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A B S T R A K 
Pada penelitian ini bertujuan untuk melakukan komparasi terhadap metode Naïve Bayes dan 
Random Forest dalam klasifikasi data pasien penyakit liver. Adapun data pengujian yang 
digunakan yaitu Indian Liver Patient Dataset (ILPD) yang diperoleh dari UCI iMachine Learning 
iRepository. Dataset tersebut memiliki 583 record data, 10 kriteria, dan 1 variable kelas serta 
dengan jumlah kelas sebanyak 2 kelas atribut, serta data set tersebut berjenis multivariate. 
Terdapat beberapa tahapan preprocessing yang dilakukan, antara lain normalisasi data yang 
diujikan, selanjutnya dilakukan analisis klasifikasi menggunakan metode naïvebayes dan 
random forest. Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan dalam memperoleh nilai akurasi 
perhitungan klasifikasi menggunakan Confusion Matrix, maka metode Random Forest 
memperoleh hasil yang terbaik yaitu dengan peroleh akurasi sebesar 70.60 % bila 
dibandingkan dengan Naïve Bayes yang hanya memperoleh akurasi sebesar 55.80 %. Sehingga 
Random Forest memiliki performa kinerja yang lebih unggul dalam perolehan akurasi yang 
dihasilkan dalam klasifikasi penyakit liver.  
 
Kata Kunci: Klasifikasi, Machine Learning, Naive Bayes, Random Forest, Liver. 
 
A B S T R A C T 
This study aims to compare the Naïve Bayes and Random Forest methods in classifying liver 
disease patient data. The test data used is the Indian Liver Patient Dataset (ILPD) obtained 
from the UCI Machine Learning Repository. The dataset has 583 data records, 10 criteria, and 
1 class variable and with a total of 2 attribute classes, and the data set is multivariate. There 
are several stages of preprocessing carried out, including normalization of the tested data, 
then classification analysis is carried out using the Naïve bayes method and random forest. 
Based on the results of the tests carried out in obtaining the accuracy of classification 
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calculations using the Confusion Matrix, the Random Forest method obtained the best results, 
namely by obtaining an accuracy of 70.60% when compared to Naïve Bayes which only 
obtained an accuracy of 55.80%. So that Random Forest has a higher performance in terms of 
accuracy in the classification of liver disease. 
 
Keywords: Classification, Machine Learning, Naive Bayes, Random Forest, Liver. 
 

1. PENDAHULUAN

Salah satu penyakit yang terjadi pada hati manusia yang mengakibatkan peradangan dan 
merupakan salah satu unsur organ penting bagi tubuh manusia umumnya disebut sebagai 
Penyakit Liver. Adapun fungsi dari hati tersebut bagi tubuh manusia yaitu berfungsi dalam 
merubah zat beracun menjadi nutrisi serta dapat juga untuk mengendalikan hormon bagi 
tubuh manusia [1]. Menurut iWHO (World iHealth iOrganization) itahun 2013, iangka 
ipenderita ipenyakit iliver idi Indonesia mencapai i28 juta iorang. iPenyakit iliver idi iindoneisa 
adalah imerupakan isalah isatu idari i10 ipenyakit terbesar tingkat ikemaitiannya [2]. 

Untuk mengidentifikasi penyakit liver yaitu melalui diagnosis sebagai proses iuntuk 
imenentukan isifat isuatu kelainan yang membedakannya dari keadaan yang mungkin iterjadi. 
Mengindentifikasi penyakit iliver dapat imelakukan ipemeriksaan ifisik ibagian ipada tubuh 
termasuk paru-paru, ijantung, ikulit, iotak, isystem saraf, dan iperut iyang idapat imemberikan 
petunjuk iuntuk penyebab ipenyakit ihati [3]. Dalam bidang ilmu komputer, proses 
mendiagnosis penyakit liver tersebut salah satunya dapat dilakukan dengan menerapkan 
proses klasifikasi.  

Data Mining adalah proses menemukan pengetahuan menarik idari data idalam ijumlah 
ibesar [4]. iAdalah suatu iproses iekstrasi iatau ipenggalian data iyang ibelum idiketahui 
isebelumnya namun idapat dipahami idan iberguna idari database iyang ibesar iserta 
digunakan untuk imembuat isuati ikeputusan ibisnis yang sangat ipenting [5]. iData imining 
iadalah ekstrasi informasi iatau ipola iyang ipenting atau imenarik dari data yang iada di 
database iyang ibesar. Dan dalam jurnal data mining juga idikenal idengan iKnowleddge 
Discovery in iDatabase (KDD).  

Ada ibeberapa ipenelitian iterdahulu iyang iberkaitan dengan ipenelitian ini iyaitu iseperti 
ipada itahun i2015, Rahmati imelakukan iipenelitian idengan imenggunakan Naïve ibayes idan 
C4.5 ipada data Pasien iPenderita Liver. Untuk mengukur ikinerja ikedua ialgoritma tersebut 
idigunakan metode ipengujian iCross Validation, dan iSplit Percentace, dan pengukuranya 
dengan menggunakan confusion matrix. Hasil yang diperoleh yaitu C4.5 memiliki akurasi yang 
lebih tinggi dengan nilai 69.828% dibandingkan Naïve Bayes dengan nilai 63.362%. iDengan 
demikian iC4.5 memberikan lebih baik untuk permasalahan mengidentifikasi ipenyakit iLiver 
[6].    

Kemudian pada tahun 2019, Pusporani et al melakukan penelitian dengan hasil penelitian 
tersebut yaitu SVM imemberikan ihasil yang terbaik secara akurasi, tapi berdasarkan recall iK-
NN imemberikan hasil terbaik. Walaupun iSVM memberikan ihasil inilai akurasi idan ipresisi 
itertinggi tetapi iterdapat ketimpangan yang besar antara nilai presisi idan irecall yang 
idihasilkan, jika dibandingkan selisih nilai iakurasi dan recall dari imetode iK-Nearest Neighbor 
[7]. 

Kemudian pada tahun 2019, Siburian & Mulyana melakukan penelitian dengan 
menerapkan Random Forest pada prediksi harga ponsel dengan tingkat akurasi prediksi yaitu 
sebesar 81%. Dan untuk nilai Precision, Recall, dan F1-score sebesar 81%. [8]. 
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Maka berdasarkan penjabaran latar belakang pada penelitian ini, penulis akan menerapkan 
metode klasifikasi dalam mengindentifikasi penyakit liver menggunakan metode Naïve Bayes 
dan Random Forest yang kemudian melakukan komparasi dari kedua metode tersebut yang 
bertujuan untuk menentukan metode yang lebih akurat serta akurasi yang lebih baik dalam 
klasifikasi penyakit liver. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Dalam menguji metode yang digunakan, dilakukan berdasarkan proses dari tahapan-
tahapan penelitian pada Gambar 1 berikut:  

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Adapun penjelasan dari tahapan penelitian pada Gambar 1 yaitu sebagai berikut: 
2.1. Dataset 

 Dataset yang digunakan yaitu bersumber dari UCI Machine Learning Repository dengan 
jenis Data yang digunakan pada penelitian ini berupa dataset Indian Liver Patient Dataset 
(ILPD) dengan jenis Comma Separated Value (csv). Dataset ini terdiri dari 583 instance dan 10 
atribut dengan 1 label kelas yang bertipe teks yang terdiri dari dua nilai yaitu penderita liver 
dan bukan penderita liver. Adapun atribut dan jumlah kelas yang terdapat pada data set 
tersebut dapat dilihat pada Tabel 1 dan Tabel 2 berikut. 
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Tabel 1. Data Atribut Indian Liver Patient Dataset 

Atribut Penanda 

Age X1 

Gender X2 

TB X3 

DB X4 

Alkphos X5 

SGPT X6 

SGOT X7 

TP X8 

ALB X9 

A/G X10 

Tabel 2. Kelas Atribut Indian Liver Pateint Dataset 

Kelas Penanda 

Liver 1 

Non-Liver 0 

 
2.2. Normalisasi Data Set 

Normalisasi data berfungsi untuk mempersiapkan data yang benar-benar valid isebelum 
diproses pada tahap berikutnya. Pada ipenelitian ini, normalisasi idata dilakukan 
menggunakan metode Min-Max dengan rumus berikut. 

 

(𝐷𝑎𝑡𝑎−𝑀𝑖𝑛)∗(𝑁𝑒𝑤𝑀𝑎𝑥−𝑁𝑒𝑤𝑀𝑖𝑛)

(𝑀𝑎𝑥−𝑀𝑖𝑛)
+𝑁𝑒𝑤𝑀𝑖𝑛 (1) 

2.3. 10-Fold Cross Validation 

10-Fold Cross Validation untuk mengevaluasi dan membandingkan algoritma 
pembelajaran dengan membagi data menjadi dua segmen, model pertama adalah untuk 
model training dan yang kedua ada untuk memvalidasi model testing. 10-Fold Cross Validation 
membagi data set menjadi dua bagian yaitu training data dan testing data dengan proporsi, 
90 % data latih, dan 10 % data uji. Cara kerja dari 10-fold cross validation yaitu sebagai berikut: 

a. Total instance dibagi menjadi n bagian.   
b. Fold ke-1 iadalah iketika ibagian ke-1 menjadi data uji idan isisanya imenjadi data ilatih 

dihitung menggunakan ipersamaan sebagai berikut.   

 

  (2) 

c. Fold ike-2 iadalah iketika ibagian ike-2 menjadi data iuji idan isisanya imenjadi data ilatih. 
Selanjutnya, imenghitung akurasi iberdasarkan porsi idata itersebut imenggunakan 
ipersamaan (2).   
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d. Demikian iseterusnya ihingga imencapai ifold ike-k. iHitung irata-rata akurasi idari ik ibuah 
iakurasi di atas. Dan kemudian, rata-rata akurasi pada bagian ini menjadi akurasi final dari 
keseluruhan jumlah k yang digunakan dari awal pengujian sampai pada akhir pengujian. 

2.4. Naïve Bayes 

 Naive Bayes termasuk salah satu algoritma dalam penggolongan probabilitas sederhana 
yang berdasarkan pada penerapan teori Bayes dengan asumsi indepedensi yang kuat (naive) 
pada fitur-fitur yang ada serta salah satu teknik sederhana untuk membangun klasifikasi 
model dengan menetapkan kelas untuk suatu masalah [9] [10].  
 Secara umum Naive Bayes Classifier memiliki kinerja yang baik jika dibandingkan dengan 
pengklasifikasian lain karena kesederhanaannya, kompleksitas waktu yang lebih sedikit, 
kebutuhan memori yang kecil, dan akurasi prediksi yang baik [11]. Naive Bayes Classifier 
dapat dinyatakan dalam persamaan: 

  (3) 

Keterangan:  
Ci = Hipotesis data X  
X = Data dengan kelas yang belum diketahui. 
P (Ci|X  = Probabilitas iCi iberdasarkan kondisi iX. 
P(X|Ci) = Probabilitas iX iberdasarkan kondisi Ci. 
P(Ci) = Probabilitas ihipotesis iCi. 
P(X) = Probabilitas idari data iX. 
 
2.5. Random Forest 

Random Forest merupakan metode klasifikasi yang dalam proses kerjanya yaitu 
membangkitkan simpul anak iuntuk isetiap node iyang idilakukan secara iacak untuk 
membangun ipohon keputusan iyang iterdiri dari root node, iinternal node, dan ileaf node 
dengan mengambil atribut idan data secara iacak isesuai ketentuan iyang diberlakukan. 
Random iForest dimulai dengan cara menghitung entropy isebagai penentu tingkat 
ketidakmurnian atribut daniinformation igain. Untuk menghitung entropy digunakan rumus 
seperti pada ipersamaan 4, sedangkan information igain menggunakan persamaan 5 iberikut 
[12].  

𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝒀) = − ∑𝐢 𝐩(𝐜|𝐘) 𝐥𝐨𝐠𝟐 𝐩(𝐜|𝐘)   (4) 

𝑰𝒏𝒇𝒐𝒓𝒎𝒂𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑮𝒂𝒊𝒏 (𝒀, 𝒂) = 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚 (𝒀) − ∑𝒗𝒆𝑽𝒂𝒍𝒖𝒆𝒔 || 𝐘𝐯𝐘𝐚|| 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚 (𝒀𝒗)  (5) 

 
2.6. Confusion Matrix 

Confusion Matrix idigunakan untuk menganalisis seberapa ibaik iclassifier mengenali data 
kelas iyang berbeda [13]. Tabel itentang iConfusion Matrix dapat dilihat ipada itabel 3.  
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Tabel 3. Tabel Confusion Matrix 

Actual Class 
Assigned Class 

Positive Negative 

Positive True Positive False Negative 

Negative False Positive True Negative 

 
True iPositive idan iTrue iNegative adalah keadaan ipada isaat ihasil iprediksi sesuai 

idengan kondisi isebenarnya iyang terjadi. iFalse iPositive idan False iNegative iadalah 
ikeadaan idimana ihasil prediksi itidak isesuai idengan ikondisi iyang sebenarnya iterjadi. iNilai 
iakurasi classifier idapat dihitung ipersentase idari data iuji iyang diklasifikasikan idengan 
benar. iPengukuran ipresisi dan irecall juga ibanyak idigunakan idalam iklasifikasi. Akurasi, 
ipresisi, idan irecall idapat dihitung menggunakan irumus:  

𝐴𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (6) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (7) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (8) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Normalisasi Data Set 

Dalam menormalisasi data yang akan diujikan, penulis menggunakan bantuan dari 
RapidMiner Studio untuk memudahkan proses normalisasi pada Indian Liver Patient Dataset 
(ILPD). Adapun hasil normalisasi data yang diperoleh dari perhitungan normalisasi min-max 
pada data set sebelum dan sesudah dinormalisasikan dapat idilihat ipada Tabel 3 idan Tabel 4 
iberikut. 

Tabel 4. Rincian Data ILPD Sebelum Dinormalisasi 
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 Class 

65 Female 0.7 0.1 187 16 18 6.8 3.3 0.9 1 
62 Male 10.9 5.5 699 64 100 7.5 3.2 0.74 1 
62 Male 7.3 4.1 490 60 68 7 3.3 0.89 1 
58 Male 1 0.4 182 14 20 6.8 3.4 1 1 
72 Male 3.9 2 195 27 59 7.3 2.4 0.4 1 
46 Male 1.8 0.7 208 19 14 7.6 4.4 1.3 1 
26 Female 0.9 0.2 154 16 12 7 3.5 1 1 
29 Female 0.9 0.3 202 14 11 6.7 3.6 1.1 1 
17 Male 0.9 0.3 202 22 19 7.4 4.1 1.2 2 
55 Male 0.7 0.2 290 53 58 6.8 3.4 1 1 
.           

38 Male 1 0.3 216 21 24 7.3 4.4 1.5 2 
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Tabel 5. Hasil Normalisasi Min-Max Pada ILPD 
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 

0.709 1 0.004 0 0.060 0.003 0.001 0.594 0.521 0.24 
0.674 0 0.140 0.275 0.310 0.027 0.018 0.695 0.5 0.176 
0.674 0 0.092 0.204 0.208 0.025 0.011 0.623 0.521 0.236 
0.627 0 0.008 0.015 0.058 0.002 0.002 0.594 0.543 0.28 
0.790 0 0.046 0.096 0.064 0.008 0.009 0.666 0.326 0.04 
0.488 0 0.018 0.030 0.070 0.004 0.001 0.710 0.760 0.4 
0.255 1 0.006 0.005 0.044 0.003 0.004 0.623 0.565 0.28 
0.290 1 0.006 0.010 0.067 0.002 0.002 0.579 0.586 0.32 
0.151 0 0.006 0.010 0.067 0.006 0.001 0.681 0.695 0.36 
0.593 0 0.004 0.005 0.110 0.021 0.009 0.594 0.543 0.28 
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

0.395 0 0.008 0.010 0.074 0.005 0.002 0.666 0.760 0.48 

 

3.2. Hasil Klasifikasi dengan Naïve Bayes 

Setelah proses normalisasi data selesai dilakukan, maka selanjutnya dilakukan proses 
perhitungan klasifikasi. Tahapan klasifikasi yang pertama dilakukan yaitu dengan proses 
perhitungan klasifikasi pada Indian Liver Patient Dataset (ILPD) dengan perhitungan metode 
Naïve Bayes.  

Untuk memudahkan proses klasifikasi, penulis dibantu dengan bantuan software Waikato 
Environment for Knowledge Analysis (WEKA). Adapun hasil klasifikasi yang diperoleh dengan 
Naïve Bayes yaitu pada Tabel 6 sebagai berikut. 

Tabel 6. Hasil Klasifikasi Dengan Naïve Bayes 

Fold Ke- Jumlah Data 
Benar 

Hasil Prediksi (%) 

Accuracy Precision Recall 

1  325  55.75  79.60  55.70  
2 333 57.12 77.80 57.10 
3 327 56.09 78.90 56.10 
4 324 55.57 79.20 55.60 
5 327 56.09 79.30 56.10 
6 322 55.23 79.10 55.20 
7 323 55.40 79.10 55.40 
8 321 55.06 78.60 55.10 
9 328 56.26 79.30 56.30 

10 324 55.57 79.20 55.60 

Rata-Rata 55.80 79.01 55.82 

3.3. Hasil Klasifikasi dengan Random Forest 

Kemudian dilakukan proses perhitungan klasifikasi pada Indian Liver Patient Dataset (ILPD) 
dengan perhitungan metode Random Forest. Adapun hasil klasifikasi yang diperoleh dengan 
Random Forest yaitu pada Tabel 7 sebagai berikut. 
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Tabel 7. Hasil Klasifikasi Dengan Random Forest 

Fold 
Ke- 

Jumlah Data 
Benar 

Hasil Prediksi (%) 

Accuracy Precision Recall 

1  422  72.41  71.40  72.40  
2 406 69.64 67.00 69.60 
3 415 71.18 68.50 71.20 
4 419 71.87 70.00 71.90 
5 415 71.18 68.40 71.20 
6 408 69.98 67.20 70.00 
7 415 71.18 68.50 71.20 
8 405 69.47 66.50 69.50 
9 409 70.15 67.10 70.20 

10 402 68.95 65.90 69.00 

Rata-Rata 70.60 68.05 70.62 

3.4. Komparasi Hasil Pengujian Klasifikasi 

Setelah pengujian klasifikasi pada Naïve Bayes dan Random Forest selesai dilakukan, maka 
dapat dilihat hasil perbandingan dari hasil pengujian kedua metode tersebut dalam 
melakukan peroleh akurasi klasifikasi pada Indian Liver Patient Dataset (ILPD) yang dapat 
dilihat pada Tabel 8 berikut. 

 
Tabel 8. Perbandingan Hasil Klasifikasi 

Metode Akurasi Prediksi (%) 

Naïve Bayes 55.80 
Random Forest 70.60 

 

4. KESIMPULAN 

Kesimpulan yang diperoleh setelah pengujian pada penelitian ini dengan menggunakan 
Indian Liver Patient Dataset (ILPD) diketahui dari hasil penelitian yaitu dengan metode Naïve 
Byaes diperoleh nilai akurasi 55.80 % dan metode Random Forest memperoleh nilai akurasi 
70.60%. Sehingga dapat disimpulkan bahwa Naïve Bayes dan Random Forest memiliki 
performa kinerja yang berbeda di dalam proses perhitungan klasifikasi pada kasus penyakit 
liver yang dimana Random Forest lebih unggul peroleh akurasi yang dihasilkan. 
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