827 837 

 

• Medium 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Medium 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
4

367
× 𝑙𝑜𝑔2 (

4

367
)) + (−

363

367
× 𝑙𝑜𝑔2 (

363

367
)) = 0.73 

 

• Muda 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Muda 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
3

46
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

46
)) + (−

43

46
× 𝑙𝑜𝑔2 (

43

46
)) = 0.80 

 

• Tua 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Tua 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = (−
3

46
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

46
)) + (−

43

46
× 𝑙𝑜𝑔2 (

43

46
)) = 0.80 

 

2) Entropy Atribut Usia 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)

𝑚

𝑖=1

 

= ((
367

837
× 0) + (

46

837
× 0.72) + (

424

837
× 0.88)) = 0.725 

 

3) Information gain atribut Usia 
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𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.727 − 0.725 = 0.002 

 

4) Split information Usia 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
367

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

367

837
)) − (

46

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

46

837
))

− (
424

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

424

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0.24 

 

5) Gain ratio Usia 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0.002

0.24
= 0.01 

 

 

5. Tingkat hipertensi 

1) Entropy instance Tingkat Hipertensi 

Tabel 4. 23 Record instance tingkat hipertensi 

Row Labels Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Normal 0 69 69 

Pra-Hipertensi 2 184 186 

Stage 1 1 453 454 

Stage 2 7 121 128 

Grand Total 10 827 837 

 

• Normal 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Normal 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
0

69
× 𝑙𝑜𝑔2 (

0

69
)) + (−

69

69
× 𝑙𝑜𝑔2 (

69

69
)) = 0 
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• Pra-Hipertensi 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Pra-Hipertensi 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
2

186
× 𝑙𝑜𝑔2 (

2

186
)) + (−

184

186
× 𝑙𝑜𝑔2 (

184

186
)) = 0.72 

 

• Stage 1 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance stage 1 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
1

454
× 𝑙𝑜𝑔2 (

1

454
)) + (−

453

454
× 𝑙𝑜𝑔2 (

453

454
)) = 0.71 

 

• Stage 2 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance stage 2 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
7

128
× 𝑙𝑜𝑔2 (

7

128
)) + (−

121

128
× 𝑙𝑜𝑔2 (

121

128
)) = 0.79 

 

2) Entropy Atribut Tingkat hipertensi 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑆𝑖))

𝑚

𝑖=1

 

= ((
69

837
× 0) + (

186

837
× 0.72) + (

454

837
× 0.71) + (

128

837
× 0.79)) = 0.66 

 

3) Information gain atribut Tingkat hipertensi 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.73 − 0.66 = 0.06 
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4) Split information Tingkat hipertensi 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
69

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

69

837
)) − (

186

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

186

837
))

− (
454

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

454

837
)) − (

128

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

128

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 1.67 

 

5) Gain ratio Usia 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0.06

1.67
= 0.04 

 

 

6. Kesadaran 

Tabel 4. 24 Record instance kesadaran 

Kesadaran Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Compos Mentis 10 827 837 

Grand Total 10 827 837 

 

1) Entropy instance Kesadaran 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
10

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

10

837
)) + (−

827

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

827

837
)) = 0.73 

 

2) Entropy atribut Kesadaran 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖)

𝑚

𝑖=1

 

= ((
837

837
× 0.73)) = 0.73 

 

3) Information gain atribut Tingkat hipertensi 
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𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.73 − 0.73 = 0 

 

4) Split information Tingkat hipertensi 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
837

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

837

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0 

 

5) Gain ratio Usia 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0

0
= 0 

 

7. Level BMI 

1) Entropy instance Level BMI 

Tabel 4. 25 Record instance tingkat hipertensi 

Row Labels Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Healthy Weight 3 73 76 

Obesity 0 35 35 

Overweight 7 713 720 

Underweight 0 6 6 

Grand Total 10 827 837 

 

• Healthy weight 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Normal 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
3

76
× 𝑙𝑜𝑔2 (

3

76
)) + (−

73

76
× 𝑙𝑜𝑔2 (

73

76
)) = 0.77 

 

• Obesity 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Pra-Hipertensi 
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𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
0

35
× 𝑙𝑜𝑔2 (

0

35
)) + (−

35

35
× 𝑙𝑜𝑔2 (

35

35
)) = 0 

 

• Overweight 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance stage 1 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
7

720
× 𝑙𝑜𝑔2 (

7

720
)) + (−

713

720
× 𝑙𝑜𝑔2 (

713

720
)) = 0.72 

 

• Underweight 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance stage 2 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
0

6
× 𝑙𝑜𝑔2 (

0

6
)) + (−

6

6
× 𝑙𝑜𝑔2 (

6

6
)) = 0 

 

2) Entropy Atribut Level BMI 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑆𝑖))

𝑚

𝑖=1

 

= ((
76

837
× 0.77) + (

35

837
× 0) + (

720

837
× 0.72) + (

6

837
× 0)) = 0.69 

 

3) Information gain atribut Level BMI 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.73 − 0.66 = 0.04 

 

4) Split information Level BMI 
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𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
76

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

76

837
)) − (

35

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

35

837
))

− (
720

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

720

837
)) − (

6

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

6

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0.74 

 

5) Gain ratio Usia 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0.04

0.74
= 0.05 

 

8. Jenis Kelamin 

1) Entropy instance Jenis Kelamin 

Tabel 4. 26 Record instance Jenis kelamin 

Row Labels Rawat Inap Rawat Jalan Grand Total 

Laki-Laki 6 323 329 

Perempuan 4 504 508 

Total 10 827 837 

 

• Laki-laki 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Laki-laki 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
6

329
× 𝑙𝑜𝑔2 (

6

329
)) + (−

323

329
× 𝑙𝑜𝑔2 (

323

329
)) = 0.74 

 

• Perempuan 

Berikut ini merupakan perhitungan entropy instance Perempuan 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) = ∑ −𝑝𝑖 × 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

= (−
4

508
× 𝑙𝑜𝑔2 (

4

508
)) + (−

504

508
× 𝑙𝑜𝑔2 (

504

508
)) = 0.72 
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6) Entropy Atribut Jenis kelamin 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐴) = ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
× E𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦((𝑆𝑖))

𝑚

𝑖=1

 

= ((
329

837
× 0.74) + (

508

837
× 0.72)) = 0.72 

 

7) Information gain atribut Jenis kelamin 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝐼|

|𝑆|

𝑘

𝑖=1

× 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝐴) 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 0.72 − 0.72 = 0 

 

8) Split information Jenis kelamin 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = ∑ −
𝑆𝐼

𝑆
× 𝑙𝑜𝑔2

𝑆𝐼

𝑆

𝐶

𝑖=1
 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = (−
329

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

329

837
)) − (

508

837
× 𝑙𝑜𝑔2 (

508

837
)) 

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜 = 0.97 

 

9) Gain ratio Jenis kelamin 

𝐺𝑎𝑖𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜  =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴)

𝑠𝑝𝑙𝑖𝑡 𝑖𝑛𝑓𝑜
=

0

0.97
= 0 

 

4.4.2.2 Rekapitulasi perhitungan root node 

Berikut ini merupakan rekapitulasi hasil perhitungan decision tree dalam penentuan root node. 

Tabel 4. 27 Rekapitulasi perhitungan manual 

Tingkat Hipertensi 

Tingakt 

Hipertensi 
Hasil 

Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Normal 
Rawat 

Inap 
0 0.00 0.66 0.06 1.67 0.04 
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Rawat 

Jalan 
69 

Pra-

Hipertensi 

Rawat 

Inap 
2 

0.72 
Rawat 

Jalan 
184 

Stage 1 

Rawat 

Inap 
1 

0.71 
Rawat 

Jalan 
453 

Stage 2 

Rawat 

Inap 
7 

0.79 
Rawat 

Jalan 
121 

Level Nadi 

Level Nadi Hasil 
Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Bradikardia 

Rawat 

Inap 
2 

0.98 

0.71 0.02 0.04 0.40 

Rawat 

Jalan 
1 

Normal 

Rawat 

Inap 
8 

0.72 
Rawat 

Jalan 
810 

Takikardia 

Rawat 

Inap 
0 

0.00 
Rawat 

Jalan 
16 

Level SpO2 

Level SpO2 Hasil 
Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 
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Cukup 

Rawat 

Inap 
0 

0.00 

0.72 0 0.40 0.01 

Rawat 

Jalan 
1 

Normal 

Rawat 

Inap 
6 

0.72 
Rawat 

Jalan 
780 

Rendah 

Rawat 

Inap 
3 

0.88 
Rawat 

Jalan 
18 

Sedang 

Rawat 

Inap 
1 

0.76 
Rawat 

Jalan 
28 

Usia 

Usia Hasil 
Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Medium 

Rawat 

Inap 
4 

0.73 

0.73 0 0.24 0.01 

Rawat 

Jalan 
363 

Muda 

Rawat 

Inap 
3 

0.80 
Rawat 

Jalan 
43 

Tua 

Rawat 

Inap 
3 

0.72 
Rawat 

Jalan 
421 

Kesadaran 
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Kesadaran Hasil 
Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Compos 

Mentis 

Rawat 

Inap 
10 

0.73 0.73 0 0 0 
Rawat 

Jalan 
827 

Jenis Kelamin 

Jenis 

Kelamin 
Hasil 

Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Laki-laki 

Rawat 

Inap 
6 

0.74 

0.73 0 0.97 0 

Rawat 

Jalan 
323 

Perempuan 

Rawat 

Inap 
4 

0.72 
Rawat 

Jalan 
504 

Level BMI 

Level BMI Hasil 
Juml

ah 

Entropy 

instance 

Entropy 

Atribut 

Information 

Gain 

Split 

info 

Gain 

ratio 

Underweight 

Rawat 

Inap 
0 

0.00 

0.73 0.04 0.74 0.05 

Rawat 

Jalan 
6 

Healthy 

weight 

Rawat 

Inap 
3 

0.77 
Rawat 

Jalan 
73 

Overweight 

Rawat 

Inap 
7 

0.72 
Rawat 

Jalan 
713 
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Obesity 

Rawat 

Inap 
0 

0.00 
Rawat 

Jalan 
35 

 

Berdasarkan tabel 4.25, dapat diketahui bahwa atribut yang memiliki nilai gain ratio 

tertinggi adalah atribut level nadi dengan nilai sebesar 0,40. Sehingga atribut level nadi dalam 

model decision tree yang dikembangkan akan bertindak sebagai root node. Perhitungan untuk 

menentukan internal node memiliki proses yang sama dengan perhitungan dalam menentukan 

root node hanya saja terdapat perbedaan dalam data yang digunakan. Pada perhitungan 

selanjutnya, diperlukan penyaringan data pada level nadi bradikardia. Sedangkan level nadi 

takikardia akan langsung memberikan keputusan (leaf node) yaitu rawat jalan dengan jumlah 

data rawat jalan yang direcord sebanyak 16 data. Proses akan berhenti apabila masing-masing 

instance dalam tiap atribut telah menghasilkan entropy berjumlah 0. Perhitungan manual yang 

dilakukan menunjukkan level nadi sebagai root node selaras dengan model yang berhasil 

dihasilkan oleh rapidminer.  
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5 BAB V 

 

PEMBAHASAN 

5.1 Analisis Rules Analisis Klasifikasi Algoritma Decision Tree C4.5 

Dalam penelitian yang dilakukan, diperoleh 2 hasil aturan/rules decision tree yang berbeda. 

Perbedaan yang terjadi akibat pemberian dua treatment yang berbeda pada data yang digunakan 

dalam penelitian ini. Pada percobaan pertama, decision tree dilakukan dengan kondisi data yang 

mengalami ketimpangan (imbalanced) pada label data yaitu data rawat inap dan rawat jalan. 

Tercatat, ketimpangan yang terjadi pada label data yang digunakan sangat signifikan, yang 

mana data rawat jalan hanya menyentuh angka 1% dari total keseluruhan data dengan jumlah 

data rawat jalan berjumlah 827 data dan data rawat inap berjumlah 10 data. Pada percobaan 

kedua, ketimpangan data yang terjadi, telah diatasi dengan menggunakan metode SMOTE 

(syntethic minority over-sampling technique). Setelah ketimpangan data yang terjadi diatasi 

dengan SMOTE, perbandingan antara data rawat jalan dengan data rawat inap menjadi 

seimbang dengan perbandingan 50:50 yang membuat total jumlah data menjadi 1654 data. 

 Aturan/rules yang terbentuk antara 2 percobaan yang dilakukan menunjukkan hasil 

yang berbeda. Perbedaan signifikan yang terjadi terletak pada atibut yang bertindak menjadi 

root node dalam model yang dihasilkan, baik percobaan pertama tanpa SMOTE dan percobaan 

kedua dengan menggunakan metode SMOTE. Pada percobaan pertama tanpa menggunakan 

metode SMOTE, atribut yang menjadi root node adalah variable level nadi dengan jumlah rules 

yang terbentuk sebanyak 20 rules. Sedangkan pada percobaan yang menggunakan SMOTE 

untuk mengatasi ketimpangan data yang terjadi, atribut yang bertindak sebagai root node yaitu 

atribut tingkat hipertensi dengan jumlah rules yang terbentuk sebanyak 33 rules. Perbedaan 

root node yang terjadi disebabkan oleh bertambahnya jumlah instance masing-masing atribut 

setelah diterapkannya metode SMOTE. Bertambahnya jumlah instance dari masing-masing 

atribut menyebabkan berubahnya nilai split information. Semakin kecil nilai split information 

suatu atribut maka semakin besar pula nilai gain ratio dari suatu atribut, sehingga membuat 

atribut tersebut menjadi atribut yang paling baik dalam melakukan klasifikasi. Berdasarkan 

hasil wawancara dengan dokter, diketahui bahwa tanda-tanda vital yang paling penting dari 

pasien dengan penyakit hipertensi adalah tingkat hipertensi, sehingga bisa dikatakan bahwa 

model dengan integrasi metode SMOTE menghasilkan model yang valid menurut ilmu medis. 
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5.2 Evaluasi Performa Klasifikasi 

Pada analisis klasifikasi, performa yang dihasilkan ditinjau melalui sebuah alat bernama 

confusion matrix. Berikut ini merupakan evaluasi performa klasifikasi tanpa menggunakan 

metode SMOTE. 

Tabel 5. 1 Performa klasifikasi 

Parameter Nilai 

Accuracy 99% 

Misclassification rate 1% 

Recall/true positive rate 20% 

Recall/ true negative rate 99.27% 

Precision rawat inap 25% 

Precision rawat jalan 99.03% 

Prevelance 1.1% 

Area under curve 55.7% 

 

Pada hasil evaluasi analisis klasifikasi yang telah ditampilkan pada Tabel 5.1, memiliki nilai 

keakuratan sebesar 99% yang artinya kebenaran model dalam melakukan prediksi, baik 

memprediksi kelas data rawat jalan dan rawat inap dari total keseluruhan data, sebanyak 99% 

prediksi benar. Dengan tingkat kesalahan model dalam melakukan prediksi yaitu sebesar 1%. 

Recall true positive rate (rawat inap) menunjukkan nilai seberapa sering model memprediksi 

atau memberikan label rawat inap jika data aktual adalah rawat inap, Dalam hal ini, model dapat 

memprediksi sebesar 20% dari total keseluruhan data rawat inap. Sedangkan Recall/ true 

negative rate (rawat jalan) memperoleh nilai 99.27% yang berarti menunjukkan seberapa sering 

model memberikan label rawat jalan jika data actual adalah data rawat jalan.  Dalam hal presisi, 

model menghasilkan presisi untuk label kelas data rawat inap menghasilkan nilai sebesar 25% 

dan untuk label kelas data rawat jalan menghasilkan nilai sebesar 99.03%, yang artinya ketika 

model mengeluarkan prediksi rawat inap maka kemungkinan model benar adalah 25% dan 

apabila model mengeluarkan prediksi berupa rawat jalan, maka kemungkinan model benar 

dalam melakukan prediksi adalah sebesar 99.03%. kemampuan model dalam memisahkan 

antara kelas data positif dan negative pada model tanpa integrasi dengan metode SMOTE, 

menghasilkan performa yang buruk. Hal ini dibuktikan dengan nilai AUC yang hanya sebesar 
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55.7% Untuk nilai prevelance merupakan nilai yang menunjukkan seberapa banyak rawat inap 

yang terjadi secara actual yang dalam hal ini sebesar 1,1%. 

besarnya gap nilai nilai precision dan recall antara data rawat inap dan rawat jalan 

menunjukkan bahwa model yang dihasilkan tidak mampu memprediksi data rawat inap yang 

disebabkan karena model hanya menghafal data yang digunakan, bukan memahami pola data 

yang ada. Sehingga ketika model diberikan data rawat inap yang belum pernah dilihat oleh 

model sebelumnya atau selain rules/aturan tersebut, model hanya mencoba untuk mengepaskan 

data baru yang belum pernah dilihat oleh model dengan data yang sudah biasa dilihat yang 

dalam hal ini adalah data rawat jalan. Dalam istilah machine learning tingkah laku model ini 

disebut sebagai overfitting. Selain itu, overfitting yang terjadi dibuktikan dengan nilai akurasi 

pada data training yang lebih besar dibandingkan dengan data testing dengan selisih 0.6%. 

Selain itu, kurangnya data dengan label rawat inap membuat model tidak memiliki sumber daya 

yang banyak untuk belajar dan memahami pola data rawat inap sehingga menghasilkan 

performa yang buruk dalam memprediksi kelas data minoritas (rawat inap). Perbedaan nilai 

recall dan tingginya nilai precision yang signifikan disebabkan oleh ketimpangan data rawat 

jalan dan rawat inap yang membuat model kurang terlatih dalam melakukan prediksi data rawat 

inap sehingga menghasilkan model yang overfit yang menyebabkan model cenderung 

mengabaikan kelas data minoritas, yang dalam hal ini merupakan data dengan label rawat inap. 

 

5.3 Perbandingan Performa Model SMOTE dan Non-SMOTE 

Berikut ini merupakan perbandingan performa model klasifikasi yang dihasilkan dengan dan 

tanpa mengatasi ketimpangan data yang terjadi. 

Tabel 5. 2 Perbandingan performa SMOTE dan Non-SMOTE 

Parameter Tanpa SMOTE SMOTE Random Undersampling 

Accuracy 99% 92.08% 80% 

Misclassification rate 1% 8% 20% 

Recall/true positive rate 20% 96.37% 80% 

Recall/ true negative rate 99.27% 87.79% 80% 

Precision rawat inap 25% 88.75% 80% 

Precision rawat jalan 99.03% 96.03% 80% 

Prevelance 1.1% 50% 50% 
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Area under curve 55.7% 96.5% 40% 

 

Berdasarkan Tabel 5.2, diketahui perbedaan performa dari model decision tree sebelum 

dan sesudah ketimpangan data diatasi, terjadi pada seluruh parameter. penurunan performa 

terdapat pada beberapa parameter, yaitu nilai keakuratan/accuracy model dengan menggunakan 

SMOTE mengalami penurunan 7% dibandingkan dengan model tanpa menggunakan SMOTE, 

nilai recall true negative rate yang menurun 12% dan nilai precision rawat jalan turun 3%. 

Namun peningkatan terjadi di beberapa parameter, tepatnya pada parameter yang mengukur 

performa model dalam memprediksi label kelas data minoritas atau rawat inap. Peningkatan 

terjadi pada recall true positive rate sebesar 76%, nilai precision untuk kelas data rawat inap 

mengalami peningkatan sebesar 63% dan data actual menunjukkan jumlah data kelas minoritas 

meningkat menjadi 50% dari total keseluruhan data. Selain itu, model dengan menggunakan 

integrasi metode SMOTE menghasilkan model yang baik dalam memisahkan antara kelas data 

positif dengan kelas data negative dengan selisih nilai AUC adalah 40.8%. Nilai AUC sendiri 

digunakan untuk mengetahui sebaik apa model klasifikasi yang dihasilkan dalam 

mengidentifikasi, membedakan dan memisahkan antara kelas data positif dan kelas data negatif. 

Semakin nilai AUC mendekati 1 maka semakin baik pula model dalam memisahkan kelas data 

positif dan negative. Peningkatan performa yang dialami model disebabkan oleh bertambahnya 

data dengan label kelas data rawat inap. Peningkatan jumlah data rawat inap membuat model 

dapat belajar lebih banyak untuk memahami pola data rawat inap dan rawat jalan, sehingga 

model akan lebih berpengalaman dalam membedakan pola data rawat inap atau rawat jalan. 

Penggunaan metode SMOTE untuk menangani ketimpangan data yang terjadi 

menunjukkan hal positif pada model, karena setelah penerapan SMOTE, model menunjukkan 

hasil yang baik secara menyeluruh. Pada model sebelum diterapkannya metode SMOTE, terjadi 

kecenderungan model memprediksi label kelas data mayor dan mengabaikan label kelas data 

minor dengan akibat klasifikasi menjadi kurang akurat. Namun setelah diterapkannya metode 

SMOTE, masalah tersebut berhasil diatasi yang ditandai dengan nilai recall dan precision baik 

untuk kelas data mayoritas dan minoritas memiliki perbedaan yang tidak signifikan. Hasil ini 

sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh Sofyan & Prasetyo (2021) yang menyatakan 

bahwa, Penerapan SMOTE pada data yang mengalami ketimpangan memberikan hasil yang 

baik secara keseluruhan parameter. berbeda dengan model tanpa menggunakan metode 

SMOTE, model yang diintegrasikan dengan SMOTE berhasil menangani overfitting yang 
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terjadi. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Wijayanti et al (2021) model yang 

menggunakan SMOTE memiliki kelebihan dalam mengatasi kemungkinan informasi yang 

hilang, menghindarkan model dari overfitting dan berhasil meningkatkan akurasi prediksi untuk 

kelas data minoritas, yang dalam hal ini adalah data dengan label rawat inap. Sehingga, 

berdasarkan analisis yang telah dilakukan, diketahui bahwa model decision tree yang 

diintegrasikan dengan Teknik oversampling SMOTE memiliki performa yang lebih baik dan 

positif dibandingkan dengan model yang menggunakan imbalanced data. 

Perbandingan antara SMOTE dan penggunaan Teknik undersampling memiliki 

perbedaan hasil yang signifikan ditinjau dari berbagai parameter. dilihat dari parameter yang 

digunakan untuk mengukur performa model yang dihasilkan, diketahui bahwa, penggunaan 

metode SMOTE unggul di semua parameter yang digunakan. Hasil yang ditunjukkan oleh 

metode random undersampling adalah konsisten di angka 80%. Hal ini disebabkan oleh 

kurangnya sumber daya data untuk melatih dan membangun model sehingga kombinasi aturan 

yang tercipta menjadi sangat terbatas yang membuat seluruh nilai pada masing-masing 

parameter menunjukkan nilai yang sama baik untuk kelas data mayoritas maupun kelas data 

minoritas. Untuk mengatasi hal tersebut dilakukanlah pembobotan saat Pembangunan model. 

Pembobotan (upweighted) dilakukan agar data yang mengalami downsampling memiliki bobot 

setara dengan kelas minoritas. Penggunaan Teknik undersampling untuk menangani 

ketimpangan kelas data dalam penelitian ini dinilai kurang tepat karena kelas data minoritas 

dari dataset yang digunakan sangat sedikit, sehingga ketika menggunakan Teknik 

undersampling data minoritas menjadi sangat sedikit yang membuat hilangnya informasi yang 

terkandung dalam dataset. 

 

5.4 Analisis Hasil Penggunaan Tipe Data Berbeda 

Menurut Kamagi & Hansun (2016), secara teori, algoritma decision tree C4.5 memiliki 

kelebihan yang fleksibel dalam penggunaan tipe data baik tipe data numerik maupun data 

diskrit. Dalam penelitian ini ditemukan terdapat perbedaan performa yang cukup signifikan saat 

model menggunakan tipe data numerik dan tipe data kategori. Perbedaan terjadi pada rules yang 

dibentuk oleh model menghasilkan sebanyak 9 aturan/rules, jauh lebih sedikit dibandingkan 

dengan model yang menggunakan data bertipe diskrit yang menghasilkan aturan sebanyak 20 

aturan/rules. Penggunaan data diskrit dalam decision tree membuat model menghasilkan 

keputusan yang lebih general (umum) sehingga memangkas kemungkinan terjadinya 
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overfitting dan menghasilkan aturan yang lebih banyak dibandingkan dengan menggunakan 

data bertipe numerik. Selain itu, pada data dengan menggunakan data numerik, indikasi 

terjadinya model mengalami overfitting semakin jelas. Hal ini dibuktikan dengan melihat nilai 

akurasi pada saat menggunakan data training dan data testing. Apabila model ketika 

menggunakan data latih menunjukkan akurasi yang lebih baik dibandingkan dengan data uji 

maka, model mengalami overfitting. Pada model dengan menggunakan tipe data numerik, 

Diketahui bahwa akurasi data latih lebih besar dengan skor akurasi sebesar 100% sedangkan 

ketika model diuji dengan data testing model menghasilkan skor sebesar 99.40%. berbeda 

dengan ketika model menggunakan data dengan tipe diskrit, model menghasilkan nilai akurasi 

99% baik dengan menggunakan data training maupun data testing. Sehingga, penggunaan data 

dengan tipe numerik dalam kasus ini, memperjelas kondisi overfitting yang dialami oleh model 

sebelum integrasi dengan metode SMOTE. Dalam hal memisahkan antara label kelas data 

positif dengan label kelas data negative, model dengan menggunakan data diskrit menghasilkan 

performa yang lebih baik. Hal ini ditunjukkan dengan nilai AUC pada model menggunakan 

data diskrit menyentuh angka 55.7% sedangkan model dengan menggunakan data bertipe 

numerik hanya menghasilkan skor 25%. 

  

5.5 Analisis Perbaikan Masalah 

Permasalahan yang dialami oleh rumah sakit As-Syifa Manna adalah permasalahan yang umum 

di alami oleh rumah sakit lain, yaitu masalah waktu tunggu bagi pasien rawat inap. 

Permasalahan yang terjadi adalah system kerja rumah sakit saat ini memberikan waktu tunggu 

yang cukup lama bagi pasien yang telah divonis rawat inap oleh dokter. Hal ini disebabkan oleh 

ketika pasien telah mendapatkan vonis rawat inap, pasien harus kembali mengurus administrasi 

(mendaftar) agar semua kebutuhan bagi pasien tersebut dapat dipersiapkan oleh pihak rumah 

sakit. Proses inilah yang memberikan waktu tunggu bagi pasien rawat inap. Melalui penelitian 

yang dilakukan, penulis membbuktikan algoritma yang dapat melakukan prediksi terhadap 

output pasien apakah pasien akan diklasifikasikan sebagai pasien rawat inap atau rawat jalan. 

Algoritma decision tree C4.5 yang digunakan terbukti efektif dalam melakukan prediksi, 

sehingga untuk mengatasi permasalahan waktu tunggu yang dialami oleh pasien rawat inap, 

pihak rumah sakit dapat menyematkan algoritma decision tree C4.5 ke sistem informasi 

manajemen rumah sakit (SIMRS) atau mengembangkan sebuah aplikasi baru yang dikhususkan 

untuk melakukan prediksi terhadap output pasien agar terhindar dari waktu tunggu. Penerapan 
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aplikasi prediksi ini dapat diterapkan pada bagian nurse station, yang mana bagian ini adalah 

bagian dimana tanda-tanda vital pasien akan diperiksa. Sehingga pihak perawat telah dapat 

memperkirakan output pasien dan bisa segera mempersiapkan seluruh kemungkinan yang 

dibutuhkan oleh pasien. Dengan sistem kerja seperti ini, sesaat setelah pasien menerima vonis 

rawat inap oleh dokter, pasien sudah langsung mendapatkan seluruh kebutuhan pengobatan 

seperti kamar, rencana perawatan, pendaftaran dan administrasi. 

 Perbaikkan masalah yang ditawarkan melalui penelitian ini sudah sejalan dengan saran 

pada penelitian yang dilakukan oleh Dewi (2015) yang menyatakan bahwa, salah satu ide 

perbaikkan untuk mengatasi waktu tunggu yang dialami pasien rawat inap adalah dengan 

melakukan optimalisasi sistem rumah sakit. Melalui penelitian ini, penerapan algoritma 

decision tree untuk prediksi plan perawatan pasien merupakan salah satu langkah optimalisasi 

terhadap sistem rumah sakit saat ini, sehingga diharapkan dapat membantu permasalahan waktu 

tunggu yang dialami oleh pasien rawat inap. 
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6 BAB VI  

 

PENUTUP 

6.1 Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa: 

1. Dari 2 model yang berhasil terbentuk menunjukkan perbedaan dari sisi root node yang 

terbentuk dan jumlah rules. Pada model dengan menggunakan data yang tidak seimbang 

menghasilkan root node level nadi, sedangkan model yang diintegrasikan dengan 

SMOTE untuk menyeimbangkan kelas data, menghasilkan root node tingkat hipertensi. 

Dari sisi jumlah aturan/rules yang terbentuk, model tanpa menggunakan SMOTE 

menghasilkan sebanyak 20 aturan/rules dan model dengan menggunakan SMOTE 

menghasilkan sebanyak 33 aturan/rules. Sesuai dengan validasi dokter, variable tingkat 

hipertensi merupakan variable yang paling berpengaruh terhadap penilaian pasien 

pengidap penyakit hipertensi, sehingga hasil model yang diintegrasikan dengan 

SMOTE dapat dijadikan pola untuk menentukan pasien rawat inap/jalan. 

2. Performa model klasifikasi tanpa menggunakan SMOTE menunjukkan performa yang 

sangat baik dalam memprediksi kelas data rawat jalan, namun sangat buruk dalam 

memprediksi kelas data rawat inap. Secara keseluruhan, akurasi model tanpa 

menggunakan SMOTE adalah sebesar 99.04%.  

3. Penggunaan metode oversampling, yaitu SMOTE memiliki tingkat akurasi yang lebih 

rendah dibandingkan dengan model tanpa SMOTE yaitu sebesar 92.08%. Namun model 

dengan menggunakan SMOTE menghasilkan performa yang sangat baik dalam 

memprediksi kelas data minoritas (rawat inap) dan kelas data mayoritas (rawat jalan). 

Dengan kata lain model hasil integrasi dengan SMOTE memiliki performa yang lebih 

baik secara menyeluruh. Sehingga dapat disimpulkan bahwa, model hasil integrasi 

decision tree dan SMOTE memiliki kemampuan yang sama baiknya dalam 

memprediksi pasien rawat inap maupun rawat jalan 

4. Rumah sakit dapat melakukan perbaikkan dengan cara menerapkan algoritma 

klasifikasi decision tree C4.5 yang diintegrasikan dengan metode SMOTE ke dalam 

sistem rumah sakit atau mengembangkan sebuah aplikasi prediksi plan perawatan 

pasien agar pasien rawat inap dapat terhindar dari waktu tunggu. 
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6.2 Saran 

Mengacu kepada hasil penelitian dan kesimpulan yang telah diperoleh dalam penelitian ini, 

penulis memberikan saran baik untuk pihak rumah sakit maupun penelitian yang akan 

dilakukan pada masa mendatang: 

1. Pihak rumah sakit sebaiknya menggunakan penelitian ini untuk menjadi acuan agar 

rumah sakit bisa menerapkan system automasi dan mengatasi permasalahan waktu 

tunggu yang terjadi pada pasien rawat inap. 

2. Untuk menghindari terbentuknya pohon keputusan yang bias, sebaiknya menggunakan 

metode lanjutan seperti forecasting dalam menangani data yang hilang. Sehingga dapat 

menghasilkan pohon keputusan yang lebih akurat dan tidak bias. 

3. Dalam menangani data yang tidak seimbang, melalui penelitian ini, metode SMOTE 

terbukti ampuh untuk mengatasi permasalahan tersebut dengan menunjukkan hasil yang 

positif dan performa yang baik secara keseluruhan parameter. 
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