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Abstrak

Penyakit gigi merupakan kondisi yang dialami ketika muncul rasa sakit pada organ gigi dan mulut karena gigi
berlubang atau gangguan lainnya. Kesehatan gigi sangat penting sebab gigi termasuk organ penting pada sistem
pencernaan, jika terjadi gangguan dapat menyebabkan masalah kesehatan lainnya. Bahkan peradangan gigi dan
gusi yang parah jika tidak segera ditangani dapat menimbulkan penyakit mematikan seperti stroke, diabetes dan
Jantung. Kasus penyakit gigi yang terjadi di UPTD Puskesmas Cingambul setiap tahunnya masih mengalami
peningkatan, bahkan penyakit dengan kondisi yang parah seringp28l dikeluhkan. Namun pelayanan kesehatan gigi
di sana masih terbatas karena tidak ada dokter yang bertugas. Oleh karena itu, diperlukan sebuah ()dc yang
mampu mengklasifikasikan tingkat risiko diagnosis gigi agar dapat mem penanganan yang tepat. Penelitian ini
bertujuan untuk menerapkan algoritma Naive Bayes dengan metodologi Knowledge Discovery in Database (KDD)

k mengklasifikasikan diagnosis gigi berdasarkan risiko parah, sedang dan ringan. Pengujian penerapan
algoritma Naive Bayes dilakukan dengan sembilan skenario k-fold cross-validation. Penggunaan 3-fold cross-
validation menunjukan performa terbaik dengan akurasi 93,33% dan nilai kappa 0,855 yang termasuk kategori
klasifikasi Very Good. Sedangkan rata-rata hasil pengujian memperoleh accuracy 92,32% dan nilai kappa 0,833
yang termasuk kategori klasifikasi Very Good. Sehingga, algoritma Naive Bayes dinilai mampu
mengklasifikasikan tingkat risiko diagnosis gigi yang terjadi di UPTD Puskesmas Cingambul dengan baik karena
memiliki nilai accuracy cukup baik dan nilai kappa yang termasuk kategori Very Good.

Kata kunci: cross-validation, diagnosis gigi, KDD, naive bayes

IMPLEMENTATION NAIVE BAYES FOR CLASSIFICATION DENTAL DIAGNOSIS
RISK LEVEL IN UPTD CINGAMBUL PUBLIC HEALTH CENTER

Abstract

Dental disease is a condition that is experienced when pain occurs in the dental and oral organs due to cavities
or other disorders. Dental health is very important because teeth are an important organ in the digestive system,
in case of disruption can cause other health problems. Even severe inflammation of the teeth and gums if not
treated immediately can lead to deadly diseases such as stroke, diabetes and heart disease. Cases of dental disease
that occur in UPTD Cingambul Public Health Center every vear still experience in increase, even diseases with
severe conditions are often complained. But dental health services there are still limited because there are no
doctors on duty. Therefore, a method is required that is able to classify the risk level of dental diagnosis in order
to assess the appropriate treatment. The study aims to apply the Naive Bayes algorithm with the Knowledge
Discovery in Database (KDD) methodology to classify dental diagnoses based on severe, moderate and mild risks.
Testing of naive bayes algorithm implementation was conducted with nine k-fold cross-validation scenarios. The
use of 3-fold cross-validation showed the best performance with 93 33% accuracy and kappa value of 0.855 which
belongs to the Very Good classification category. While the average test result obtained accuracy 92.32% and
kappa value of 0.833 which belongs to the category of classification Very Good. Thus, Naive Bayes algorithm is
considered able to classify the level of risk of dental diagnosis that occurs in UPTD Cingambul Public Health
Center well because it has a good accuracy value and kappa value thar belongs to the Very Good category.

Keywords: cross-validation, dental diagnosis, KDD, natve bayes
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1. PENDAHULUAN

Penyakit gigi merupakan kondisi yang dialami
ketika muncul rasa sakit pada organ sekitar gigi dan
mulut yang disebabkan karena gigi berlubang atau hal
lainnya. Kesehatan gigi sangatlah penting karena gigi
merupakan salah satu organ sistem pencernaan
tempat menghancurkan makanan, jika terjadi
gangguan dapat menyebabkan masalah kesehatan
lain. Bahkan pada kondisi yang parah jika tidak
segera ditangani peradangan pada gigi dan gusi dapat
menyebar sampai jaringan  periodontal  yang
menyebabkan penyakit mematikan seperti stroke,
jantung dan diabetes [1]. Penyakit gigi menimbulkan
ketidaknyamanan yang seringkali dikeluhkan orang-
orang. Berdasarkan data The Global Burden of
Disease Study pada tahun 2017 hampir 3,5 miliar
penduduk di dunia mengalami penyakit gigi dan
mulut. Diperkirakan secara global sebanyak 2.3
iau‘ penduduk mengalami karies gigi permanen dan
lebih dari 530 juta anak menderita karies gigi sulung
[2]. Di Indonesia berdasarkan hasil Riset Kesehatan
Dasar (RIKESDAS) yang dilakukan Kementerian
Kesehatan pada tahun 2018 sebanyak 57.6%
penduduk Indonesia mengalami penyakit gigi, namun
baru 10,2% yang mendapat penanganan dari tenaga
medis [3]. Hal ini menunjukan bahwa pelayanan
kesehatan gigi di Indonesia masih rendah.

Begitu pula dengan pelayanan kesehatan gigi di
UPTD Puskesmas Cingambul yang masih rendah.
Karena rasio antara tumpatan dan pencabutan gigi
pada tahun 2016 hanya mencapai rasio 0,02, pada
tahun 2017 dengan rasio 0,45 dan pada tahun 2018
dengan rasio 032. Berdasarkan rekomendasi
Kementerian  Kesehatan  indikator  pelayanan
kesehatan gigi yang baik ketika rasio antara
pencabutan dan tumpatan gigi mencapai 1:1 [4]. Pada
tahun 2020 di Poli Gigi UPTD Puskesmas Cingambul
tercatat sebanyak 496 kunjungan. Dengan diagnosis
karies gigi sebanyak 15 kasus, penyakit pulpa dan
jaringan periapikal sebanyak 337 kasus, gingivitis
dan jaringan periodontal sebanyak 47 kasus, kelainan
dentofasial dan maluklosi sebanyak 3 kasus, serta
gangguan gigi dan jaringan sebanyak 94 kasus.
Diagnosis penyakit pulpa dan jaringan periapikal
menjadi salah satu diagnosis dengan kondisi parah
yang sering dikeluhkan di Poli Gigi UPTD
Puskesmas Cingambul. Namun, yang menjadi
masalah di  UPTD  Puskesmas  Cingambul
pelayanannya masih sangat terbatas karena tidak ada
dokter yang bertugas. Sehingga hanya menangani
pelayanan dasar saja seperti pencabutan ringan,
penambalan atau pemberian antibiotik. Ketika ada
suatu diagnosis dengan kondisi yang parah akan
dirujuk ke rumah sakit untuk mendapatkan
penanganan yang tepat. Oleh karena itu, dibutuhkan
sebuah metode yang mampu mengklasifikasikan
tingkat risiko berbagai diagnosis gigi yang terjadi di
UPTD Puskesmas Cingambul agar dapat segera
ditangani dengan tindakan yang tepat. Salah satu
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caranya dengan menganalisis data riwayat kunjungan

Poli Gigi UPTD  Puskesmas  Cingambul
menggunakan data mining metode klasifikasi.

Data mining adalah proses penambangan
informasi terpendam dalam sebuah database yang
sebelumnya tidak diketahui [5]. Metode klasifikasi
merupakan metode yang mengekstraksi  model
dengan mengelompokan data latih pada sebuah kelas
[6]. Metode ini telah dipakai pada beberapa penelitian
sebelumnya untuk mendsiagnosis berbagai jenis
penyakit. Penelitian dilakukan untuk mendiagnosis
penyakit fuberculosis dengan mengkomparasikan
beberapa algoritma klasifikasi yaitu C4.5 yang
memperoleh accuracy 84,56% dan nilai AUC 0,938,
Naive Bayes memperoleh accuracy 94,18% dan nilai
AUC 0,977 serta Neural Nerwork yang memperoleh
accuracy 89.89% dan nilai AUC 0975 [7].
Kemudian, algoritma Naive Bayes dipakai untuk
mengklasifikasikan penyakit diabetes mellitus yang
memperoleh accuracy 90.20% dan nilai AUC 095
yang termasuk Excellent Classification [8]. Selain itu,
algoritma klasifikasi juga dipakai untuk memprediksi
penyakit jantung diantaranya Naive Bayes dengan
accuracy 83% dan nilai AUC 0.9, Neural Network
dengan accuracy 81% dan nilai AUC 0,89 sedangkan
Random Forest memperoleh accuracy 82% dan nilai
AUC 0,89 [9]. Sehingga penggunaan algoritma Naive
Bayes dinilai memiliki performa yang baik dalam
mengklasifikasikan berbagai jenis penyakit karena
memperoleh accuracy maupun AUC yang cukup
tinggi. Naive Bayes merupakan pengklasifikasian
yang menggunakan teknik probabilitas untuk
memprediksi kejadian di masa depan berdasarkan
kemiripan di masa lalu, dengan kelebihan dapat
menangani atribut numerik maupun kategorikal,
memiliki kecepatan waktu yang tinggi dan tidak
memerlukan data latih yang besar [10].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini dilakukan untuk mengklasifikasikan tingkat risiko
diagnosis gigi yang terjadi di UPTD Puskesmas
Cingambul berdasarkan padarisiko parah, sedang dan
ringan. Dengan tujuan untuk meningkatkan
pelayanan kesehatan gigi di UPTD Puskesmas
Cingambul dengan cara menentukan tingkat risiko
dari setiap diagnosis yang terjadi agar dapat menilai
penanganan yang tepat.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian dilakukan dengan menggunakan data
riwayat kunjungan Poli Gigi UPTD Puskesmas
Cingambul pada tahun 2020 sebanyak 496 records
yang terdiri dari 12 atribut yaitu Nama, Alamat, Jenis
Kelamin, Usia, Keluhan Kondisi Gigi, Sisa Akar,
Gusi Bengkak, Gigi Tumbuh, Skala Nyeri, Diagnosis,
Tindakan dan Observasi. Metodologi yang dipakai
pada penelitian ini adalah Knowledge Discovery in
Database (KDD) vyang merupakan scbuah
pendekatan analis untuk memodelkan kumpulan data
menjadi  pengetahuan  yang berguna dengan




melakukan  tahap-tahap  pengurangan dimensi

sehingga pola yang dibangun dinilai lebih efektif

[11]. KDD terdiri dari lima tahap yaitu :

1. Data Selection
Tidak semua atribut dari data yang telah
terkumpul digunakan. Pada tahap ini dilakukan
pemilihan atribut relevan untuk klasifikasi
tingkat risiko diagnosis gigi  yaitu Jenis
Kelamin, Usia, Keluhan Kondisi Gigi, Sisa
Akar, Gusi Bengkak, Gigi Tumbuh, Skala
Nyeri, Diagnosis, Tindakan dan Observasi.
Karena metode klasifikasi termasuk supervised
learning yang membutuhkan label pada data
latihnya [6], maka atribut Observasi dipilih
sebagai label yang terdiri dari tiga class yaitu
parah, sedang dan ringan.

2. Data Preprocessing
Proses yang dilakukan pada tahap ini
diantaranya  memeriksa  missing  value,
inkonsisten data atau data yang tidak relevan.
Dari data yang telah terkumpul masih terdapat
beberapa missing value, sehingga dilakukan
penanganan dengan menghapus records yang
memiliki  missing  value  karena  tidak
memberikan informasi jika tetap dipertahankan
[12]. Dari total 496 records sebanyak 46 records
missing value dihapus dan tersisa 450 records
saja.

3. Data Transformation
Tahap ini dilakukan untuk mengubah atau
mentransformasikan data menjadi simbol atau
coding agar sesuai dengan algoritma yang
dipakai untuk mempermudah proses
penambangan informasi. Beberapa algoritma
dirancang untuk dapat menangani atribut
numerik dan kategorikal, namun pada algoritma
klasifikasi atribut kategorikal dianggap lebih
bermanfaat pada tahap penambangan [13]. Oleh
karena itu, atribut Usia yang memiliki tipe
numerik diubah menjadi 7 interval kategori atau
bins dengan menggunakan metode
Discretization by  Binning  menggunakan
RapidMiner. Sebelumnya ditentukan parameter
batas minimal 1 dan maksimal 80 sesuai dengan
data yang diperoleh. Hasil dari tahap
transformasi data dengan Discretization by
Binning terlihat pada Tabel 1 :

Tabel 1. Hasil Transformasi dengan Discretization by Binning

Interval  Keterangan Inisiali

Range 1 1-123 Usia 1- 12 Tahun
Range 2 123-236 Usia 13 - 23 Tahun
Range 3 23.6-349 Usia 24 - 34 Tahun
Range 4 349 -46.1 Usia 35 - 46 Tahun
Range 5 46,1 -574 Usia 47 - 57 Tahun
Range 6 574 -687 Usia 58 - 68 Tahun
Range 7 68.7- 80 Usia 69 - 80 Tahun

4. Data Mining
Pada tahap ini dilakukan penerapan algoritma
Naive Bayes untuk mengklasifikasikan tingkat
risiko diagnosis gigi pada UPTD Puskesmas
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Cingambul. Algortima Naive Bayes bekerja

dengan melakukan pengklasifikasian

berdasarkan nilai probabilitas pada setiap

atributnya  [10].  Naive Bayes memiliki

persamaan rufgfl scbagai berikut :
P(X|H)P(H)

P(H|X) = 1
@ = =7 M)
Adapun tahap-tahap dari algoritma Naive Bayes

seperti pada Gambar 1 di bawah ini :

Baca data
training

Hitung total probabilitas
setiap kelas kejadian

I

Hitung probabilitas setiap
kasus per kelas

I

Kalikan semua variabel kelas

Bandingkan hasil per kelas

Gambar 1. Tahap Algoritma Naive Baves

Pengujian  algoritma Naive Bayes pada
penelitian ini dilakukan dengan menggunakan
metode k-fold cross-validation dengan sembilan
Bemlri() pengujian mulai dari 2-fold, 3-fold, 4-
fold, 5-fold, 6-fold, 7-fold, 8-fold, 9-fold dan 10-
fold. K-fold cross-validation merupakan metode
validasi yang membagi secara random seluruh
data menjadi dara training dan data testing,
dengan  keuntungan memanfaatkan  data
sebanyak mungkin untuk pelatthan dengan
beberapa kali iterasi pengujian sesuai dengan
nilai k yang ditentukan [14].
Evaluation/interpretation

Dari sembilan skenario pengujian yang telah
dilakukan selanjutnya dievaluasi untuk menilai
performa dari penggunaan algoritma Naive
Bayes pada dataset Poli Gigi UPTD Puskesmas
Cingambul berdasarkan nilai accuracy dari
confussion matrix dan nilai kappa. Nilai kappa
merupakan analisis statistik berdasarakan pada
class yang berbeda, adapun klasifikasi nilai
kappa menurut Altman (1991) yaitu sebagai
berikut [15]:

<02 : Poor

b. 021-040 : Fair

c. 041-0,60 : Moderate

d. 061-080 :Good

e. 081-100 : VeryGood




3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini dilakukan untuk
mengklasifikasikan tingkat risiko diagnosis gigi
dengan menggunakan metodologi  Knowledge
Discovery in Database (KDD). Data yang digunakan
adalah data riwayat kunjungan Poli Gigi UPTD
Puskesmas Cingambul, setelah melewati tahap data
selection,  data  preprocessing  dan  dam
transformation diperoleh sejumlah 450 records yang
terdiri dari 9 atribut dengan 1 label/class. Beberapa
tahap algoritma Naive Bayes yaitu sebagai berikut :

1. Membaca data training
2. Menghitung probabilitas setiap kelas

Dari data yang digunakan terdapat 3 class
dengan class parah berjumlah 319, sedang
berjumlah 56 dan ringan berjumlah 75. Untuk
menghitung probabilitas pada setiap kelasnya
dengan menghitung jumlah setiap kelas dibagi
dengan seluruh data. Probabilitas setiap kelas
disajikan pada Tabel 2 di bawah ini :

Tabel 2. Probabilitas Setiap Kelas
Kelas Jumlah Probabilitas Kelas

P(H)

Parah 319 0709
Sedang 56 0,124
Ringan 75 0.167

3. Menghitung probabilitas  setiap  kejadian
perkelas
Untuk menentukan nilai probabilitas setiap
atribut  dengan cara menghitung jumlah
kejadian/atribut pada suatu kelas dibagi dengan
kelas yang ada. Nilai probabilitas setiap atribut
yaitu sebagai berikut :
a. Probabilitas atribut Jenis Kelamin seperti

pada Tabel 3 :

Tabel 3. Probabilitas Atribut Jenis Kelamin

Jenis Probabilitas P(XIH)
Kelamin Parah Sedang Ringan
Perempuan 0,702 0714 0,573
Laki-laki 0298 0286 0427

b. Probabilitas atribut Usia seperti pada Tabel
4

Tabel 4. Probabilitas Atribut Usia

Probabilitas P{X|H)

Usia Parah  Sedang  Ringan

Usia 1- 12 Tahun 0213 0,732 0.600
Usia 13 - 23 Tahun 0.197 0.071 0067
Usia 24 - 34 Tahun 0219 0.071 0093
Usia 35 - 46 Tahun 0,163 0018 0,133
Usia 47 - 57 Tahun 0,107 0,036 0,040
Usia 58 - 68 Tahun 0,069 0.071 0027
Usia 69 - 80 Tahun 0,031 0 0,040
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Probabilitas atribut Keluhan Kondisi Gigi
seperti pada Tabel 5 :

Tabel 5. Probabilitas Atribut Keluhan Kondisi Gigi

Kelul Probabilitas P(XIH)
Kondisi Gigi Parah dang Ringan
Berlubang 0856 0232 0.587

Goyang 0088 0357 0.413
Patah 0016 0,179 0
Tidak Ada 0041 0232 0

Probabilitas atribut Sisa Akar seperti pada
Tabel 6 :

Tabel 6. Probabilitas Atribut Sisa Akar

Probabilitas P(XIH)

Bisa Alkar Parah Sedang Ringan
Ya 0370 0482 0307
Tidak 0,630 0518 0.693

Probabilitas atribut Gusi Bengkak seperti
pada Tabel 7 :

Tabel 7. Probabilitas Gusi Bengkak

Gusi Probabilitas P(XIH)
Bengkak Parah Sedang Ringan
Ya 0282 0,143 0,133
Tidak 0718 0857 0.867

Probabilitas atribut Gigi Tumbuh seperti
pada Tabel 8 :

Tabel 8. Probabilitas Gigi Tumbuh

Gigi Probabilitas P(XIH)
Tumbuh Parah dang Ringan
Ya 0022 0661 0,133
Tidak 0978 0339 0.867

Probabilitas atribut Skala Nyeri seperti
pada Tabel 9 :

Tabel 8. Probabilitas Atribut Skala Nyeri

. Probabilitas P(XIH)
Skala Nyeri Parah Sedang Ringan
Sering Sakit 0,125 0036 0
Sakit 0828 0339 0.640
Tidak Sakit 0047 0625 0.360

Probabilitas atribut Diagnosis seperti pada
Tabel 10 :

Tabel 10. Probabilitas Atribut Diagnosis

Probabilitas P(XIH)

Diagnosis

Parah Sedang Ringan

Penyakit Pulpa dan

Jaringan Penapikal

Gauggugu Gigi dan 0.060 0750 0360

Jaringan

Gingivitis dan

2 2

Jaringan Periodontal 0.125 007 0,027

Karies Gigi 1] 1] 0,120
Kelainan Dentofasial

dan Maluklosi %03 0 0013

0,812 0,179 0,480




1. Probabilitas atribut Tindakan seperti pada

Tabel 11 :
Tabel 11. Probabilitas Atribut Tindakan

. Probabilitas P(XIH)
I Parah dang _ Ringan
Permedikasi 0925 0 0013
Pencabutan 0 1 0787

Rujuk 0075 0 0
Penambalan 0 0 0200

4. Mengalikan semua variabel perkelas
Dari nilai probabilitas yang telah diperoleh bisa
digunakan untuk memprediksi kejadian pada
sebuah dara testing seperti pada Gambar 2
dengan cara mengalikan setiap atribut perkelas.

skala.

Jeals Kelhan [Sia | Gus | Gig
Disgnosis | Tindakan | Observasi
Kelamin | |lud||lﬁll Akar | Benghak Tunsbub) Hyer |
Penyakit
i 69 - Pulpa dan
Perempuan U“’w B e lubang | ¥a Ya Tidak | sakit | POPY O e
ahun laringan
Periapikal

Gambar 2. Contoh Data Testing

a. Kelas Parah
= P (Parah) x P (Jenis Kelamin =
Perempuan | Parah) x P (Usia = Usia 69 —
80 Tahun | Parah) x P (Keluhan Kondisi
Gigi = Berlubang | Parah) x P (Sisa Akar =
Ya | Parah) x P (Gusi Bengkak = Ya |
Parah) x P (Gigi Tumbuh = Tidak | Parah)
x P (Skala Nyeri = Sakit | Parah) x P
(Diagnosis = Penyakit Pulpa dan Jaringan
Periapikal | Parah) x P (Tindakan =
Permedikasi | Parah)
=0.709 % 0,702 x 0031 x 0,856 x 0,370 x
0282 %0978 x 0,828 x0,812x0925
=0,00084

b. Kelas Sedang
= P (Sedang) x P (Jenis Kelamin =
Perempuan | Sedang) x P (Usia = Usia 69
— 80 Tahun | Sedang) x P (Keluhan
Kondisi Gigi = Berlubang | Sedang) x P
(Sisa Akar = Ya | Sedang) x P (Gusi
Bengkak = Ya | Sedang) x P (Gigi Tumbuh
= Tidak | Sedang) x P (Skala Nyeri = Sakit
| Sedang) x P (Diagnosis = Penyakit Pulpa
dan Jaringan Periapikal | Sedang) x P
(Tindakan = Permedikasi | Sedang)
=0,124 x 0714 x 0 x 0,232 x 0,482 x
0,143 x0,339x 0,339 x 0,179 % 0
=0

c. Kelas Ringan
= P (Sedang) x P (Jenis Kelamin =
Perempuan | Ringan) x P (Usia = Usia 69
— 80 Tahun|Ringan) x P (Keluhan Kondisi
Gigi = Berlubang | Ringan) x P (Sisa Akar
= Ya | Ringan) x P (Gusi Bengkak = Ya |
Ringan) x P (Gigi Tumbuh = Tidak |
Ringan) x P (Skala Nyeri = Sakit | Ringan)
x P (Diagnosis = Penyakit Pulpa dan
Jaringan Periapikal | Ringan) x P
(Tindakan = Permedikasi | Ringan)

Satu, dkk, Judul singkat ... 5

=0,167 x 0,573 x 0040 x 0,587 x 0,307 x
0,133 x 0,867 x 0,640 x 0,480 x 0013
=0,0000003

5. Membandingkan hasil setiap kelas

Selanjutnya, hasil perhitungan manual setiap

kelas dibandingkan yang mana nilai probabilitas

terbesar adalah hasil klasifikasinya. Kelas parah

memiliki nilai probabilitas terbesar 000084

sehingga data testing diatas memiliki tingkat

risiko parah.

Hasil klasifikasi tingkat risiko diagnosis gigi
dengan menggunakan algoritma Naive Bayes
disajikan pada Gambar 3 berupa grafik scatter di
bawah ini :

Parah Rungan “wdang
Gambar 2. Grafik Scarrer

Berdasarkan grafik scatter pada Gambar 2
penyakit pulpa dan jaringan periapikal menjadi
diagnosis yang diklasifikasikan memiliki tingkat
risiko parah paling tinggi yang sering terjadi dengan
tindakan penanganan mulai dari permedikasi dan
rujuk. Gangguan gigi dan jaringan diklasifikasikan
sebagai diagnosis yang memiliki tingkat risiko
sedang dengan tindakan penanganan pencabutan,
rujuk, dan permedikasi. Sedangkan karies gigi pada
setiap kasusnya diklasifikasikan memiliki tingkat
risiko ringan yang masih dapat ditangani dengan
tindakan penambalan.

Pengujian  algoritma  Naive Bayes pada
penelitian  ini  dilakukan dengan menggunakan
sembilan skenario k-fold cross-validation untuk
mengetahui  performa terbaik dari model yang
dihasilkan. Hasil evaluasi dari sembilan pengujian
yang dilakukan disajikan pada Tabel 12 berikut :

Tabel 12. Perbandingan Hasil Evaluasi

ngrio Accuracy Kappa
~fold 91,56% 0.816
3-fold 93.33% 0,855
4-fold 91.78% 0.821
S-fold 92.67% 0584
6-fold 92% 0.826
T-fold 92.89% 0,844
8-fold 91,78% 0.821
9-fold 92 44% 0,835
10-fold 92 44% 0,835
Rata-rata 92324 0,833

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 12,
skenario dengan 3-fold cross-validation menunjukan
performa terbaik dengan nilai accuracy 93.33% dan
nilai kappa 0855 yang termasuk kategori Very Good.




Sedangkan skenario dengan 2-fold cross-validation
memperoleh nilai accuracy dan nilai kappa yang
rendah yaitu 91,56% dan 0816 yang masih termasuk
kategori Very Good. Lalu, rata-rata hasil evaluasi dari
sembilan skenario yang dilakukan diperoleh nilai
accuracy 9232% dan nilai kappa 0833 yang
termasuk kategori Very Good. Sehingga, algoritma
Naive Bayes dinilai mampu melakukan klasifikasi
dengan baik pada dataset Poli Gigi UPTD Puskesmas
Cingambul karena memiliki nilai accuracy dan nilai
kappa yang cukup tinggi.

4.

KESIMPULAN
Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,

diperoleh beberapa kesimpulan yaitu :

1.

11

[21

[31

Metodologi KDD  dengan algoritma Naive
Bayes digunakan untuk mengklasifikasikan
tingkat risiko diagnosis gigi yang terjadi di
UPTD Puskesmas
risiko parah, sedang dan ringan. Algoritma
Naive Bayes
pembelajaran menggunakan nilai probabilitas
pada setiap atributnya. Penyakit pulpa dan
jaringan periapikal diklasifikasikan memiliki
tingkat risiko parah paling tinggi dengan
tindakan permedikasi dan rujuk. Sedangkan
gangguan gigi dan jaringan diklasifikasikan
memiliki tingkat risiko sedang, serta karies gigi
diklasifikasikan memiliki tingkat risiko ringan.
Evaluasi penggunaan algoritma Naive Bayes
menunjukan performa terbaik pada 3-fold cross-
validation dengan memperoleh nilai accuracy
93,33% dan nilai AUC 0,855 yang termasuk
kategori Very Good. Kemudian rata-rata dari
sembilan skenario pengujian diperoleh nilai
accuracy 9232%
termasuk  kategori
algoritma
melakukan klasifikasi tingkat risiko diagnosis
gigi dengan baik.

Cingambul berdasarkan

bekerja dengan melakukan

dan nilai AUC 0,833 yang
Very Good. Sehingga

Naive  Bayes dinilai  mampu
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