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Abstract

Liver disease is caused by inflammation of the liver. WHO shows nearly 1.2 million people in Southeast
Asia and Africa per year die from this disease. Therefore, a diagnosis is needed as soon as possible to
get further treatment. To make a diagnosis, a classification algorithm is needed which in this study uses
the C4.5 algorithm. However, the algorithm is not optimal for forming a decision tree because it requires
loading all cases into memory. Therefore, it is necessary to optimize using genetic algorithms to form
simpler rules by selecting attributes and trying various possible combinations of attributes until the most
optimal combination is obtained. In the evaluation results, the rules generated by optimization are
simpler, namely as many as 32 rules when compared to without optimization, which are more complex,
which are 145 rules. Then in the evaluation of accuracy, the rules with optimization resulted in a better
accuracy of 70,7% when compared to the accuracy of the rules without optimization of 68,9%.
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1. Pendahuluan

Penvyakit Liver merupakan penvakit krusial pada organ hati di mana penvakit tersebut diakibatkan oleh
inflamasi pada hati yang disebabkan infeksi virus, bahan beracun, atau bakteri sehingga hati kesulitan
untuk berfunasi sebagaimana mestinya [1]. Berdasarkan data vana dikeluarkan oleh WHO (World
Health Organization) bahwa setidaknya hampir 1.2 juta orang per tahun di kawasan Asia Tenggara dan
kawasan Afrika mengalami kematian akibat terserang penyakit ini [2]. Agar penyakit tersebut tidak
semakin parah, maka dari itu diperlukan diagnosis sejak dini agar penderita mendapatkan penanganan
sesegera mungkin.

Beberapa penelitian terkait pernah dilakukan sebelumnya. Penelitian Rahman [3] membahas tentana
perbandingan antara algoritma decision tree C4.5 dan algoritma naive bayes dalam melakukan
klasifikasi pada diaanosis penvakit liver menaaunakan peranakat lunak RapidMiner. Berdasarkan hasil
penelitian, didapatkan bahwa algoritma naive bayes mendapatkan akurasi sebesar 67.05% sementara
algoritma decision tree C4.5 mendapatkan akurasi yang lebih tinggi yaitu sebesar 70.29%. Penelitan
lainnya vaitu dilakukan oleh Utami [4] di mana dalam penelitian tersebut membahas tentana
penaaunaan teknik klasifikasi atribut menaaunakan naive baves. Sebelum dilakukan klasifikasi atribut
menggunakan naive bayes, digunakan Algoritma Genetika dan Bagging untuk seleksi atribut yang
berpenaaruh agar lebih optimal untuk memprediksi penvakit liver dengan dataset yana didapatkan dari
UCI Machine Learning Repository. Dari hasil analisis, didapatkan bahwa dengan hanya menggunakan
algoritma klasifikasi naive bayes saia, didapatkan akurasi sebesar 66,66%. Sedanagkan jika algoritma
naive baves tersebut dikombinasikan dengan algoritma genetika dan bagging, maka didapatkan
akurasi yang lebih baik sebesar 72,02%.

Pada penelitian ini penulis akan melakukan klasifikasi diaanosis penvakit liver menaagunkan algoritma
decision tree C4.5. Namun dikarenakan algoritma C4.5 kurang optimal dalam membentuk suatu pohon
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keputusan/aturan yana menaharuskan memuat seluruh kasus ke dalam memori pohon keputusan,

maka akan dilakukan kombinasi algoritma menggunakan Algortima Genetika untuk pembentukan

aturan vang lebih optimal dengan cara menvyeleksi atribut, mencoba berbagai kemunakinan kombinasi

atribut sampai didapatkan aturan vang paling optimal untuk dilakukan diagnosis dengan harapan akan

mendapatkan akurasi yang lebih tinggi dan waktu diagnosis yang lebih cepat dibandingkan dengan
diagnosis dengan Algoritma C4.5 tanpa kombinasi Algoritma Genetika untuk seleksi atribut.

2. Metode Penelitian

2.1. Alur Penelitian

Berdasarkan diagram alur penelitian pada gambar 1, dalam penelitian ini penulis menggunakan dataset
yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Dari data penelitian yang telah ada kemudian
dilakukan proses prepocessing data yang mencakup pembersihan data yang mengandung missing
value, penghilangan atribut yang tidak relevan, dan diskritisasi data. Setelah tahap prepocessing data
selesai, dilanjutkan dengan pembangunan model C4.5 tanpa seleksi atribut menggunakan algoritma
genetika dan pembangunan model C4.5 dengan seleksi atribut menggunakanalgoritma genetika. Pada
tahap evaluasi dilakukan dengan membandingkan jumlah rules, dan confusion matrix menggunakan
data uji antara model yang telah dilakukan seleksi atribut dan belum dilakukan seleksi atribut.

Dataset penyakit
liver

h 4

Pembersihan Data » P[_embersman Alribut »  Diskritisasi Data
Tidak Berpengaruh

Pemecahan data
latih, data uji

Pembentukan model Pemecahan data latih
C4.5 + algoritma C4.5 dan data latih
genetika algoritma genetika

A
A

h J

Evaluasi model dengan
confusion matrix .
menggunakan data uji

Gambar 1. Diagram Alur Penelitian

2.2. Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang didapat dari Machine Learning Repository UCI
(Universitas California Invene) bernama Indian Liver Patient Dataset (ILPD) dengan alamat web:;
http://archive.ics.uci.edu/ml/ dalam bentuk file comma separated value (csv). Data ini terdiri dari 10
atribut berisi 583 record data, 416 record untuk kelas penderita penyakit liver dan 167 record untuk
kelas tidak menderita penyakit liver. Deskripsi pada setiap atribut dapat di lihat pada Tabel 1.

330



Jurnal Elektronik lImu Komputer Udayana p-ISSN: 2301-5373
Volume 11, No 2. November 2022 e-ISSN: 2654-5101

Tabel 1. Deskripsi Data ILPD

Atribut Deskripsi Tipe Data

Age Umur Numerik
Gender Jenis Kelamin Kategorik
B Total Bilirubin Numerik
DB Direct Bilirubin Numerik
Alkphos Alkaline Phosphotase Numerik
Sgpt Alamine Aminotransferase Numerik
Sgot Aspartate Aminotransferase Numerik
TP Total Protiens Numerik
ALB Albumin Numerik
A/G Ratio Albumin and Globulin Ratio Numerik
Class Data Clases Numerik

1: Positive

2: Negative

2.3. Pembersihan Atribut Tidak Berpengaruh

Pada tahap ini akan dilakukan proses seleksi atribut yang tidak berpengaruh terhadap pengambilan
keputusan penyakit liver menggunakan perangkat lunak SPSS dengan metode pearson correlation.

2.4. Diskritisasi Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini memiliki beberapa atribut dengan data numerik yang sulit
diterapkan pada algoritma decision tree C4.5 sehingga perlu dilakukan transformasi data dengan
diskritisasi di mana pada penelitian ini menggunakan algoritma entropy-based discretization agar
atribut dengan data numerik continyu bisa diubah menjadi data kategorikal dengan beberapa segmen
atau interval. Berikut merupakan cara kerja dari algoritma ini:

1. Mengurutkan data atribut yang akan dilakukan diskritasi
2. Hitung entropy dari keseluruhan dataset
3. Untuk setiap split data didalam atribut yang telah diurutkan:
a. Hitung entropy di setiap bin data dengan rumus pada persamaan (1).
Entropy (S) = —2Xi-1p; log, (p) @)
Keterangan :
S = Himpunan kelas
n = jumlah kategori
pi = nilai probabilitas pada kategori i
b. Hitung information gain dengan menggunakan rumus pada persamaan (2).
Info Gain(S,A) = Entropy(s) — Z?zl% Entropy(S;) (2)
Keterangan:
S = Himpunan kelas
A = Attribut
n = Jumlah kategori
|Si| = Jumlah kelas pada kategori ke i
|S| = Jumlah kelas dalam S
Pilih posisi split (bin) dengan nilai gain paling tinggi
Lakukan proses rekursif untuk setiap split yang telah ditentukan sampai dengan kondisi
terminate. Kondisi terminate bisa dilakukan jika telah mencapai bin yang ditentukan atau jika
gain dibawah dari treshold tertentu.

ok

2.5. Pemecahan Data Latih dan Data Uji

Pada tahap ini akan dilakukan proses untuk pemecahan data latih dan data uji dengan perbandingan
80:20. Lalu dari data latih 80% tersebut akan dibagi menjadi data latih C4.5 dan data latih algoritma
genetika dengan proporsi 80:20 di mana total data latih algoritma genetika akan sama dengan total
data testing. Nantinya data latih C4.5 akan digunakan untuk membentuk model decision tree C4.5 lalu
data latih algoritma genetika akan digunakan untuk mengukur tingkat akurasi dari model C4.5 yang
nantinya juga dipergunakan untuk indikator nilai fithess. Kemudian data uji akan dilakukan untuk
melakukan pengujian terhadap model decision tree yang belum dan telah dilakukan seleksi atribut.
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2.6. AlgoritmaC4.5

Algoritma C4.5 adalah salah satu algoritma klasifikasi berbentuk decision tree yang merupakan
pengembangan dari algoritma ID3 [5]. Algoritma ini akan membentuk decision tree menggunakan nilai
gain ratio. Tahapan alur kerja proses dari algoritma ini dapat diilustrasikan melalui Gambar 2 [6].

¥

i' Data Training ;

Buat simpul akar
berdasarkan nilai gain
ratio tertinggi

Y

«—

Y
Hitung nilai entropy,
gain, split, dan gain

Buat simpul cabang
berdasarkan gain ratio
tertinggi

Va £ » Tidak
Hasil model C4.5 j sma s
MasuK ponon.

Gambar 2. Diagram Alur Algoritma C4.5

A

ratio setiap atribut
terpilih

Berdasarkan flowchart pada gambar 2, diawali dengan proses perhitungan nilai entropy di mana nilai
tersebut menggambarkan distribusi probabilistik untuk mengukur tingkat homogenitas distribusi kelas
pada suatu dataset. Semakin tinggi nilai entropy berarti bahwa nilai informasi pada dataset tersebut
semakin imputrity (tidak pasti) [7]. Rumus perhitungan entropy terdapat pada persamaan (1). Setelah
perhitungan nilai entropy selesai dilanjutkan dilakukan perhitungan nilai gain dan split untuk mengukur
keefektifan suatu atribut dalam melakukan klasifikasi [8] dan mengukur informasi potensial suatu
entropy [9]. Perhitungan gain dan split info dapat dilihat pada persamaan (2) dan (3). Terkahir yaitu
proses penghitungan gain ratio untuk menentukan keputusan di mana gain ratio memiliki nilai besar
jika data menyebar secara rata dan bernilai kecil jika semua data masuk ke dalam satu cabang [10].
Rumus untuk menghitung gain ration dapat dilihat pada persamaan (4).

Splitinfo(S,4) = — ?+1% log, % .
GainRatio(s,4) = —2m@ @
SplitEntropy (A)
Keterangan :
A = Atribut

S = Himpunan kelas

n = jumlah kategori

|Si| = Jumlah kelas pada kategori ke i
|S| = Jumlah kelas dalam S

2.7. Pembentukan Model Algoritma C4.5 dengan Algoritma Genetika

Algoritma genetika merupakan algoritma yang diterapkan sebagai pendekatan untuk mengidentifikasi
pencarian nilai dan solusi bagi berbagai permasalahan optimasi [11].
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Inizializasi populast

- Populazi baru - Crossover

h J

Hitung nilai fitness

Selesln orang tua » Mutasi

Gambar 3. Diagram Alur Algoritma Genetika

Berdasarkan diagram alur algoritma genetika pada gambar 3, algoritma genetika memiliki struktur
sebagai berikut [12].

1.

Inisialisasi populasi awal

Tahapan awal dalam algoritma genetika dimulai dengan inisialisasi populasi yang dibentuk dari
sekumpulan N individu secara random. Setiap individu akan memiliki sebuah kromosom. Individu -
individu ini mempresentasikan sekumpulan solusi yang diinginkan. Dalam penelitian ini,
pembentukan kromosom menggunakan nilai biner yang merepresentasikan setiap atribut apakah
digunakan atau tidak selama proses pelatihan. Lalu untuk penentuan jumlah individu pada populasi
awal digunakan metode kombinasi faktorial dari atribut yang ada. Dari 10 atribut yang ada akan
dilakukan kombinasi dengan menghilangkan 1 atribut pada setiap individu, maka jumlah kombinasi
bisa didapatkan dengan rumus pada persamaan (5).

cd= 1% — 10 Kombinasi )

9!1!
Perhitungan nilai fitness

Tahap kedua dari proses algoritma genetika ada perhitungan nilai fithess untuk melakukan evaluasi
pada suatu individu. Pada proses perhitungan nilai fitness setiap individu, akan memanfaatkan nilai
akurasi data latih C4.5 dari model C4.5 yang terbentuk dari individu algoritma genetika
menggunakan data latih algoritma genetika.

Seleksi orang tua

Tahap selanjutnya adalah proses seleksiorang tua yaitu memilih individu terbaik yang akan tetap
berada pada populasi (elitisme).Pada penelitianini, penulis menggunakan metode seleksi Roulette-
Whell yang akan menghitung nilai probabilitas setiap individu dari nilai interval kumulatif nilai fithess
masing masing individu dibagi dengan nilai total nilai fitness dari semua individu lalu memilih secara
acak parent menggunakan bilangan random (0-1) dengan probabilitas setiap individu < bilangan
random.

4. Mutasi

333



Sampurna, dkk.

Seleksi Atribut Pada Diagnosis Penyakit Liver Menggunakan

Decision Tree Dengan Algoritma Genetika

Mutasi merupakan proses dalam Algoritma Genetika yang bertujuan untuk mengubah gen-gen

tertentu dalam sebuah kromosom. Pada peneletian ini, Semua gen yang ada didalam individu akan

dilakukan proses mutasi. Proses mutasi pada penelitian ini dilakukan dengan cara membalikan

bilangan biner. Mutasi setiap gen akan dilakukan jika pembangkitan bilangan random di setiap gen
< Probabilitas mutasi.

5. Kondisi berhenti

Kriteria berhenti dari algoritma genetika yang dipakai yaitu menggunakan steady state atau telah
konwvergen dimana jika nilai fitness tidak mengalami perubahan selama 50 generasi dengan nilai
threshold 0,001.

2.8. Confusion matrix

Confusion matrix merupakan salah satu metode yang digunakan untuk melakukan evaluasi terhadap
hasil klasifikasi. Matriks tersebut dibangun berdasarkan nilai true positive, true negative, false positive,
false negative. Contoh untuk confusion matrix dalam mengevaluasi hasil klasifikasi2 kelas dapat dilihat
pada tabel 2.

Tabel 2. Confusion Matrix

Kelas Prediksi Kelas Oleh Sistem

Sebenarnya Positive Negative
Positive TP FN
Negative FP TN

Keterangan:

TP = True Positive (total prediksi benar dari data positif)
FN = False Negative (total prediksi salah daridata positif)
TN = True Negative (total prediksi benar dari data negatif)
FP = False Positive (total prediksi salah dari data negatif)

Dari confusion matrix pada tabel 2, maka akan didapatkan nilai acuracy, precision, recall, f-1 score
dengan rumus pada persamaan 6, 7, 8, dan 9.

Accuracy = IV (6)
(TP+FP+FN+TN)
Precision = ——2 )
(TP+FP)
Recall = =22 ()]
(TP+FN)
F—1Score = (2xRecall+Precision) (9)

(Recall+Precision)

2.9. Desain Evaluasi

Evaluasi yang akan digunakan penulis pada penelitian ini yaitu dengan menggunakan confusion matrix
dan membandingkan nilai acuracy, precision, recall, f-1 score, pada data testing dan jumlah rules yang
terbentuk dari data training antara model decision tree yang telah dilakukan optimasi rules dan tanpa
optimasi rules menggunakan algoritma genetika.

3. Hasil dan Pembahasan

Pada proses prepocessing data tahap pembersihan atribut tidak berpengaruh menggunakan perangkat
lunak SPSS dengan metode pearson correlation, ditemukan bahwa atribut TP tidak memiliki korelasi
yang signifikan terhadap atribut kelas sehingga atribut tersebut tidak akan digunakan selama proses
pelatihan dan pengujian. Kemudian pada proses hasil kombinasiatribut sebelumdan setelah dilakukan
seleksi dengan total waktu komputasi selama 3 menit 48 detik. Hasil kombinasi atribut tersebut dapat
dilihat pada Tabel 3.
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Tabel 3. Hasil perbandingan kombinasi atribut
Kombinasi Atribut

Sebelum seleksi atribut | Age, Gender, TB, DB, Alkphos,
SGPT, SGOT, ALB, A/G Ratio
Setelah seleksi atribut | Age, SGOT, ALB, A/G Ratio

Setelah proses seleksiselesai, dilanjutkan proses pengujianuntuk decisiontree C4.5 dengan optimasi
menggunakan algoritma genetika dan tanpa optimasi menggunakan algoritma genetika. Terdapat 2
jenis pengujian, di mana pengujian yang pertama yaitu untuk melihat perbedaan jumlah
(kesederhanaan) rules decision tree tanpa seleksi atribut dan dengan seleksi atribut pada data latih.
Lalu pengujian yang kedua yaitu untuk pengukuran evaluasi confusion matrix dengan data uji pada
rules yang telah dilakukan seleksi atribut dan belum dilakukan seleksi atribut. Dari hasil perbandingan
seleksi atribut menggunakan algoritma genetika, maka didapatkan atribut yang terseleksi yaitu
sebanyak 5 atribut, sehingga tersisa 4 atribut kombinasi terbaik.

3.1. Pengujian Jumlah (Kesederhanaan) Rules

Pengujian ini dilakukan proses perbandingan jumlah (kesederhanaan) rules decision tree C4.5 dengan
dan tanpa optimasi menggunakan algoritma genetika.

Tabel 4. Hasil perbandingan jumlah rules
Jumlah Rules

Algoritma C4.5 145
Algoritma C4.5 + Algoritma Genetika 52

Pada Tabel 4 disajikan hasil perbandingan jumlah rules di mana rules yang dihasilkan jika
menggunakan algoritma C45 tanpa optimasi yaitu sebanyak 145, sedangkan jika menggunakan
algoritma C45 dengan optimasi yaitu sebanyak 52.

3.2. Pengujian Menggunakan Confusion Matrix

Pengujian ini dilakukan untuk melakukan evaluasi dengan membandingkan nilai akurasi, precision,
recall, dan f1 score antara hasil klasifikasi model C4.5 dengan optimasi algoritma genetika dan model
C4.5 tanpa optimasi algoritma genetika dengan data uji.

- 60
- 68

- 50

-40

- 30

- 20

positive negative

positive

Actual Values

negative

Predicted Values

Gambar 4. Confusion matrix model C4.5
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Gambar 5. Confusion matrix model C4.5 + Algoritma Genetika

Berdasarkan Confusion matrix hasil evaluasi data uji dengan model C4.5 tanpa optimasi dengan
algoritma genetika pada Gambar 4 didapatkan nilai TP=68, FN=18, FP=18, TN=12 sedangkan model
C4.5 tanpa optimasi algoritma genetika pada Gambar 5 didapatkan nilai TP=80, FN=6, FP=28, TN=2,
sehingga didapatkan nilai accuracy, precision, recall, dan f-1 score pada Tabel 5.

Table 5. Hasil perbandingan evaluasi confusion matrix

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Algoritma C4.5 68,9% 79% 79% 79%
Algoritma C4.5 +
, , 70,7% 74% 93% 82,4%
Algoritma Genetika

Berdasarkan hasil pengujian melalui confusion matrix pada Tabel 5, pembentukan model dengan
algoritma genetika memiliki perbandingan cukup jauh di mana dengan dilakukannya seleksi atribut,
mendapatkan akurasi sebesar 70,7%. Namun jika tanpa dilakukan seleksi attribut, didapatkan akurasi
sebesar 68,9%.

4, Kesimpulan

Pada skenario pengujian pertama, didapatkan bahwa jumlah rules yang telah dilakukan seleksi atribut
yaitu 52 rules, sedangkan jumlah rules yang tidak dilakukan seleksi atribut yaitu 145 rules. Hal ini
menunjukkan bahwa dengan dilakukannya optimasi, berhasil menyederhanakan rules yang dibentuk
untuk mengambil suatu keputusan terkait dengan penyakit liver.

Sedangkan pada skenario pengujian kedua, didapatkan bahwa dengan dilakukannya seleksi atribut,
dapat meningkatkan akurasi secara signifikan. Pada hasil pengujian tanpa seleksi atribut, didapatkan
akurasi sebesar 68,9% kemudian pada pengujian dengan seleksi atribut, didapatkan akurasi lebih
tinggi, yaitu sebesar 70,7%.
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