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Penyakit paru–paru merupakan salah satu masalah kesehatan masyarakat 

global yang terus menjadi perhatian utama di bidang medis. Menurut data 

dari World Health Organization (WHO), 91% populasi dunia tinggal di 

daerah dengan kualitas udara yang buruk. Paparan yang terus – menerus 

terjadi seperti debu, asap rokok, polutan udara, dan zat kimia beracun, 

dapat menyebabkan resiko terkena penyakit paru–paru. Dalam upaya 

mengurangi dampak masalah kesehatan pada paru–paru, dan membantu 

dokter untuk mengklasifikasi penyakit paru-paru. Maka dibutuhkan 

sebuah metode untuk memprediksi penyakit paru–paru. Naïve Bayes 

adalah metode teknik klasifikasi yang menggunakan probabilitas dan 

statistik. Penelitian ini menggunakan dataset sebanyak 30.000 dengan 

dibagi menjadi data latih dan data uji masing-masing sebesar 80% data 

latih dan 20% data uji. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa 

optimasi yang dilakukan pada algoritma naïve bayes menggunakan cost 

sensitive learning menghasilkan akurasi sebesar 79,6 % dengan 

mengalami peningkatan akurasi sebesar 12% dari hasil akurasi 

sebelumnya tanpa optimasi. 

Kata Kunci: 

Naïve Bayes Classifier  

Cost Sensitive Learning 

Penyakit paru-paru 

Klasifikasi 

Optimasi 

ABSTRACT  

Lung diseases are one of the global public health issues that continue to 

be a primary concern in the medical field. According to data from the 

World Health Organization (WHO), 91% of the world’s population lives 

in areas with poor air quality. Continuous exposure to dust, cigarette 

smoke, air pollutants, and toxic chemicals can increase the risk of 

developing lung diseases. In efforts to reduce the health impacts on the 

lungs and assist doctors in classifying lung diseases, a method is needed 

to predict lung diseases. Naïve Bayes is a classification technique that 

uses probability and statistics. This research uses a dataset of 30,000, 

which is divided into training data and testing data, with 80% allocated 

for training and 20% for testing. The results of this study show that 

optimization performed on the Naïve Bayes algorithm using cost-

sensitive learning achieved an accuracy of 79.6%, which represents a 

12% improvement in accuracy compared to the previous result without 

optimization. 
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1. PENDAHULUAN 

Penyakit paru-paru merupakan masalah kesehatan yang sangat mempengaruhi organ pernapasan 

utama, yaitu paru-paru. Paru-paru memiliki peran vital dalam tubuh, terutama dalam proses pertukaran oksigen 

dan karbon dioksida, yang sangat penting untuk kelangsungan hidup. Ketika paru-paru mengalami gangguan, 

berbagai gejala dapat muncul, yang dapat bervariasi mulai dari sesak napas hingga penurunan kemampuan 

tubuh dalam menjalankan aktivitas sehari-hari. Jika tidak ditangani dengan baik, penyakit paru-paru dapat 

menyebabkan komplikasi serius yang mengganggu kualitas hidup dan bahkan mengancam jiwa. 

Menurut data dari World Health Organization (WHO), 91% populasi dunia tinggal di daerah dengan 

kualitas udara yang buruk [1]. Paparan yang terus–menerus terjadi seperti debu, asap rokok, polutan udara, dan 

zat kimia beracun, dapat menyebabkan resiko terkena penyakit paru–paru. Penyakit Paru Obstruktif Kronis 

(PPOK) menjadi salah satu penyakit paru–paru yang paling umum di Indonesia [2]. Data menunjukkan bahwa 

ada sekitar 10,9 juta orang di Indonesia menderita PPOK pada tahun 2017. Penyakit paru–paru terus menjadi 

perhatian utama di bidang medis. Meskipun telah ada kemajuan dalam diagnosis dan pengobatan, masih ada 

permasalahan yang belum terselesaikan dalam penanganan penyakit paru–paru.   

Meskipun perkembangan dalam bidang diagnosis dan pengobatan penyakit paru-paru telah mencapai 

kemajuan, masalah penanganannya masih menjadi tantangan besar. Keterlambatan dalam diagnosis atau 

kurangnya deteksi dini sering kali menyebabkan pasien mengalami kondisi yang lebih parah. Oleh karena itu, 

inovasi dalam sistem deteksi otomatis dan prediksi penyakit paru-paru menjadi sangat penting. 

Dalam upaya mengatasi masalah ini, penggunaan algoritma klasifikasi dalam bidang kesehatan, 

seperti Naïve Bayes, telah menunjukkan potensi yang menjanjikan. Algoritma Naïve Bayes adalah metode 

teknik klasifikasi yang menggunakan probabilitas dan statistik [3]. Metode Naïve Bayes telah banyak 

digunakan oleh para peneliti sebelumnya dengan berbagai dataset. Pada penelitian yang dilakukan oleh [4] 

menerapkan algoritma Naïve Bayes untuk memprediksi status pasien Covid-19 di Indonesia dengan nilai presisi 

92%, recall 88.72% dan akurasi 96.67%. Studi lain oleh [5] menerapkan metode Naïve Bayes dalam 

memprediksi penyakit jantung pada dataset 300 baris data dengan nilai akurasi 81%. Studi lain oleh [6] 

menerapkan metode Naïve Bayes untuk mendiagnosa penyakit ISPA dengan nilai tingkat akurasi sebesar 

92.3%. Studi lain oleh [7] menerapkan algoritma Naïve Bayes untuk mengklasifikasi kanker payudara dengan 

mencapai nilai akurasi 96.9%.  

Namun, dalam banyak kasus, data yang tidak seimbang menjadi masalah utama yang dapat 

mempengaruhi kinerja model klasifikasi. Ketidakseimbangan data ini terjadi ketika jumlah sampel dalam suatu 

kelas jauh lebih banyak atau lebih sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya. Kondisi ini sering menyebabkan 

model lebih cenderung untuk memprediksi kelas mayoritas, sehingga mengurangi akurasi dan keandalan dalam 

memprediksi kelas minoritas [8]. Sehingga terdapat banyak penelitian yang mencoba menyelesaikannya 

dengan banyak pendekatan salah satunya adalah dengan cost sensitive learning [9], [10]. Metode cost sensitive 

learning dapat menyelesaikan berbagai permasalahan baik dari data tidak seimbang hingga melakukan 

optimasi seperti yang dilakukan oleh [11]. Dimana pada penelitian [9] menggunakan cost sensitive learning 

untuk menyelsaikan permasalahan klasifikasi. Peneliti lain menggunakan cost sensitive learning untuk 

melakukan prediksi dibidang keuangan[11]. 

Berdasarkan hal tersebut yang telah dijelaskan, dapat dilihat bahwa algoritma Naïve Bayes Classifier 

memiliiki kelemahan dalam menangani data tidak seimbang dilihat dari perbedaan antara nilai precision dan 

recall. Sehingga pada penelitian ini akan melakukan optimasi pada algoritma naïve bayes classifier dengan 

menggunakan cost sensitive learning. Selain itu, cost sensitive learning yang diterapkan pada penelitian ini 

diharapkan dapat menangani permasalahan data tidak seimbang pada kasus deteksi penyakit paru-paru. 

 

 

2. METODE  

 

2.1 Alur Penelitian 

Pada penelitian ini terdapat bebrapa tahapan yang akan dilakukan. Tahapan tersebut dimulai dengan 

melakukan studi literatur, identifikasi masalah, pengumpulan data, analisa data, pemodelan dan evaluasi model. 

Pada gambar 1 ditunjukkan alur dari penelitian ini. 
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Gambar 1. Alur penelitian 

Studi literatur merupakan tahapan yang dilakukan oleh peneliti untuk mengumpulkan referensi yang 

digunakan dalam memecahkan permasalahan yang diambil oleh peneliti. Proses identifikasi masalah 

merupakan tahapan untuk mendapatkan gambaran masalah yang akan dipecahkan dalam penelitian ini. Proses 

pengumpulan data merupakan proses atau tahapan yang digunakan untuk mengumpulkan data mentah dan 

feature engineering yakni proses untuk melakukan perbaikan data  serta memastikan data tidak memiliki nilai 

yang kosong untuk setiap fiturnya. Selanjutnya akan di proses pada tahap analisa data sehingga dapat 

ditentukan parameter yang tepat dengan melakukan proses analisa statistik deskriptif untuk mendapatkan 

gambaran hubungan antar parameter yang digunakan pada penelitian ini. Data yang telah melewati proses 

analisa data selanjutnya akan di proses oleh algoritma Naïve Bayes Classifier yang dioptimasi menggunakan 

cost sensitive learning. Proses terakhir adalah melakukan evaluasi model sehingga dapat mengetahui seberapa 

baik model yang dihasilkan oleh algoritma naïve bayes classifier yang telah dioptimasi dalam menyelesaikan 

permasalahan pada penelitian ini. 

 

2.2 Studi Literatur 

Pada tahap ini peneliti melakukan pengumpulan referensi yang digunakan untuk memecahkan 

permasalahan yang diambil oleh peneliti. Referensi yang digunakan pada penelitian ini diambil dari jurnal, 

buku, dan sumber lain yang terpercaya. Referensi yang diambil oleh peneliti digunakan untuk menguatkan 

teori yang dituangkan oleh peneliti dalam latar belakang sehingga peneliti dapat mengajukan solusi yang 

berjudul optimasi algoritma naïve bayes classifier menggunakan cost sensitive learning untuk klasifikasi 

penyakit paru-paru.  

 

2.3. Identifikasi Masalah 

Pada penelitian ini proses identifikasi masalah digunakan untuk mendapat gambaran yang detail 

tentang masalah yang dipecahkan dalam penelitian ini. Penyakit paru-paru merupakan salah satu penyakit 

yang menyebabkan kematian. Masyarakat sering menganggap penyakit paru-paru seperti biasa karena gejala 

yang dialami mirip dengan penyakit biasa. ketidak tahuan tersebut yang menjadi salah satu penyebab penyakit 

paru-paru mengakibatkan kematian. Dibutukan sebuah platform atau  teknologi yang dapat diakses dengan 

mudah oleh seluruh masyarakat serta dapat meberikan identifikasi awal kepada masyarakat tentang gejala 

yang dialaminya merupakan penyakit paru-paru atau bukan sehingga dapat mencegah sejak dini. 

 

2.4. Pengumpulan Data 

Pada penelitian ini menggunakan data publik yang diambil dari situs kaggle berupa file excel. Data 

tersebut berjumlah 30.000 baris data dengan 10 kolom atribut yaitu Usia, Jenis Kelamin, Merokok, Bekerja, 

Rumah Tangga, Aktivitas Begadang, Aktivitas Olahraga, Asuransi, Penyakit Bawaan, dan Hasil. Parameter 

Studi Literatur

Identifikasi Masalah

Pengumpulan Data

Analisa Data

Pemodelan dengan Algoritma 
naïve bayes classifier

Optimasi dengan Cost 
Sensitive Learning

Evaluasi Model

Kesimpulan 
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Hasil merupakan parameter yang akan dijadikan sebagai parameter target atau variable dependen. Pada tabel 

1 ditunjukkan contoh dari data yang akan diproses. 

 

Tabel 1. Dataset penyakit paru-paru 

No. Umur 
Jenis 

Kelamin 
Perokok Bekerja 

Rumah 

Tangga 

Aktivitas 

Begadang 

Aktivitas 

Olahraga 

Asuran

si 

Penyakit 

Bawaan 
Hasil 

1. Muda Pria Aktif Tidak  Ya Ya Sering Tidak  Tidak Tidak 

2. Muda  Wanita  Bwaan  Ya Tidak Tidak Sering Tidak  Ya Ya 

…           
29.000 Tua  Wanita  Pasif Ya Tidak Tidak  Sering Tidak  Ya Tidak  

30.000 Muda  Wanita  Pasif Tidak Ya Tidak  Sering Tidak  Tidak  Ya 

 

2.5 Analisa Data 

Analisa data merupakan tahapan yang digunakan oleh peneliti untuk menentukan parameter yang 

dijadikan sebagai input dari algoritma naïve bayes classifier serta untuk melakukan perbaikan fitur atau feature 

engineering. Pada penelitian ini proses analisa data dilakukan dengan beberapa tahapan yang dimulai dari 

menganalisa korelasi antar parameter, mendeteksi data seimbang atau tidak berdasarkan parameter target, 

menangani missing value, dan mengubah nilai dari parameter agar setiap nilai dari parameter dapat diproses 

oleh algoritma naïve bayes classifier. 

 

2.6 Pemodelan dengan Algoritma Naïve Bayes Classifier 

Pemodelan merupakan tahapan yang digunakan untuk mendapatkan pola terbaik berdasarkan data. 

Pada penelitian ini algoritma yang digunakan untuk memodelkan data adalah algoritma Naïve Bayess 

Classifier. Algoritma Naïve Bayes Classifier bekerja berdasarkan teorema bayes yang menggunakan 

probabilitas dalam menentukan hasil [12]. Terdapat berbagai macam algoritma Naïve Bayes Classifier antara 

lain Gausian Naïve Bayess, Multinomial Naïve Bayess, Bernauli Naïve Bayess. Pada penelitian ini jenis 

algoritma Naïve Bayes Classifier yang digunakan adalah Bernauli Naïve Bayess. Algoritma ini sangat sesuai 

digunakan ketika fitur data bersifat biner, misalnya, nilai 0 atau 1, atau benar/salah. Selain itu, algoritma ini 

juga efektif untuk melakukan klasifikasi data yang hanya memiliki 2 klas. Sehingga pemilihan algoritma 

Bernouli Naïve Bayess sangat cocok karena data yang digunakan pada penelitian ini memiliki fitur dan target 

klas bersifat biner. Cara Kerja Bernoulli Naïve Bayes [13] adalah sebagai berikut : 

a. Probabilitas A Priori 

Hitung probabilitas a priori dari setiap kelas (𝐶𝑘) berdasarkan proporsi kemunculannya dalam dataset. 

𝑃(𝐶𝑘) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 𝐶𝑘 

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 
         (1) 

 

b. Probabilitas Likelihood 

Untuk setiap fitur 𝑥𝑖 dan setiap kelas 𝐶𝑘, hitung probabilitas (𝑃 (𝑥𝑖 = 1|𝐶𝑘)) dan (𝑃 (𝑥𝑖 = 0|𝐶𝑘)) 

𝑃 (𝑥𝑖 = 1|𝐶𝑘) =
𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑥𝑖=1 𝑑𝑎𝑛 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 𝐶𝑘

𝑗𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝑠𝑎𝑚𝑝𝑒𝑙 𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 𝐶𝑘
       (2) 

𝑃 (𝑥𝑖 = 0|𝐶𝑘) = 1 −  𝑃 (𝑥𝑖 = 1|𝐶𝑘)       (3) 

 

c. Prediksi 

Diberikan data baru  𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛), hitung probabilitas posterior untuk setiap kelas 𝐶𝑘 menggunakan 

rumus: 

𝑃(𝐶𝑘|𝑋)  𝑃(𝐶𝑘)  ×  Π(𝑃(𝑥𝑖|𝐶𝑘))         (4) 

Di mana: 

𝑃 (𝑥𝑖|𝐶𝑘) =  

𝑃 (𝑥𝑖 = 1|𝐶𝑘) 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥𝑖 = 1 

𝑃 (𝑥𝑖 = 0|𝐶𝑘) 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥𝑖 = 0 

 

d. Klasifikasi 

Kelas dengan probabilitas posterior tertinggi dipilih sebagai prediksi. 

Contoh Penggunaan 

Misalkan kita memiliki dataset dengan fitur biner yang mewakili adanya atau tidaknya suatu atribut, seperti 

gejala penyakit, dan kita ingin memprediksi apakah seseorang menderita penyakit tertentu (target biner: sakit 

atau tidak sakit). Selain itu Bernoulli Naïve Bayes memiliki keunggulan antara lain : efisien untuk data biner, 

sederhana dan mudah diimplementasikan dan kinerja baik dalam kasus dengan fitur yang bernilai biner. 

 

 

2.7 Optimasi dengan Cost Sensitive Learning 
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Optimasi merupakan cara yang digunakan untuk meningkatkan akurasi dari sebuah model. Pada 

penelitian ini teknik atau metode optimasi yang digunakan adalah cost sensitive learning. Metode ini bekerja 

dengan cara memberikan bobot pada klas minoritas sehingga mampu memberikan akurasi yang optimal dan 

dapat menangani masalah data tidak seimbangan. Penentuan bobot untuk setiap klas bisa dilakukan dengan 

beberapa cara yakni secara manual atau menggunakan library yang disediakan oleh scikit-learn. Pada 

penelitian ini penentuan bobot dilakukan dengan memanfaatkan fitur yang terdapat pada library scikit-learn 

yang menggunakan modul computed_sample_weight. Pada gambar 2 menunjukkan proses algoritma Naïve 

Bayes Classifier dioptimasi dengan cost sensitive learning. 

 

 
Gambar 2. Flowchat Metode Optimasi Naive bayes dengan cost sensitive learning 

 

2.8 Evaluasi Model 

Evaluasi model merupakan tahapan yang digunakan untuk mengukur seberapa baik metode atau 

algoritma klasifikasi dalam mendeteksi penyakit paru-paru. Pada penelitian ini metode evaluasi model yang 

digunakan adalah metode confusion matrix. Confusion matrix memberikan gambaran tentang bagaimana 

performa model dalam hal prediksi benar dan salah, serta kesalahan tipe apa yang dibuat oleh model [14]. 

Confusion matrix biasanya terdiri dari empat komponen utama: True Positive (TP), True Negative (TN), False 

Positive (FP), dan False Negative (FN). 

Komponen Confusion Matrix 

True Positive (TP) 

True Positive (TP) adalah jumlah sampel yang benar-benar positif dan diprediksi positif oleh model. Ini 

menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi kelas positif dengan benar. 

True Negative (TN) 

True Negative (TN) adalah jumlah sampel yang benar-benar negatif dan diprediksi negatif oleh model. Ini 

menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi kelas negatif dengan benar. 

False Positive (FP) 

False Positive (FP) adalah jumlah sampel yang sebenarnya negatif tetapi diprediksi positif oleh model. Ini 

dikenal juga sebagai 'Type I Error'. 

False Negative (FN) 

False Negative (FN) adalah jumlah sampel yang sebenarnya positif tetapi diprediksi negatif oleh model. Ini 

dikenal juga sebagai 'Type II Error'. 

 

Berikut formula evaluasi dengan Confusion Matrix 

1. Accuracy 

Accuracy adalah proporsi prediksi yang benar (baik positif maupun negatif) dari keseluruhan prediksi. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃+𝑇𝑁)

(𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
                     (5) 

Start 

Input Data

Generate Nilai Cost 
Sensitive Learning

Naïve Bayes Classifier 
dengan Nilai Cost 
Sensitive Learning

Confusion Matrix

End
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2. Precision 

Precision adalah proporsi prediksi positif yang benar dari semua prediksi positif. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
                      (6) 

3. Recall (Sensitivity) 

Recall, juga dikenal sebagai Sensitivity atau True Positive Rate (TPR), adalah proporsi prediksi positif yang 

benar dari semua kasus positif aktual. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

4. F1-Score 

F1-Score adalah harmonisasi rata-rata dari precision dan recall, memberikan keseimbangan antara keduanya. 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                              (7) 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Pada bab ini akan dibahas hasil yang telah dilakukan berdasarkan rancangan yang dibuat pada bab 

sebelumnya. Hasil yang dibahas pada bab ini meliputi analisa data, naïve bayess classifier, optimasi naïve 

bayess classifier dengan cost sensitive learning dan evaluasi model menggunakan confusion matrix. 

 

3.1 Analisa Data 

Pada penelitian ini, data yang digunakan adalah lung disease dataset yang diambil dari Kaggle.com. 

Data ini berupa data tabular yang berisi berbagai fitur yang terkait dengan penyakit paru-paru. Sebelum 

melakukan analisis, dilakukan tahap pra-pemrosesan data seperti pengisian nilai yang hilang, label kategorikal, 

dan normalisasi data.  

Setelah pra-pemrosesan, dilakukan eksplorasi data untuk memahami distribusi dan hubungan antar 

variabel. Dari eksplorasi yang dilakukan didapat dua analisis yaitu analisis deskriptif dan analisis korelasi. Dari 

hasil analisis deskriptif  mayoritas pasien dalam dataset ini berusia antara 40-60 tahun sedangkan analisis 

korelasi, fitur-fitur seperti `umur`, `aktivitas perokok`, dan `penyakit bawaan` memiliki korelasi yang 

signifikan dengan variabel target `hasil`. 

 

3.2 Naïve Bayes Classifier 

Algoritma Naïve Bayes adalah salah satu algoritma yang digunakan untuk klasifikasi dalam penelitian 

ini. Algoritma ini bekerja berdasarkan Teorema Bayes dengan asumsi bahwa fitur-fitur yang digunakan adalah 

independen satu sama lain.  

Pada penelitian ini sebelum diproses oleh algoritma Naïve Bayes Classifier, data akan dibagi menjadi 

data latih dan data uji dengan proporsi pembagian data sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. 

Model Naïve Bayes Classifier diterapkan pada dataset dan dilakukan evaluasi menggunakan metrik-metrik 

seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Berikut adalah hasil dari model Naïve Bayes Classifier didapatkan 

akurasi sebesar 67%, presisi sebesar 82,2%, recall sebesar 70,3% dan F1-Score sebesar 75,7%. 

 

3.3 Optimasi Naïve Bayes Classifier dengan Cost Sensitive Learning 

Untuk meningkatkan performa dari model Naïve Bayes Classifier, dilakukan optimasi dengan 

menggunakan teknik Cost Sensitive Learning. Teknik ini memperhitungkan biaya dari kesalahan klasifikasi 

yang berbeda, yang dalam konteks ini, misclassification cost untuk False Negative (FN) lebih tinggi 

dibandingkan dengan False Positive (FP) karena risiko kesehatan yang lebih besar. Setelah menerapkan Cost 

Sensitive Learning  pada model Naïve Bayes Classifier, diperoleh hasil akurasi sebesar 79,6%, presisi sebesar 

86,2%, recall sebesar 82,5%, dan F1-Score sebesar 84,3%. Peningkatan performa ini menunjukkan bahwa 

model yang dioptimalkan mampu mengurangi jumlah False Negative dengan tetap menjaga tingkat False 

Positive yang rendah. 

 

3.4 Confusion Matrix 

Confusion Matrix digunakan untuk memberikan gambaran yang lebih mendetail mengenai performa 

model. Berikut adalah Confusion Matrix sebelum dan sesudah optimasi: 
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Tabel 2. Analisa nilai sebelum optimasi 
Kategori True Positive True Negative  False Positive  False Negative  

Total 3.137 863 678 1322 

 

Table 3. Analisa nilai setelah optimasi 
Kategori True Positive  True Negative  False Positive  False Negative  

Total 3.292 1489 523 696 

 

Dari Confusion Matrix di atas, dapat dilihat bahwa setelah optimasi, jumlah False Negative (696) 

lebih sedikit dibandingkan sebelum optimasi (1322), sementara jumlah False Positive menurun sedikit dari 678 

menjadi 532. Hal ini menunjukkan bahwa model yang dioptimalkan lebih efektif dalam mendeteksi kasus 

positif, yang sangat penting dalam konteks deteksi penyakit paru-paru. 

 

4. KESIMPULAN  

Pada penelitian ini yang melakukan optimasi algoritma naïve bayes classifier menggunakan cost 

sensitive learning menghasilkan akurasi sebessar 79,6 % dengan mengalami peningkatan akurasi sebesar 12% 

dari hasil akurasi sebelumnya tanpa optimasi. Selain itu, pada hasil confusion matrix yang ditunjukkan pada 

bab sebelumnya menunjukkan bahwa optimasi dengan cost sensitive learning dapat menangani data yang tidak 

seimbang. Dimana data yang digunakan sebesar 30.000 yang dibagi mejadi data latih dan data uji masing-

masing sebesar 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. 

Berdasarkan hal tersebut menunjukkan bahwa penelitian ini dapat memberikan hasil yang optimal 

dalam mendeteksi penyakit paru-paru dengan data yang tidak seimbang dengan melakukan teknik optimasi. 

Sehingga pada penelitian berikutnya dapat menguji pendekatan solusi yang diberikan pada penelitian ini 

dengan menerapkan pada kasus yang berbeda. Selain itu, penelitian ini masih berpotensi untuk dilakukan 

improvisasi guna untuk meningkatkan akurasi. 
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