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Abstrak 

Hati merupakan organ yang paling besar dan penting bagi tubuh kita. Kita tidak bisa hidup tanpa hati. 

Penyakit hati tidak mudah ditemukan pada stadium awal. Penanganan pasien penyakit hati pada stadium 

awal akan memperpanjang usia pasien. Untuk mendeteksi penyakit hati, pasien harus melakukan tes 

darah. Program klasifikasi otomatis bisa mengurangi beban kerja dokter. Makalah ini menyajikan 

penerapan algoritma berbasis rule untuk mendeteksi penyakit hati berdasarakan hasil tes darah. Dataset 

yang digunakan pada penelitian ini adalah dataset Indian Liver Patient Dataset (ILPD) yang diambil 

dari UCI Machine Learning Repository. Algoritma berbasis rule yang digunakan pada penelitian ini 

adalah ZeroR, OneR, RIPPER dan C4.5. Algoritma tersebut dibandingkan berdasarkan empat kriteria, 

yaitu accuracy, presition, sensitivity dan spesificity. Berdasarkan hasil perbandingan, diperoleh 

algoritma berbasis rule terbaik dalam mendeteksi penyakit hati.      

Kata Kunci: Liver, ZeroR, OneR, RIPPER dan C4.5 

Pendahuluan 
Hati merupakan organ yang paling 

besar dan penting bagi kita (Lumongga, 2009). 

Hati berfungsi sebagai pembentukan dan sekresi 

empedu, tempat menyimpan glikogen, sintesa 

urea, metabolisme kolestrol dan lemak dan 

detoksifikasi racun. Kita tidak bisa hidup 

apabila hati mengalami kegagalan (Hepatitis B 

Fondation). Penyakit hati sulit ditemukan pada 

stadium awal (Lin, 2009). Hati mampu menjaga 

fungsinya bahkan ketika ada bagian yang 

mengalami kerusakan. Penanganan penyakit 

hati pada stadium awal akan memperpanjang 

usia pasien. Diagnosa awal merupakan 

permasalahan yang sangat penting dalam 

penyakit hati. Untuk mendiagnosa penyakit hati 

perlu dilakukan tes darah. Berdasarkan hasil tes 

darah tersebut dapat diketahui seorang pasien 

menderita penyakit hati atau tidak.  

Artificial inteligence sudah lama 

digunakan pada bidang medis sejak awal tahun 

1960an (Praetorius, 2006). Awalnya artificial 

inteligence in medicine (AIM) digunakan 

sebagai alat untuk membentuk kembali sistem 

informasi kesehatan. Selama bertahun-tahun, 

AIM mengalami perubahan perspektif dari 

tadinya hanya sebagai sistem informasi 

kesehatan berubah menjadi Clinical Decision 

Support System (CDSS). Sebagai CDSS, AIM 

digunakan pada sektor kesehatan yang ber-beda-

beda, seperti mendukung obat resep pada 

lingkungan laboratorium dan pendidikan serta 

untuk diagnosa penyakit. AIM mampu 

melakukan learning atau pembelajaran suatu 

pola penyakit (Praetorius, 2006). Salah satu 

AIM yang paling banyak digunakan adalah 

machine learning.  

Machine learning telah banyak 

digunakan dalam bidang medis (Kononenko, 

2001) untuk menganalisa dataset medis, 

khususnya pada penyakit liver (Lin, 2009). 

Berdasarkan penelitian (Lin, 2009) algoritma 

CART dan CBR dapat digunakan untuk 

mendiagnosa penyakit liver dengan tingkat 

akurasi 92,94% dan 90%, dataset yang 

digunakan adalah dataset penyakit liver Taiwan. 

Penelitian lain menunjukkan bahwa algoritma 

berbasis rule dapat digunakan untuk 

mengklasifikasi pasien penyakit hati (Ramana, 

Babu, & Venkateswarlu, Liver Classification 

Using Modified Rotation Forest, 2012). 

Beberapa algoritma berbasis rule yang 

digunakan adalah algoritma C4.5, ZeroR dan 

PART menunjukkan bahwa algoritma C4.5 

memiliki tingkat akurasi yang paling tinggi 

(Ramana, Babu, & Venkateswarlu, Liver 

Classification Using Modified Rotation Forest, 

2012). Selain itu beberapa algoritma klasifikasi 

lain telah digunakan dalam mendeteksi penyakit 

liver yaitu Naïve Bayes, C4.5, Neural Network, 

K-NN dan Support Vector Machine (SVM) 

(Ramana, Babu, & Venkateswarlu, A Critical 

Study Of Selected Classification Algorithms 

For Liver Disease Diagnosis, 2011) 
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menunjukkan bahwa neural network memiliki 

tingkat akurasi dan presisi yang paling tinggi. 

Algoritma C4.5 memiliki sensitivity paling 

tinggi dan Naïve bayes memiliki spesificity 

paling tinggi.  

Pada makalah ini menyajikan 

penerapan algoritma berbasis rule dalam 

mendeteksi penyakit liver. Algoritma berbasis 

rule yang digunakan adalah ZeroR, OneR, 

RIPPER dan C4.5. Keempat algoritma tersebut 

dievaluasi accuracy, precision, sensitivity dan 

spesificity. Algoritma berbasis rule dipilih 

karena menghasilkan rule atau aturan yang 

sederhana tetapi memiliki akurasi yang cukup 

tinggi (Holte, 1993).  

Tinjauan Pustaka 

a. Algoritma ZeroR 

Algoritma ZeroR secara sederhana 

memprediksi mayoritas kelas dalam training 

data (Andreeva, Dimitrova, & Radeva, 2004). 

Meskipun algoritma ZeroR memiliki sedikit 

akal untuk digunakan sebagai prediktor, 

algoritma ZeroR bermanfaat untuk menentukan 

performance dasar sebagai benchmark untuk 

skema pembelajaran yang lain.  

b. Algoritma OneR 

OneR adalah algoritma klasifikasi 

sederhana yang membangun pohon keputusan 

satu level (tingkat). Algoritma OneR pertama 

kali dibuat oleh Robert C. Holte pada tahun 

1993. Algoritma OneR membuat ranking atribut 

rerata eror pada data training seperti pengukuran 

entropi pada C4.5 (Holte, 1993). OneR 

memperlakukan nilai numerik atribut sebagai 

nilai continous dan menggunakan metode 

sederhana untuk membagi cakupan nilai ke 

dalam beberapa interval terpisah. OneR 

membuat satu aturan untuk masing-masing 

atribut dalam data training kemudian memilih 

rule dengan eror terkecil yang disebut satu 

aturan (one rule) (Buddhinath & Derry, 2005).  

Sumber:  (Holte, 1993) 

Gambar 2 Pseudocode algoritma OneR 

Algoritma OneR yang menghasilkan rule yang 

sederhana menghasilkan akurasi yang sedikit 

lebih rendah (3,1%) dibandingkan dengan 

akurasi algoritma klasifikasi yang terkenal, 

C4.5. Algoritma C4.5 menghasilkan yang lebih 

besar dibandingkan dengan OneR. Rule 

sederhana seringkali dijadikan alternatif dari 

sistem rule yang lebih kompleks (Holte, 1993).  

c. Algoritma RIPPER 

RIPPER, Repeated Incremental 

Pruning to Produce Error Reduction adalah 

algoritma machine leraning berbasis rule yang 

merupakan penyempurnaan dari Incremental 

Reduce Error Prunning (IREP) (Cohen, 1995). 

RIPPER dimulai dengan kasus dua kelas 

dimana kita menyebutnya contoh positif dan 

negatif, yang kemudian digeneralisasi K>2. 

Rule ditambahkan untuk menjelaskan contoh 

positif sedemikian hingga jika sebuah instance 

tidak dicakup oleh rule lain, yang kemudian 

diklasifikasi sebagai negatif (Alpaydin, 2010). 

Pada RIPPER kondisi ditambahkan pada rule 

untuk memaksimalkan pengukuran information 

gain yang digunakan pada algoritma Foil 

Quinlan (1990). Misal kita mempunyai R dan 

R’ adalah kandidat rule setelah penambahan 

sebuah kondisi. Perubahan gain ditentukan oleh: 
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Dimana N adalah jumlah instance yang dicakup 

oleh D dan N+ adalah jumlah true positifnya. N’ 

dan N’+ demikian juga menentukan R’. s adalah 

jumlah true positif dalam R, yang masih true 

positif dalam R’, setelah penambahan kondisi.  

Kondisi ditambahkan kepada rule 

sampai tidak mencakup contoh negatif. Setelah 

rule dibangkitkan, rule dilakukan prune dengan 

menghapus kondisi dalam urutan terbalik, untuk 

menentukan rule yang nilai rule value metric

maksimal: 

������ 	 � � �
� � �

Dimana p dan n adalah jumlah true dan false 

positif, yang masing-masing pada aturan 

pruning, yang 1/3 data, 2/3 sebagai growing set.  

Sumber:  (Alpaydin, 2010) 

Gambar 3. Pseudocode algoritma RIPPER 

Setelah rule ditumbuhkan dan di-prune, 

contoh positif dan negatif dalam training yang 

dicakup oleh rule dihapus dari data training. 

Jika masih ada sisa contoh positif, induksi rule 

terus berlangsung. Pada kasus noise, bisa 

dihentikan awal, yaitu ketika sebuah rule tidak 

cukup menjelaskan contoh. Untuk mengukur 

nilai sebuah rule digunakan minimum 

description length. Khusunya, induksi 

dihentikan jika deskripsi rule tidak lebih pendek 

dari instance yang dijelaskanya. Description 

length dari sebuah rule adalah jumlah 

description length seluruh rule pada rule base

ditambah description instance yang tidak 

dicakup oleh rule base. Ripper menghentikan 

penambahan rule ketika description length rule 

base lebih dari pada 64 bit lebih besar dari pada 

description length terbaik sejauh ini. Ketika rule 

base dipelajari, kita melewatkan melalui rule 

dalam urutan terbalik untuk melihat jika mereka 

dapat dihapus tanpa meningkatkan description 

length.  

Rule pada rule base juga dioptimisasi 

setelah dipelajari. Ripper mempertimbangkan 

dua alternetif pada rule: satu disebut 

penggantian rule, mulai dari rule yang kosong, 

ditumbuhkan dan di-prune. Kedua disebut revisi 

rule, mulai dengan rule itu sendiri, ditumbuhkan 

dan kemudian di-prune. Dua metode ini 

dibandingkan dengan rule original, dan tiga 

terpendek ditambahkan pada rule base. 

Optimisasi rule base dapat dilakukan sebanyak k

kali, biasanya dua kali (Alpaydin, 2010).    

d. Algoritma C4.5 

Algoritma C4.5 disebut juga decision 

tree atau pohon keputusan karena algoritma ini 

menghasilkan pohon keputusan. Algoritma C4.5 

merupakan algoritma berbasis rule yang 

diperoleh secara tidak langsung, karena rule 

diperoleh dari pohon keputusan yang dihasilkan 

oleh algoritma C4.5. algoritma C4.5 mempunyai 

dua tipe node, node internal dan node daun. 

Node internal berhubungan dengan tes untuk 

sampel pada atribut individu atau kelompok dan 

node daun menugaskan kelas label pada sampel 

berdasarkan distribusi kelas rekamanya. 

Algoritma C4.5 mengklasifikasi sampel dengan 

cara top-down, mulai dari node akar dan 

menjaga pergerakan sesuai dengan hasil tes 

pada node internal, sampai node daun dicapai 

dan label kelas ditugaskan (Yu, Chen, Koronios, 

Zu, & Guo, 2007).  

Konstruksi pohon keputusan pada C4.5 

berdasarkan pemisahan node internal secara 

rekursif. Pemilihan atribut yang dipisah pada 

node internal sangat penting selama proses 

konstruksi dan menentukan jangkauan luas 

struktur akhir pohon keputusan. Banyak usaha 

telah dilakukan pada aspek ini dan serangkaian 

kriteria pemisahan, seperti gini index, 

information gain dan test chi square. Teori 

entropi diadopsi untuk memilih pemisahan 
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atribut yang tepat oleh algoritma C4.5. Misal N 

adalah ukuran dataset D dan Nj adalah jumlah 

sampel pada kelas j. Asumsi ada K label kelas, 

teori entropi menyatakan bahwa rata-rata jumlah 

informasi yang dibutuhkan untuk 

mengklasifikasi sebuah sampel adalah sebagai 

berikut: 

������� 	 ����� 
��� �����
�

���

Ketika dataset D dipisah ke dalam beberapa 

subset D1,D2,D3,….,Dn sesuai hasil dari atribut 

X, information gain didefinisikan sebagai: 

������, �� 	 ������� � ���

� �������

�

���

�

Dimana N
i
 adalah jumlah sampel pada subset 

Di. C4.5 mengaplikasikan Gain_ratio, dari pada 

Gain, sebagai kriteria: 

����_�� ����, �� 	 ������, ��
��∑ ��

� 
���
�
��� �� �

� ��
C4.5 secara greedy mempartisi node sampai 

nilai trivial Gain_ratio dicapai. Sebuah prosedur 

prune kemudian dijalankan untuk menghindari 

pohon yang kompleks yang overfit data (Yu, 

Chen, Koronios, Zu, & Guo, 2007). 

Sumber:  (Alpaydin, 2010) 

Gambar 4. Pseudocode algoritma C4.5 

  

Metode Penelitian 
Penelitian ini adalah penelitian 

eksperimen, tool yang digunakan adalah 

Waikato Environment Knowledge Analysis

(WEKA). Dataset yang digunakan adalah data 

Indian Liver Patient Dataset (ILPD) yang 

diambil dari UCI Machine Learning Repository. 

Dataset terdiri dari 584 instance dan 11 atribut 

dan 1 label kelas. Label kelas bertipe binominal 

yang terdiri dari dua nilai, yaitu penderita liver 

dan bukan penderita liver.  

Tabel 1. Atribut pada indian liver patient dataset 

Atribut Tipe 

Usia Integer 

Jenis kelamin  Binominal   

Total Bilirubin (TB) Integer  

Direct Bilirubin (DB) Integer  

Alkaline Phosphotase 

(Alkphos) 

Integer  

Sgpt Alamine (Sgpt) Integer  

Sgot Aspartate (Sgot) Integer  

Total Protiens (TP) Integer  

Albumin (ALB) Integer  

Ratio Albumin and Globulin 

(Rasio A/G) 

Integer  

Penderita Liver Binominal  

Sumber: (Ramana, Prabu, & Venkateswarlu, 

ILPD (Indian Liver Patient Dataset), 2012) 

Atribut pada dataset dilakukan perankingan 

menggunakan ChiSquareAttributeEval yang 

tersedia pada WEKA. Selanjutnya algoritma 

berbasis rule diterapakan pada data set untuk 

menggali informasi pada dataset. Algoritma 

yang digunakan algoritma ZeroR, OneR, 

RIPPER dan C4.5. Hasil penerapan algoritma 

terbut dibuat dalam confusion matrix (Witten, 

Frank, & Hall, 2011). 

Tabel 2 Bentuk confusion matrix (Witten, 

Frank, & Hall, 2011) 

 Predicted class 

Yes No 

Actual 

class 

Yes True 

Positive 

False 

negative 

No False 

Positive 

True 

Negative 

Algoritma tersebut dievaluasi berdasarkan 

accuracy, sensitivity, precision dan spesificity, 

yang dapat diukur sebagai berikut (Witten, 

Frank, & Hall, 2011): 

Accuracy= 
�	
��
 �
	� ����������	
��
 �
	� ��������
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��
 �
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�	
��
 �
	� ��������

�	
��
 �
	� �������������� ��������
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Pembahasan 

Atribut dataset dirnaking berdasarkan 

prioritas menggunakan algoritma ranking yang 

tersedia di WEKA. Atribut pada dataset 

dilakukan perankingan menggunakan metode

Chi Square. Urutan atribut hasil perankingan 

adalah Sgpt, TB, DB, Alkphos, Sgot, Rasio 

A/G, Usia, Albumin, Jenis Kelamin, TP dan 

Pendita Liver. Hasil perankingan ditunjukkan 

pada tabel 3. 

Tabel 3. Hasil perankingan atribut 

menggunakan algortima perankingan  

Ranking Atribut  

1 Sgpt

2 TB 

3 DB 

4 Alkphos 

5 Sgot 

6 Rasio A/G 

7 Usia 

8 Albumin 

9 Jenis Kelamin 

10 TP 

11 Penderita Liver 

Sumber: Dokumentasi Peneliti  

Performance algoritma berbasis rule pada 

kombinasi atribut yang berbeda ditunjukkan 

pada tabel 4 – 7. Berdasarkan hasil eksperimen 

terlihat bahwa algoritma ZeroR memiliki nilai 

accuracy, sensitivity, precision dan spesificy 

yang konstan mulai dari 8 atribut pertama 

sampai 11 atribut pertama. Artinya penambahan 

atribut tidak berpengaruh terhadap accuracy, 

sensitivity, precision dan spesificty algoritma 

ZeroR. Algoritma ZeroR membuat rule 

berdasarkan jumlah instance terbanyak. 

Algoritma ZeroR memberikan nilai accuracy 

dan precision yang paling besar diantara 

algoritma berbasis rule lainya. Algoritma OneR 

memiliki tingkat accuracy, sensitivity, precision 

dan spesificity yang konstan mulai pada dataset 

dengan jumlah atribut 8 sampai dataset dengan 

jumlah atribut 11. Hal ini menunjukkan bahwa 

penambahan atribut tidak mempengaruhi 

accuracy, sensitivity, precision dan spesificity 

algoritma OneR. Penambahan atribut juga tidak 

mempengaruhi jumlah true positive dan true 

negative. Algoritma RIPPER memiliki nilai 

sensitivity yang tersebesar diantara algoritma 

lain. Hal ini menunjukkan algoritma RIPPER 

mempunyai true positive yang paling besar. 

Nilai sensitivity meningkat pada dataset dengan 

atribut 8 ke dataset dengan atribut 9. Hal ini 

menunjukkan bahwa penambahan atribut pada 

dataset atribut 9 meningkatkan jumlah true 

positive. Nilai sensitivity tertinggi pada jumlah 

atribut 11, penambahan jumlah atribut 

mempengaruhi jumlah true positive. Nilai 

spesificity mengalami penurunan pada dataset 

atribut 9 ke dataset atribut 10. Penurunan nilai 

spesificity ini menunjukkan jumlah true negatif 

menjadi menurun. Algoritma C4.5 mengalami 

peningkatan nilai sensitivity pada dataset atribut 

9 dan 10, mengalami penurunan sensitivity pada 

atribut 11. Hal ini menunjukkan pada dataset 

atribut 9 dan 10 mengalami peningkatan true 

positive, mengalami penurunan true negative 

pada dataset atribut 11. Algoritma C4.5 

mengalami peningkatan nilai spesificity pada 

dataset atribut 9 dan 10, mengalami penurunan 

spesificity pada dataset atribut 11. Hal ini 

menunjukkan peningkatan true negative pada 

dataset atribut 9 dan 10, mengalami penurunan 

true negative pada dataset 11. Nilai akurasi 

terbesar dicapai oleh algoritma ZeroR sebesar 

71.36%. hal ini dukarenakan algoritma zeroR 

mengklasifikasi berdasarkan jumlah instance 

terbanyak yaitu kelas Penderita Liver sebanyak 

416 instance.      

Tabel 4. Performance algoritma rule pada 8 atribut pertama dataset 

accurracy sensitivity precision spesificity 

zeroR 71.36 71.36 100.00 0.00 

oneR 65.87 72.46 72.46 34.00 

RIPPER 69.13 74.08 87.26 43.01 

C4.5 68.27 71.59 92.07 31.25 

  Sumber: Dokumentasi Peneliti  
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Tabel 5. Performance algoritma rule pada 9 atribut pertama pada dataset 

accurracy sensitivity precision spesificity 

zeroR 71.36 71.36 100.00 0.00 

oneR 65.87 72.46 72.46 34.00 

RIPPER 68.44 75.22 83.17 43.09 

C4.5 66.72 71.85 87.74 32.00 

    Sumber: Dokumentasi Peneliti  

Tabel 6. Performance algoritma rule pada 10 atribut pertama pada dataset 

accurracy sensitivity precision spesificity 

zeroR 71.36 71.36 100.00 0.00 

oneR 65.87 72.46 72.46 34.00 

RIPPER 68.61 74.63 84.86 42.73 

C4.5 69.13 75.88 83.17 44.88 

              Sumber: Dokumentasi Peneliti  

Tabel 7. Performance algoritma rule pada 11 atribut permata pada dataset 

accurracy sensitivity precision spesificity 

zeroR 71.36 71.36 100.00 0.00 

oneR 65.87 72.46 72.46 34.00 

RIPPER 69.30 73.84 88.22 43.02 

C4.5 68.78 75.66 82.93 44.09 

             Sumber: Dokumentasi Peneliti  

                                  Sumber: Dokumentasi Peneliti  

Gambar 5 Akurasi algoritma rule pada jumlah atribut yang berbeda 
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                       Sumber: Dokumentasi Peneliti  

             Gambar 6 Sensitivity algoritma rule pada jumlah atribut yang berbeda 

                        Sumber: Dokumentasi Peneliti  

              Gambar 7. Precision algoritma rule pada jumlah atribut yang berbeda 

                         Sumber: Dokumentasi Peneliti  

          Gambar 8 Spesificity algoritma rule pada jumlah atribut yang berbeda 
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(a) (b) 

( c )           (d) 

Sumber: Dokumentasi Peneliti 

Gambar 9 Performance algoritma rule (a) accuracy (b) sensitivity (c) precision (d) spesificity

Tabel 8 Performance algoritma rule dengan seluruh atribut pada dataset ILPD 

accurracy sensitivity precision spesificity 

zeroR 71.36 71.36 100.00 0.00 

oneR 65.87 72.46 72.46 34.00 

RIPPER 69.30 73.84 88.22 43.02 

C4.5 68.78 75.66 82.93 44.09 

Sumber: Dokumentasi Peneliti  

Kesimpulan  
Algoritma berbasis rule dapat digunakan dan 

diimplementasikan untuk membuat sistem otomatis 

dalam mendeteksi penyakit liver. Algoritma ZeroR 

mempunyai nilai accuracy dan precision yang 

tertinggi. Algoritma C4.5 memiliki nilai sensitivity 

paling besar diantara algoritma lainya, yang artinya 

algoritma C4.5 mempunyai jumlah true positive 

paling besar. Algoritma C4.5 memiliki spesificity 

yang paling besar, yang artinya mempunyai jumlah 

true negative yang paling besar. Penelitian 

selanjutnya bisa menggunakan yang lain dalam 

mendeteksi penyakit liver, misal algoritma berbasis 

pohon keputusan (tree classifier) dibandingkan 

dengan hasil penelitian ini.    
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