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Abstract

Hepatitis is considered to be one of the most dangerous diseases, which often leads to death if not handled properly. Thus,
early detection via precise diagnosis is needed in order to prevent the unfortunate event. This research aims to provide a novel
hepatitis C diagnosis based on the machine learning algorithm, which is the classification tree from the decision tree learning
and the distance correlation, which measures the Euclidean distance between 2 vectors. In particular, the goal is to develop a
low computational cost yet precise algorithm for diagnosing the possibility of whether a person is being infected with Hepatitis
C or not. Based on the experiment, the distance correlation-based classification tree algorithm outperforms the classical
classification tree algorithm by around 3% while using only 7 features instead of 12 as in the classical algorithm. Furthermore,
the algorithm identified albumin (ALB), Creatinine (CREA), Bilirubin (BIL), Aspartate Transaminase (AST) and Cholesterol
(CHOL) as significant risk factors in determining whether someone is potentially infected with hepatitis C or not, with
Creatinine is identified as the most important parameter among all 5 parameters mentioned above.
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Abstrak

Penyakit hepatitis merupakan satu dari sekian banyak penyakit mematikan, yang jika tidak ditanggani dengan baik dapat
menimbulkan kematian. Oleh karena itu, dirasa penting untuk dapat mengidentifikasi penyakit ini sedini mungkin guna
mencegah hal yang buruk terjadi. Penelitian ini bertujuan untuk menghasilkan algoritma diagnosis penyakit hepatitis C
berdasarkan pada konsep pembelajaran mesin, terutama pada metode pohon klasifikasi dari pembelajaran pohon keputusan dan
korelasi jarak yang mengukur jarak Euclidean dari 2 vektor. Secara spesifik, penelitian bertujuan untuk menghasilkan algoritma
baru yang memiliki kompleksitas rendah, namun memiliki presisi yang tinggi dalam menentukan apakah seseorang telah
mengidap penyakit hepatitis C atau tidak. Berdasarkan pada penelitian yang telah dilakukan, metode pohon klasifikasi berbasis
korelasi jarak memiliki performa yang lebih baik daripada metode klasik dengan peningkatan akurasi sebesar 3%, meskipun
hanya menggunakan 7 dari 12 parameter yang ada. Lebih lanjut, algoritma yang digagas mengidentifikasi albumin (ALB),
Creatinine (CREA), Bilirubin (BIL), Aspartate Transaminase (AST) dan Cholesterol (CHOL) sebagai faktor resiko signifikan
dalam menentukan apakah seseorang berpotensi mengidap penyakit hepatitis C, dengan creatinine merupakan parameter
terpenting dalam proses diagnosis, jika dibandingkan dengan 4 parameter lainnya.

Kata kunci: korelasi jarak, hepatitis C, jalur diagnostik, pembelajaran mesin, pohon klasifikasi

1. Pendahuluan Sebagai contoh dengan memadukan konsep kecerdasan
buatan, secara khusus pembelajaran mesin (machine
learning) dengan hasil pengukuran kondisi medis pasien
guna menghasilkan diagnosis awal yang cepat dan
presisi [4, 5]. Konsep ini secara spesifik dikenal sebagai

Intelligent Fault Diagnosis (IFD).

Penyakit hepatitis merupakan sebuah  kondisi
peradangan organ hati akibat infeksi virus [1]. Penyakit
hepatitis digolongkan berdasarkan pada 5 golongan: A,
B, C, D dan E berdasarkan pada jenis virus yang
menginfeksi organ hati. Secara umum, hepatitis

golongan A dan E bersifat lebih jinak dan dapat
disembuhkan, sedangkan hepatitis C merupakan
golongan penyakit hepatitis yang mengakibatkan
gangguan fungsi hati secara kronis dan sering Kali
berdampak pada kematian [2, 3]. Sehingga, dibutuhkan
pendektesian  dini yang akurat agar dapat
menyelamatkan lebih banyak pasien sebelum terlambat.

Lisensi

IFD merupakan konsep dari penerapan pembelajaran
mesin untuk melakukan diagnosis secara otomatis,
sehingga mempermudah pekerjaan manusia dibidang
kesehatan dengan memanfaatkan mesin yang dirancang
khusus untuk mendiagnosis penyakit. Konsep IFD
dilakukan dengan cara mengajari mesin mengenali pola-
pola atau membangun jalur diagnostik berdasarkan pada
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masukan data penyakit pasien [6]. Terdapat beberapa
jenis algoritma yang lazim digunakan untuk membangun
IFD, salah satunya adalah metode pohon klasifikasi dan
regresi dari pembelajaran pohon keputusan atau decision
tree learning.

Metode pohon keputusan merupakan sebuah algoritma
pemecahan biner yang memecah sekumpulan data
berdasarkan pada logika jika dan maka. Melalui
pemecahan biner ini, maka dapat diperoleh kumpulan
data sejenis yang memudahkan interpretasi dari data.
Pohon keputusan terbagi menjadi dua: pohon regresi
yang mengolah keluaran data kontinyu dan pohon
klasifikasi yang mengolah keluaran yang bersifat diskrit
[7]. Terdapat beragam penelitian yang telah menunjukan
kemampuan dari metode pohon klasifikasi dan regresi
dalam memodelkan data yang memiliki kompleksitas
tinggi, seperti pada [8, 9, 10, 11]

Penelitian terkait: pada [8], telah dibahas bagaimana
metode  pohon  klasifikasi  digunakan  untuk
mendiagnosis penyakit hepatitis C. Berdasarkan pada
penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa metode pohon klasifikasi dapat mengkatagorikan
apakah seseorang mengidap penyakit hepatitis C dengan
akurasi di atas 80%. Pada [9] telah ditunjukan
kemampuan dari metode pohon regresi berbasi entropi
dalam memodelkan dinamika dari 3 bangunan berbeda,
yang secara spesifik ditujukan untuk mengetahui apakah
terdapat kerusakan di dalam struktur. Berdasarkan
percobaan yang telah dilakukan, diketahui bahwa
metode pohon regresi dapat digunakan untuk
memodelkan kerusakan struktur bangunan dengan
akurasi rerata di atas 90%. Pada [10] dan [11] telah
dilakukan penelitian untuk menentukan tingkat
kerusakan dari struktur bangunan dengan menggunakan
metode pohon regresi, konsep entropi dalam teori
informasi dan korelasi jarak atau distance correlation.
Berdasarkan pada penelitian yang telah dilakukan, dapat
disimpulkan bahwa metode pohon regresi berbasis
korelasi jarak dapat menentukan kondisi dari sebuah
bangunan dengan tingkat kesalahan di bawah 15%.

Berdasarkan pada pemaparan di atas, dapat terlihat
bahwa metode pohon regresi dan klasifikasi dapat
memodelkan dinamika dari sekumpulan data dengan
presisi. Namun, masih terdapat kekurangan pada
algoritma ini. Secara spesifik, algoritma pohon regresi
dan Kklasifikasi memiliki kompleksitas waktu pada
0(m x n?) dengan m menyatakan jumlah sampel dan n
menyatakan jumlah fitur atau parameter yang
terkandung di dalam data, sehingga semakin besar data
yang digunakan, semakin lama waktu yang dibutuhkan
bagi algoritma ini untuk memproses keluaran [12].

Tujuan: meninjau permasalahan yang telah dipaparkan
di atas, maka karya tulis ini bertujuan untuk
menghasilkan algoritma diagnosis penyakit diabetes
yang memiliki tingkat akurasi yang tinggi, namun tanpa
membebani performa mesin dengan kompleksitas yang

DOl : https://doi.org/10.52158/jacost.v4i2.556

tinggi. Secara spesifik, yang menjadi tujuan pada karya
tulis ini adalah untuk menghasilkan algoritma diagnosis
penyakit hepatitis C berbasis metode pohon klasifikasi
dan korelasi jarak dan untuk mengidentifikasi faktor
resiko utama (significant risk factor) yang menentukan
apakah seseorang terjangkit penyakit hepatitis C atau
tidak berdasarkan pada metode pohon klasifikasi dan
korelasi jarak.

Keterbaharuan topik: penelitian ini dilakukan dengan
mengikuti alur penelitian serupa yang telah dilakukan
pada [8]. Secara spesifik, penelitian ini akan
meningkatkan kualitas diagnosis sesuai dengan
menggabungkannya dengan konsep korelasi jarak.
Tujuannya adalah untuk mengurangi jumlah parameter
yang diduga berpengaruh pada diagnosis penyakit
hepatitis C, sehingga dapat dihasilkan algoritma yang
akurat dan tidak membutuhkan waktu kalkulasi yang
lama. Lebih lanjut dengan menggunakan metode
korelasi jarak, maka dapat dibentuk kumpulan dari
himpunan bagian data yang berkorelasi baik (secara
jarak Euclidean), sehingga dapat digunakan untuk
mengidentifikasi faktor resiko yang paling akurat untuk
menentukan apakah seseorang telah terjangkit hepatitis
C atau tidak. Konsep ini merupakan gagasan baru
terhadap penelitian yang telah dilakukan pada [8], yang
dalam kasus ini, diharapkan modifikasi yang dilakukan
akan meningkatkan performa algoritma yang telah
digagas sebelumnya terutama dalam akurasi model
prediktif. Terhadap [10] dan [11], metode korelasi jarak
digunakan untuk mengidentifikasi data yang bersifat
kontinyu. Pada karya tulis ini, konsep ini akan
diekspansikan  lebih  lanjut,  sehingga  dapat
mengidentifikasi pola untuk data yang bersifat diskrit.

Karya tulis ini terdiri atas 4 bagian: bagian pertama
adalah  pendahuluan yang menjelaskan tujuan,
permasalahan dan solusi yang ditawarkan pada
penelitian ini. Pada bagian kedua akan dijelaskan
algoritma dari metode pohon regresi yang dipadukan
dengan konsep korelasi jarak, untuk mendiagnosis
apakah seseorang mengidap hepatitis C atau tidak.
Bagian ketiga akan menjelaskan hasil simulasi sesuai
dengan algoritma yang telah dijelaskan pada bagian
kedua. Terahir, akan disajikan kesimpulan dari
penelitian yang telah dilakukan serta arah penelitian
mendatang yang dapat dilakukan.

2. Metode Penelitian

Pada bagian ini akan dibahas secara spesifik algoritma
serta alur penelitian untuk membangun jalur diagnosis
dari penyakit hepatitis C berdasarkan pada algoritma
pohon Klasifikasi dan pemilihan himpunan bagian
berbasis korelasi jarak. Silahkan mengacu pada [9]
terkait dengan konsep dasar dari metode pohon regresi
dan [10, 11, 13] terkait dengan pemilihan himpunan
bagian berbasis korelasi jarak.
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2.1. Algoritma Diagnosis Penyakit Hepatitis C Berbasis
Korelasi Jarak

Dimisalkan terdapat sebuah himpunan data H =
[y X D]; H € R™*(1*n2+1) yang merupakan data hasil
pengukuran laboratorium terkait dengan penyakit
hepatitis C, dengan y € {0,1}" menyatakan kondisi
apakah seseorang mengidap hepatitis atau tidak (sebagai
contoh y = 0 berarti pasien negatif hepatitis C dan
begitupula  sebaliknya), X =[x x5 ..x,41;X €
R™*"t  merupakan kumpulan data yang berisikan
parameter pengukuran yang bersifat numerik (sebagai
contoh, tingkat cholesterol, dan seterusnya) dari pasien
dan D € Z™* "2 merupakan kumpulan data dari pasien
yang bersifat diskrit, sebagai contoh: usia, jenis kelamin
dan seterusnya. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
merumuskan sebuah algoritma yang dapat memprediksi
apakah seseorang mengidap hepatitis C atau tidak sesuai
dengan informasi diatas. Secara spesifik, algoritma ini
tersusun atas 3 bagian: penyusunan subhimpunan
berbasis korelasi jarak, penyusunan model matematis
dan tahap diagnosis.

Langkah pertama: berdasarkan pada data X sesuai
dengan definisi diatas, maka langkah pertama yang
dibutuhkan adalah mendefinisikan himpunan bagian
data berbasis korelasi jarak sesuai dengan alur pada [13],
untuk membangun himpunan bagian dengan vektor data
yang memiliki jarak Euclidean [14] yang dekat satu
sama lain. Namun, berbeda pada alur yang digunakan
pada [13], pemilihan himpunan bagian pada penelitian
ini tidak dapat dilakukan secara langsung akibat variabel
terikat yang berupa data diskrit. Sehingga, pada tahapan
ini, perlu untuk menentukan himpunan bagian bagi
setiap parameter yang dirasa cocok untuk memodelkan
variabel terikat.

Dimisalkan bahwa D; = [x; X4 Xq41 - Xa*]; D; €
R™%@"; i = 1,2,3, ...,n, merupakan himpunan data dari
X yang memiliki korelasi jarak yang baik dengan x; yang
terbentuk sesuai dengan algoritma pemilihan himpunan
bagian berbasis korelasi jarak pada [13], dengan x,
[x,(1) x,(2) ...x,(M)]", x, € X merupakan parameter
ke a dari data X. Pada tahap ini, akan diperoleh sebanyak
n, himpunan bagian data yang memiliki korelasi jarak
yang baik satu sama lain. Lebih lanjut, untuk setiap
himpunan bagian data, misalkan bahwa H; =
[y D D;]; H; € R™*@+n2+1)  adalah  bentuk data
teraugmentasi dari ©; yang telah dilengkapi dengan
parameter y dan D sehingga menjadi data utuh yang
menjelaskan informasi pasien dengan data numerik yang
berkorelasi (secara definisi korelasi jarak) satu sama
lain. Pada tahap ini, data telah selesai dibentuk dan siap
untuk digunakan untuk membentuk model prediktif
berbasis algoritma pohon klasifikasi.

Langkah kedua: pada tahap ini, untuk setiap himpunan
bagian data akan dibangun sebuah model pohon
klasifikasi yang berguna untuk melakukan diagnosis
terhadap pasien yang diduga mengidap penyakit
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hepatitis C. Untuk setiap H;, misalkan bahwa p; adalah
model pohon klasifikasi yang dibangun sesuai dengan
parameter data yang terkandung pada H;. Secara
spesifik:

p1:y = Fpg(D,Dy),
p2:y = Fpg(D, D),

pi:y = Fpg(D,D;) ¢
dengan Fp menyatakan fungsi pohon klasifikasi [7, 9].

Langkah ketiga: setelah model prediktif telah berhasil
dibangun, maka langkah terakhir adalah menentukan
model prediktif terbaik untuk mendiagnosis apakah
pasien mengidap hepatitis C atau tidak. Dimisalkan
H, = [y, X, D,]; H, € RM2*(n1+n2+1) merupakan
kumpulan data validasi model, yakni kumpulan data
yang serupa dengan H, namun tidak digunakan sama
sekali untuk membangun model sesuai pada langkah
kedua (sebagai contoh, H,, adalah data uji yang berguna
untuk memvalidasi kemampuan diagnosis dari model).
Misalkan bahwa 9%A; merupakan persentase akurasi
model prediktif dengan

%A; = Do x 100% (2)

m;

Dengan b; menyatakan jumlah diagnosis benar yang
dilakukan berdasarkan pada model prediktif ke-i dan m,
menyatakan banyaknya sampel yang terkandung di
dalam data uji, H,,. Pada kasus ini, model preditif terbaik
yang digunakan untuk melakukan diagnosis, p* dapat
ditentukan sebagai

p* = {p;:argmax %A;} 3)
L

atau dengan kata lain p; dengan tingkat akurasi yang
tertinggi. Dalam kasus ini, parameter yang terkandung di
dalam D" (yang merupakan parameter data numerik dari
p*) akan dipilih sebagai faktor resiko yang paling
signifikan dalam menentukan apakah seseorang
mengidap penyakit hepatitis C atau tidak. Keseluruhan
dari algoritma diagnosis hepatitis C berbasis metode
pohon Klasifikasi dan korelasi jarak dirumuskan pada
algoritma 1.

2.2. Studi kasus: Data Hepatitis C

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
data penelitian sekunder yang diperoleh dari repositori
data milik University of California Irvine (UCI),
Amerika Serikat [14], yang merupakan data yang
disumbangkan oleh institut kimia Kklinis, Medical
University Hannover (MHH) Jerman. Data tersebut
mengandung 610 sampel dengan 14 parameter: ID
pasien, katagori diagnosis (0=negatif, 1=positif hepatitis
C), umur, jenis kelamin, Albumin (ALB), Alkaline
phosphatase (ALP), Alanine Transaminase (ALT),
Aspartate Transaminase (AST), Bilirubin (BIL),
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Acetylcholinesterase (CHE), Cholesterol (CHOL),
Creatinine (CREA), Gamma-Glutamyl Transferase
(GGT), dan Protein (PROT).

Pada penelitian ini, 50% dari sampel atau sebanyak 305
sampel akan digunakan untuk membangun model
prediktif, sedangkan 305 sampel yang tersisa akan
digunakan untuk memvalidasi kemampuan diagnosis
dari model yang telah dibangun. Dari 14 parameter yang
diberikan, parameter ID pasien akan dibuang dari
himpunan data, karena tidak relevan. Parameter katagori
akan digunakan sebagai variabel terikat (sebagai y dan
y,, seperti pada algoritma 1) sedangkan parameter umur
dan jenis kelamin akan dikatagorikan sebagai parameter
diskrit (D dan D,) dan selebihnya akan diklasifikasikan
sebagai parameter numerik (X dan X,,).

Lebih lanjut, pada penelitian ini, digunakan kardinalitas
himpunan bagian atau banyaknya parameter untuk setiap
himpunan, a* sebesar 5. Pemilihan dari a* dilakukan
dengan mempertimbangkan jumlah dari parameter
numerik secara total berjumlah 10 buah. Tujuan dari
pemilihan angka ini adalah untuk menunjukan bahwa
algoritma yang dibangun dapat mendiagnosis kondisi
pasien lebih baik daripada metode yang digunakan pada
[8] meskipun dengan jumlah parameter yang lebih
sedikit.

Algoritma 1: diagnosis hepatitis C
berbasis metode pohon klasifikasi dan
korelasi jarak
masukan: H =[y,D,X], H, =[y,,D,, X,], a'
keluaran: y,,p*
Proses:
[m,n] = size(X)
[m,,n,] = size(X,)
for i=1:n

D, = distcorr(X(:,0),X(,:),a")

pi = Fpx(y,D, D))

y = predict(p;, D,, X))

b=0

for j=1:m,

if ﬁ(]) == yu(j)
b=b+1
Endif
endfor
%4; = — x 100%
mz

endfor
p" = {p;:argmax %A;}

3. Hasil dan Pembahasan

Pada bagian ini, akan ditunjukan hasil simulasi dari
algoritma yang digagas, sesuai dengan data yang telah
dibahas pada sub bagian 2.2. Untuk memperdalam
analisis yang dihasilkan, maka selain menampilkan
akurasi diagnosis dari setiap model, akan ditunjukan
pula tingkat sensitivitas atau True Positive Rate (TPR),
spesifisitas atau True Negative Rate (TNR), tingkat
positif palsu atau False Positive Rate (FPR) dan tingkat
negatif palsu atau False Negative Rate (FNR) yang
dinyatakan dengan persamaan berikut:

DOl : https://doi.org/10.52158/jacost.v4i2.556

TPR = X 100%,
TNR = s X 100%,
FPR = ———— x 100%,
FNR = 2 X 100% . (4)

Dengan FP, FN, TP dan TN secara berurutan
menyatakan jumlah positif palsu, negatif palsu, positif
sejati dan negatif sejati. Lebih lanjut, hasil dari
penelitian yang dilakukan oleh [8] akan digunakan
sebagai patokan untuk mengukur performa dari
algoritma yang telah digagas.

3.1. Hasil Penelitian

Tabel 1. Akurasi model prediktif dari algoritma diagnosis penyakit
hepatitis C berbasis metode pohon klasifikasi dan korelasi jarak

Model %A TPR TNR FPR FNR
ALB-CREA-
BIL-AST- 9868 9487 9925 075 513
CHoL"
ALP-GGT-
CREA-CHOL- 9572 66,67 10000 000 3333
ALB
ALT-GGT-
AST-CHEALG 9408 6923 9774 226 3077
AST-GGT-
CREA-ALT- 9605 7692 9887 113 2308
ALB
BIL-ALB-ALT-
CREAAST 9868 9487 9925 075 513
CHE-CHOL-
ALBAST.ALT 9309 6667 9698 302 3333
CHOL-CREA-
CHEALB.ALP 9572 6667 100,00 000 3333
CREA-AST-
ALB.GOT.ALp 9572 6667 10000 000 3333
GGT-CREA-
ASTALBALT 9605 7692 9887 113 2308
PROT-ALB-
AST-GOT-CHE 8980 9487 8906 1094 513
metode klasikal 95,72 66,67 100,00 0,00 3333

*model terbaik secara keseluruhan

Tabel 1 menunjukan akurasi, TPR, TNR, FNR dan FPR
dari algoritma yang digagas dalam mendiagnosis
kemungkinan seseorang telah terjangkit hepatitis C.
Berdasarkan pada Tabel 1, dapat diamati bahwa model

yang mengandung parameter Albumin (ALB),
Creatinine (CREA), Bilirubin (BIL), Aspartate
Transaminase (AST), Cholesterol (CHOL) adalah

model dengan akurasi terbaik, disusul oleh model
Bilirubin (BIL), Albumin (ALB), Alanine Transaminase
(ALT), Creatinine (CREA), dan Aspartate
Transaminase (AST), dimana kedua model memiliki
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode
yang diusulkan pada [8], dengan akurasi sebesar
98,68%. Hal ini menunjukan bahwa algoritma yang
digagas mampu meningkatkan performa diagnosis
daripada algoritma yang digunakan sebelumnya.
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Lebih lanjut, dari Tabel 1, diperlihatkan bahwa
algoritma yang digagas membutuhkan lebih sedikit
informasi, yakni hanya 7 parameter dan bukan 12 seperti
pada metode klasik untuk mendiagnosis apakah
seseorang mengidap hepatitis C atau tidak. Ini
menunjukan bahwa algoritma yang digagas lebih efisien
dalam penggunaan informasi dalam data untuk
menghasilkan diagnosis yang diinginkan. Meskipun,
terdapat model yang tidak menghasilkan akurasi yang
lebih baik dari metode klasik, namun harus diperhatikan
bahwa, selisih akurasi maksimumnya berada pada
sekitar 6%, namun dengan 42% lebih sedikit informasi
yang dibutuhkan (hanya membutuhkan 7 dari 12
parameter) relatif terhadap metode klasik. Sehingga
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0.02

0.015

Estimasi Bobot

0.01-

0.005 -

Q> ¥
&
&

& ¢
Nama Parameter
Gambar 1. Ukuran tingkat kepentingan dari parameter untuk
model ALB-CREA-BIL-AST-CHOL

dalam kasus ini, dapat disimpulkan bahwa metode yang
digagas memiliki performa yang lebih baik jika
dibandingkan dengan metode pendahulunya, seperti
yang dijelaskan pada [8].

Gambar 1 menunjukan tingkat kepentingan dari setiap
parameter atau parameter importance (lihat: [15]) untuk
model ALB-CREA-BIL-AST-CHOL. Tingkat
kepentingan dari parameter diukur berdasarkan pada
perubahan galat rerata kuadrat atau root mean square
error yang berubah akibat pembagian data oleh
parameter tertentu. Dalam kasus ini, semakin penting
sebuah parameter dalam struktur pohon, maka semakin
tinggi estimasi bobot yang dimiliki oleh parameter
tersebut. Berdasarkan pada Gambar 1, terlihat bahwa
parameter Creatinine atau CREA adalah parameter yang
paling signifkan untuk menentukan apakah seseorang
terjangkit hepatitis C atau tidak, diikuti oleh bilirubin
dan kemudian albumin. Dalam kasus ini, terlihat dari
gambar 1 bahwa umur dan jenis kelamin tidak
berpengaruh terhadap diagnosis apakah seseorang
mengidap diabetes atau tidak.
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3.2. Pembahasan

Berdasarkan pada pemaparan diatas, terlihat bahwa
algoritma metode pohon klasifikasi dan korelasi jarak
seperti yang telah diulas pada Bab 2 mampu
meningkatkan performa diagnosis penyakit hepatitis C
relatif terhadap metode yang dipaparkan pada [8]. Lebih
lanjut, terlihat bahwa algoritma yang digagas
membuthkan lebih sedikit informasi jika dibandingkan
dengan metode klasikal. Hal ini diakibatkan karena
algoritma yang digagas pada penelitian ini berfokuskan

membangun data berdasarkan kemiripan antar
parameter yang dalam kasus ini, diukur dalam jarak
Euclidean. Dengan melakukan tahap ini, maka

sebenarnya data telah diklasterifikasi terlebih dahulu

CREA<311.5 /A CREA>=311.5

ALB<50 /& ALB>=50

BIL<23.5 /& BIL>=23.5

CREA<91.5 /& CREA>=91.5

Gambar 2. Jalur diagnostik penyakit hepatitis C yang terbentuk
oleh model ALB-CREA-BIL-AST-CHOL. Angka 0
menandakan negatif hepatitis C, sedangkan 1 positif hepatitis C

sebelum dimodelkan, sehingga  menggurangi
kemungkinan terjadinya permasalahan multikolinearitas
yang mengakibatkan model menjadi tidak presisi untuk
mendiagnosa. Hal ini menjadi keunggulan terhadap
metode yang digunakan pada [8], dimana pada
penelitian tersebut, optimasi performa diagnosis tidak
mendapat sorotan utama.

Selain itu, pada Tabel 1, dapat dilihat pula bahwa model
dari algoritma yang digagas memiliki tingkat negatif
positif palsu yang lebih rendah jika dibandingkan
dengan metode yang diperkenalkan pada [8]. Rendahnya
tingkat negatif palsu merupakan salah satu keunggulan
utama dari algoritma yang digagas, karena sebagaimana
telah diketahui bahwa tingkat negatif palsu berhubungan
dengan kesalahan klasifikasi, dimana sampel yang
positif digolongkan sebagai negatif. Dibidang medis, hal
ini merupakan hal yang harus dihindari, karena
menunjukan bahwa seseorang didiagnosa sebagai sehat,
padahal telah ada indikasi bahwa orang tersebut sedang
sakit.

Identifikasi faktor resiko. Pada Gambar 1, terlihat
bahwa parameter creatinine, bilirubin dan albumin
adalah 3 parameter yang paling signifikan dalam
menentukan apakah seseorang mengidap penyakit
hepatitis C atau tidak. Gambar 2 secara khusus
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menunjukan jalur diagnostik yang terbentuk oleh model
yang menggunakan parameter estimasi sesuai dengan
pada Gambar 1.

Berdasarkan pada jalur diagnostik yang terbentuk, dapat

diidentifikasi bahwa seseorang diduga mengidap

hepatitis C apabila memenuhi salah satu dari kriteria

berikut:

1. Creatinine di bawah 91,5; bilirubin di bawah 23,5
dan albumin di bawah 50.

2. Creatinine di atas 311,5.

Sedangkan seseorang dinyatakan negative hepatitis C

apabila:

1. Creatinine di bawah 311,5; dan albumin di atas 50.

2. Creatinine di bawah 311,5; dan albumin di bawah 50
namun, bilirubin di atas 23,5

3. Bilirubin di bawah 23,5; albumin di bawah 50,
namun creatinine berada diantara 91,5 hingga 311,5.

Hasil temuan ini selaras dengan beberapa penelitian
dibidang kesehatan [17, 18, 19, 20] yang menjelaskan
bahwa kadar creatinine yang terlalu tinggi atau rendah
dalam tubuh mengidenfikasikan adanya kerusakan
fungsi organ hati, yang dalam kasus ini disebabkan oleh
virus hepatitis C. Creatinine merupakan hasil sisa
metabolisme tubuh yang timbul akibat aktivitas tubuh
manusia. Tingkat creatinine yang tinggi diasosiasikan
dengan diasosiasikan dengan adanya indikasi kerusakan
ginjal yang berdasarkan temuan pada [20] dapat
mengisyaratkan adanya kerusakan organ hati pula. Lebih
lanjut, creatinine yang terlalu rendah mengindikasikan
bahwa organ hati tidak bekerja dengan optimal yang
dalam kasus ini diduga pasien gangguan fungsi organ
hati [17].

Berdasarkan pada ulasan di atas, terlihat bahwa
algoritma yang dibangun telah mampu membangun jalur
diagnostik yang seusuai dengan hasil riset dibidang
medis. Hal ini menunjukan adanya potensi dari
algoritma yang dibangun untuk disusun menjadi sebuah
perangkat lunak yang dapat membantu untuk
menghasilkan alur diagnostik yang presisi. Secara
khusus data informasi kesehatan dari berbagai pasien
dapat dikumpulkan sehingga dapat dibangun sebuah
sistem informasi yang dapat mempermudah tim medis
dalam mendiagnosa penyakit dari seorang pasien. Secara
spesifik, arah penelitian mendatang yang dapat
diusulkan adalah untuk menguji algoritma yang telah
digagas pada berbagai penyakit lainnya, seperti diabetes
ataupun gagal jantung dan penggunaan parameter
dengan jumlah yang lebih besar untuk menguji
kemampuan dari algoritma pada data yang tergolong ke
dalam kelas mahadata (big data). Sehingga, dapat
dihasilkan sebuah perangkat lunak penentu jalur
diagnosis penyakit yang lengkap dan dapat diterapkan di
berbagai fasilitas kesehatan, guna mendukung alur
tranformasi digital.
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4. Kesimpulan

Pada penelitian ini, telah digagas sebuah algoritma baru
untuk mendiagnosis pasien hepatitis C berdasarkan pada
konsep pembelajaran mesin. Algoritma diagnosis ini
dibangun dengan menggunakan metode pohon
klasifikasi dan pemilihan himpunan bagian berbasis
korelasi jarak. Berdasarkan pada hasil simulasi yang
telah dilakukan, terlihat bahwa algoritma yang digagas
miliki akurasi sebesar 98,68% dalam mendiagnosis
seseorang mengidap penyakit hepatitis C atau tidak,
dengan tingkat positif palsu sebesar 5%. Hal ini
menunjukan potensi dari algoritma yang digagas untuk
diterapkan dalam dunia medis guna menghasilkan
diagnosis penyakit yang cepat dan presisi.
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