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Abstrak 

Cedera panggul dan acetabular merupakan cedera yang jarang terjadi, terhitung sekitar 3% 
hingga 8% dari semua cedera. Meskipun angka kematian cedera panggul hanya terbatas pada  1-2%, 
apabila disertai dengan perdarahan intra-abdominal atau pada intracranial menimbulkan kematian 
tertinggi yaitu 50%. Kematian akibat cedera panggul terbilang tinggi ketika penanganan awal dan akurat 
tidak diperhatikan. Pada penelitian ini dilakukan bertujuan mendeteksi tingkat keparahan penderita 
cedera panggul menggunakan adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS). Bertujuan membantu 
medis dalam memberikan penanganan sesuai dengan tingkat keparahan cedera panggul.  Penelitian 
dengan metode ANFIS untuk mendeteksi keparahan cedera panggul mendapatkan nilai error dengan 
confusion matrix yang bernilai kecil yaitu 0.3362, sehingga menghasilkan akurasi sebesar 98,1%, 
presisi sebesar 97.7%, serta nilai dari sensitifitas dan F-skor sebesar 100% dan pada penelitian lain 
yang menggunakan ANN (Artificial Neural Network) menghasilkan keakuratan deteksi sebesar 87% dan 
area under the curve (AUC) sebesar 0.94.  

  
Kata Kunci: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, Confusion Matrix, Cedera Panggul 
 

Abstract 
Pelvic injury and acetabular is a rare type of injury, around 3% to 8% from all of injury that occurred. 
Despite the amount death rate of pelvic injury is limited by 1-2%, but death rate increase to 50% if the 
injury has a hemorrhage in intra-abdominal or intracranial. Death rate caused by pelvic injury is high if 
the injury undetected and undiscovered earlier. This research is conducted to detect pelvic injury using 
adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS) with intended to help medical staff give the management 
of injury in accordance to severity level of pelvic injury. Research using the ANFIS method to detect the 
severity of pelvic injury gets an error value with a small confusion matrix of 0.3362, resulting in an 
accuracy of 98.1%, a precision of 97.7%, and the value of sensitivity and F-score of 100% and in the 
past research that conducted, produce 87% ANN (Artificial Neural Network) accuracy score and 0.94 
area under the curve (AUC). 
 
Keywords: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System, Confusion Matrix, Pelvic Injury 
 
 
1. Pendahuluan 

Kasus cedera menjadi permasalahan di 
negara berkembang, tercatat kematian yang 
diakibatkan cedera sebesar 8,4 juta atau sekitar 
90% (Chatimah et al., 2021) dan kecelakaan 
serta cedera yang disebabkan pekerjaan 
menjadi masalah yang serius dalam kesehatan 
masyarakat saat ini (Jafari et al., 2019). Secara 
global kematian pria dua kali lipat dibandingkan 
wanita akibat cedera (Chatimah et al., 2021). Hal 

ini menjadikan cedera sebagai penyebab utama 
5 juta kematian dan kecacatan di dunia setiap 
tahun (Ansari, 2021). 

Mekanisme cedera yang paling umum 
adalah kecelakaan lalu lintas dengan 50,1% 
diikuti oleh jatuh sebanyak 22,3% dan jalanan 
merupakan tempat kecelakaan yang paling 
umum dengan angka 57,5% untuk cedera 
(Azami-aghdash et al., 2017). Sedangkan 
anatomi tubuh manusia yang sering mengalami 

http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/


JURNAL INFORMATIKA, Vol.8 No.1 April 2021 
ISSN: 2355-6579 | E-ISSN: 2528-2247  

http://ejournal.bsi.ac.id/ejurnal/index.php/ji 110 

cedera adalah otot pergelangan kaki, bahu, 
tulang kering, siku, lutut, punggung, achilles 
tendon, hamstring dan otak. Pasien yang 
terkena cedera akan mengalami proses 
inflamasi yang menunjukkan tubuh melakukan 
pertahanan diri secara alami. Namun, jika 
proses inflamasi terjadi dalam kurun waktu yang 
lama akan menyebabkan rusaknya jaringan 
pada tubuh. Menurut injury severity score (ISS), 
tingkat keparahan cedera diukur dengan nilai 0 
sampai 75 yang dikelompokkan menjadi empat 
yaitu cedera ringan bernilai < 9, cedera sedang 
bernilai 9 - 15, cedera berat bernilai 16-24, dan 
cedera parah bernilai >= 25 (Javali et al., 2019).  

Cedera panggul dan acetabular 
merupakan cedera yang jarang terjadi, terhitung 
sekitar 5% hingga 16% dari semua cedera 
(Veerappa et al., 2020). Meskipun angka 
kematian cedera panggul hanya terbatas pada  
1-2%, apabila disertai dengan pendarahan intra-
abdominal atau pada intracranial menimbulkan 
kematian tertinggi yaitu 50%. Cedera panggul 
meningkatkan resiko penyakit psikologi seperti 
posttraumatic stress disorder (PTSD), depresi, 
dan penggunaan obat-obatan (McMinn & 
Thomas, 2020). Tercatat 25% pasien cedera 
panggul mengalami polytrauma (Chatimah et al., 
2021). Polytrauma merupakan kondisi trauma 
yang terjadi pada dua atau lebih pada bagian 
tubuh dan terjadi kenaikan tingkat kematian dari 
5% ke 46% akibat polytrauma pada penderita 
cedera panggul yang disertai pendarahan 
(Tosounidis et al., 2017) dan dapat 
menyebabkan 5-20% dari penderita cedera 
panggul mengalami ketidakstabilan 
hemodinamik (Fu et al., 2019). 

Terjadinya cedera panggul akan diikuti 
dengan rasa nyeri dan peradangan. Nyeri dan 
peradangan akan timbul pada sendi panggul 
dan otot-otot di sekitar panggul. Keadaan nyeri 
yang timbul diakibatkan karena bursitis pada 
panggul memproduksi banyak cairan synovial 
yang meningkatkan tekanan pada bursa. 
Sehingga keadaan tersebut menimbulkan 
pembengkakan yang terasa nyeri.  

Penyebab utama cedera panggul adalah 
kecelakaan, seperti kecelakaan kendaraan atau 
jatuh dari ketinggian (Horiguchi, 2019). dengan 
masing masing kasus terjadi sebanyak 67.1% 
dan 15.1%. Sedangkan cedera karena terlindas, 
kecelakaan forklift, kecelakaan sepeda, dan 
cedera tusukan merupakan penyebab lain dari 
cedera panggul (Mi et al., 2021). Sedangkan, 
penyebab utama kematian dari penderita cedera 
panggul disebabkan pendarahan dan 
komplikasi, oleh karena pada panggul 
mengandung volume darah yang tinggi (Yoon et 
al., 2021). seperti penurunan tekanan darah dan 
volume darah, ketidakstabilan hemodinamik, 
kehilangan perfusi darah, ketidakseimbangan 

mekanisme imun, bahkan kegagalan beberapa 
organ (Jiang et al., 2019).  

Berdasarkan dataset penelitian dari 
Group of Applied Research in Orthopedics 
terdapat 6 variabel yang merupakan indikator 
seseorang mengalami cedera panggul yaitu 
pelvic tilt (PT), pelvic insiden (PI), lordosis angle 
(LA), sacral slope (PT), pelvic radius (PR), dan 
degree of spondylolisthesis (DS). Indikator 
tersebut merupakan resiko dari faktor penyebab 
nyeri kronis yang telah diidentifikasi sebagai 
kondisi dari pola cedera panggul, namun resiko 
kematian pada penderita cedera panggul kurang 
mendapat perhatian, terutama pasien yang tidak 
memiliki asuransi (Bolorunduro et al., 2013). 
Penelitian ini dilakukan untuk mendeteksi tingkat 
keparahan penderita cedera panggul 
menggunakan adaptive neuro-fuzzy inference 
system (ANFIS).  

ANFIS merupakan kombinasi antara 
logika fuzzy dengan neural network untuk 
pemodelan digunakan pertama kali oleh 
Athanassopoulos dan Curram untuk klasifikasi 
dan prediksi. Dimana pengolahan data pada 
Artificial Neural Network dengan memproses 
informasi pada setiap elemen secara sederhana 
yang melewati beberapa sambungan 
penghubung (Rohmawan, 2018). Sedangkan, 
ANFIS adalah multilayer atau jaringan adapatif 
yang berdasarkan pada logika fuzzy untuk 
memberikan gambaran hasil dari masukan 
variabel. Dengan kemampuan untuk 
menggabungkan sistem fuzzy dengan sistem 
jaringan, ANFIS dapat menghasilkan model 
numerik sekaligus aliran prediksi dengan kuat  
(Samiei et al., 2019). Dapat dikatakan bahwa 
ANFIS memiliki akurasi cukup bagus dalam 
memprediksi atau mendiagnosis (Dewi & 
Muslikh, 2013). Bahwa kemampuan logika fuzzy 
juga telah digunakan pada banyak penyelesaian 
masalah kompleks dalam pemodelan, prediksi, 
dan artificial intelligence (Samiei et al., 2019). 
Jika dibandingkan dengan metode lain seperti 
decision tree, memiliki algoritma yang berbeda 
yaitu dengan memilih satu nilai untuk digunakan 
sebagai node akar, selanjutnya membuat 
cabang dari setiap nilai dan membagi kasus 
dalam cabang tersebut hingga kasus-kasus 
tersebut terkelompokkan dalam kelas yang 
sama (Rohmawan, 2018). 

Terdapat beberapa penelitian yang telah 
menggunakan ANFIS sebagai klasifikasi antara 
lain deteksi dan segmentasi tumor otak Glioma 
berbasis fusi menggunakan klasifikasi ANFIS 
bahwa data citra otak diklasifikasikan menjadi 
citra otak normal dan citra otak Glioma 
(Selvapandian & Manivannan, 2018), klasifikasi 
virus RNA otomatis menggunakan metode 
entropy-ANFIS bahwa metode tersebut 
menghasilkan rasio klasifikasi pada RNA virus 
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sebesar 95,12% (Dogantekin et al., 2013). 
Penelitian untuk mendeteksi cedera panggul 
juga telah dilakukan sebelumnya dengan 
metode yang berbeda seperti CT-scan 
(Donohue et al., 2018), deteksi cedera olahraga 
pada panggul menggunakan diagnostic imaging 
(Atinga et al., 2018). Klasifikasi cedera panggul 
juga telah dilakukan dengan World Society of 
Emergency Surgery (WSES) yang merupakan 
pengumpulan data hasil operasi pasien cedera 
panggul dari seluruh dunia (Coccolini et al., 
2017), dan metode Young-Burgess dan Tile 
pada tahun 1998 (Mulder et al., 2019). Penelitian 
yang dilakukan oleh Young–Burgess adalah 
mengklasifikasi cedera panggul berdasarkan 
mekanisme dan tingkat keparahan. Sedangkan 
yang dilakukan Tile adalah dengan membagi 
jenis cedera menjadi 3 bagian yaitu stabil, tidak 
stabil, dan sangat tidak stabil (Zhang & Hou, 
2018). Penelitian lain juga telah dilakukan terkait 
deteksi cedera panggul namun dengan objek 
spesifik yaitu wanita usia lanjut dengan indikator 
bone mineral density (BMD), lumbar spine, 
faktor klinis dan gaya hidup menggunakan ANN 
(Artificial Neural Network) yang menghasilkan 
keakuratan deteksi sebesar 87% dan area under 
the curve (AUC) sebesar 0.94 (Ho-Le et al., 
2017). 

Terkait urgensi dan berdasarkan dari 
beberapa penelitian sebelumnya, kondisi cedera 
panggul yang harus mendapat penanganan 
khusus maka dibutuhkan penelitian dalam 
mendeteksi tingkat keparahan cedera panggul. 
Dalam mendeteksi tingkat keparahan cedera 
panggul dapat dilihat dari beberapa kondisi dari 
tulang belakang antara lain kondisi pelvic tilt, 
pelvic insiden, lordosis angle, sacral slope, 
pelvic radius dan degree of spondylolisthesis. 
Pada penelitian ini menggunakan ANFIS untuk 
mengklasifikasikan tingkat keparahan cedera 
panggul. Metode ANFIS dipilih dalam penelitian 
ini sebab mengacu pada penelitian terdahulu 
bahwa metode ini cocok dalam proses 
klasifikasi. 

Dengan dasar fuzzy Sugeno Inference 
system yang mengintegrasikan logika fuzzy 
dengan kemampuan ANN yang 
diimplementasikan dari “if and then” fuzzy rules 
(Damodara & Thakur, 2021; Suwanto et al., 
2019). Terdapat 5 lapisan atau layer dalam 
proses ANFIS yang memiliki fungsi tersendiri.  

Algoritma ANFIS seperti penurunan 
gradien dan perambatan mundur yang 
digunakan untuk melatih data berdasarkan 
artificial neural network (Adyanti et al., 2017). 
Tahap pertama yang digunakan pada ANFIS 
adalah “if then” rules dari fuzzy inference system 
(Novitasari et al., 2020). 

 

𝑅𝑢𝑙𝑒 1 ∶ 𝑖𝑓 (𝑥 𝑖𝑠 𝐴1 )𝑎𝑛𝑑 (𝑦 𝑖𝑠 𝐵1 )𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑓1

= 𝑝1 𝑥 + 𝑞1 𝑦𝑟1
 

 
𝑅𝑢𝑙𝑒 2 ∶ 𝑖𝑓(𝑥 𝑖𝑠 𝐴2 )𝑎𝑛𝑑 (𝑦 𝑖𝑠 𝐵2)𝑡ℎ𝑒𝑛 𝑓2

= 𝑝2 𝑥 + 𝑞2 𝑦 + 𝑟2 
Dimana  

𝑥, 𝑦  = Data masukan 
𝐴1, 𝐴2  = Himpunan fuzzy 

𝑓1, 𝑓2  = Keluaran (hasil) 
𝑝1, 𝑞1, 𝑟1 = Parameter (variabel) 

 
Pada inference system ini output tiap rule 

adalah kombinasi linear dari input variabel yang 
ditambahkan berdasarkan aturan konstan. 
Output penyelesaiannya adalah rata-rata 
terbanyak dari tiap rules (Amara et al., 2018). 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Sumber : (Ziasabounchi & Askerzade, 2014) 

 
 
 

Berdasarkan Gambar 1, ditunjukkan 
arsitektur ANFIS, terdapat lima lapisan dalam 
proses ANFIS. Dalam lima lapisan tersebut 
masing-masing memiliki proses perhitungan 
yang berbeda yang akan dijelaskan sebagai 
berikut: 
Lapisan 1 : Terjadi proses fuzzyfikasi yang 
memetakan data masukan kedalam himpunan 
fuzzy. Dalam tahap ini akan dilakukan 
perhitungan fungsi keanggotaan fuzzy yang 
ditransformasikkan ke himpunan klasik dengan 
derajat tertentu. Macam fungsi keanggotaan 
yang digunakan adalah generalized-bell. 

𝑂𝑖
1 = 𝜇𝐴𝑖 (𝑥) =

1

1+|
𝑥−𝑒

𝜎
|
2 …………………………(1)  

Dimana, 𝑐 = mean (rata-rata) 

𝜎   = standard deviasi 
 

Lapisan 2 : Hasil perkalian dari semua sinyal 
yang masuk. Dimana masing-masing keluaran 
simpul menyatakan derajat pengaktifan dari 
aturan fuzzy. Dalam lapisan kedua ini mencari 
nilai bobot ( �̅�). 
𝑂𝑖

2 = 𝑤𝑖 = 𝜇𝐴𝑖  (𝑥)  ×  𝜇𝐵𝑖
 (𝑦),       𝑖 = 1,2, …...…(2)                                                                       

 
Lapisan 3 : Nilai bobot (�̅�) dari setiap node di 
normalisasikan. 

Gambar 1. Arsitektur ANFIS 
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𝑂𝑖
3 = �̅�𝑖  =

(𝑤𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅

 𝑤1+𝑤2
,      𝑖 = 1,2 ………………….(3)                                                               

 
Lapisan 4 : Mengubah hasil himpunan fuzzy ke 
dalam himpunan crisp. 

𝑂𝑖
4 =  (𝑤𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝑓𝑖 = (𝑤𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ (𝑝𝑖𝑥 + 𝑞𝑖𝑦 + 𝑟𝑖), 𝑖 = 1,2…..(4)                                                                             

 
Lapisan 5 : Hanya tedapat satu node tetap yang 
menghitung jumlah keseluruhan output. 

𝑂𝑖
5 = ∑ (𝑤𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝑓𝑖𝑖 =

∑ 𝑤𝑖𝑓𝑖𝑖

∑ 𝑤𝑖𝑖
 …………………………(5)                                                                                                                 

 
2. Metode Penelitian 

Tahapan yang akan dilakukan pada 
penelitian ini digambarkan dengan diagram alir 
seperti pada gambar dibawah ini. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
Berdasarkan Gambar 2, bahwa 

langkah-langkah dalam penelitian ini sebagai 
berikut : 
a. Masukkan data 

Data yang digunakan dalam 
penelitian ini berasal dari kumpulan data 
biomedis yang dibuat dan telah diolah oleh 
Dr. Henrique da Mota selama berada di 
Group of Applied Research in Orthopedics. 
Data tersebut dapat diakses pada website 
kaggle (Lupum, 2 C.E.), dimana dalam data 
tersebut terdapat 2 kelas yaitu normal (tidak 
terkena cedera panggul) dan 
abnormal(terkena cedera panggul), dimana 
kelas normal dimisalkan dengan 0 dan kelas 
abnormal dimisalkan dengan 1. Total 
keseluruhan data sebanyak 310. Terdapat 6 
variabel yang merupakan input sebagai 
berikut: 
1) Pelvic tilt (kemiringan panggul) 
2) Pelvic insiden (sudut panggulakral) 
3) Lordosis angle (sudut lordosis) 
4) Sacral slope (kemiringan sakral) 
5) Pelvic radius (radius panggul) 
6) Degree of spondylolisthesis (derajat 

spondilolitesis) 
7) Output, jika 0 maka kondisi normal 

sedangkan 1 maka kondisi abnormal 
Dalam memproses data diatas 

diperlukan pembagian data menjadi data 
training dan data testing menggunakan 

perangkat lunak atau software MATLAB 
2017b. Pembagian data tersebut 
menggunakan k-fold cross validation, 
dimana metode tersebut memiliki parameter 
tunggal yang beracuan pada jumlah data 
yang akan dibagi menjadi sampel data 
training dan testing. 

 
b. Normalisasi Min-Max 

Normalisasi min-max adalah 
metode transformasi linier pada data asli. 
Normalisasi dilakukan ketika data yang 
digunakan memiliki rentang yang tidak linier, 
sebab jika tidak dilakukan normalisasi data 
akan mempengaruhi hasil akurasi. Min-max 
dirumuskan sebagai berikut: 

𝑣′ =  
𝑣−𝑚𝑖𝑛𝐴

𝑚𝑎𝑥𝐴−𝑚𝑖𝑛𝐴
 ……………………….(6)                                      

 
Dimana v adalah nilai asli dari salah 

satu data yang dipilih, sedangkan 𝑚𝑖𝑛𝐴 dan 

𝑚𝑎𝑥𝐴 merupakan nilai minimum dan 
maksimum dari atribut serta 𝑣′ merupakan 

transformasi dari nilai 𝑣 yang dalam rentang 
[0,1] (Jain et al., 2018). 

 
c. Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan salah 
satu metode pada machine learning yang 
memuat informasi nilai aktual dan nilai 
prediksi dalam klasifikasi.  Dalam confusion 
matrix akan diperoleh nilai akurasi, nilai 
presisi, nilai sensitifitas dan F-skor (Jain et 
al., 2018). Confusion matrix direpresentasi-
kan ke dalam bentuk tabel sebagai berikut: 

 
Tabel 1. Confusion Matrix 

Kelas 
Aktual 

Kelas 
Prediksi 

 
 

P N 

P TP FN 
N FP TN 

Sumber : (Luque et al., 2019). 
 
Berdasarkan Tabel 1, telah dipaparkan 

secara umum tabel confusion matrix dengan dua 
kelas. Dimana penjelasan dari isi tabel confusion 
matrix sebagai berikut : 

Kelas Aktual : Kelas asli dari data 
Kelas Prediksi : Kelas hasil prediksi 

dari data 
P  :Data Positif 
N  :Data negatif 
TP :Data positif yang 

diprediksi benar 
TN :Data negatif yang 

diprediksi benar 

Gambar 2. Flowchart ANFIS 
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FP :Data prediksi negatif 
yang masuk dalam data 
positif 

FN :Data prediksi positif 
yang masuk dalam data 
negatif 

 
Akurasi merupakan rasio 

jumlah total dari prediksi yang benar, 
dinyatakan sebagai berikut : 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁+𝐹𝑃
  ……………..(7) 

 
Presisi merupakan takaran 

ketepatan jika kelas tertentu sudah 
diprediksi yang dinyatakan sebagai 
berikut : 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 ………………………(8) 

 
Sensitifitas merupakan takaran 

kemampuan model prediktif dalam 
menentukan kelas tertentu yang 
diperoleh dari kumpulan data. 
Dinyatakan dalam rumus : 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 ………………(9) 

    
F-skor diperoleh dari rata-rata 

antara presisi dan sensitifitas.  

𝐹 − 𝑠𝑘𝑜𝑟 =
2 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑥 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠

𝑝𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠
 …(10)          

 
3. Hasil dan Pembahasan 

Berdasarkan data yang telah diperoleh 
dilakukan tahapan normalisasi data dengan 
menggunakan transformasi linier pada data. 
Pada tahap normalisasi yang di transformasi 
linear hanya 6 variabel saja untuk target data 
tidak perlu ditransformasi. Setelah dilakukannya 
proses perhitungan normalisasi diperoleh hasil 
sebagai berikut : 

 
Tabel 2. Hasil Normalisasi 

No 𝒙𝟏 𝒙𝟐 𝒙𝟑 … 𝒙𝟔 Kelas 

1 0.35 0.51 0.22 … 0.02 0 
2 0.12 0.29 0.09 … 0.03 0 
3 0.41 0.51 0.32 … 0.01 0 
4 0.41 0.55 0.27 … 0.05 0 
. 
. 
. 

   …   

308 0.34 0.53 0.28 … 0.01 1 
309 0.18 0.27 0.24 … 0.02 1 
310 0.07 0.20 0.20 … 0.02 1 

 
Berdasarkan Tabel 2, diperoleh nilai dari 

hasil normalisasi data dalam rentang 0 sampai 
dengan 1. Tahap selanjutnya yaitu proses 
membagi data training dan data testing. 
Digunakan k-fold cross-validation dengan 6 ruas 
untuk pembagian data.Output dari proses data 

testing dalam ANFIS, diperoleh bahwa data 
yang paling memenuhi dari 6 ruas yang telah 
diproses adalah ruas ke 3. Dengan hasil sebagai 
berikut.  

Data training diproses terlebih dahulu 
dalam ANFIS untuk mendapatkan pola atau 
model terbaik dalam klasifikasi. Setelah 
mendapatkan model terbaik, data testing 
dimasukkan ke dalam model tersebut. Output 
dari proses data testing dalam ANFIS di 
tunjukkan dalam Gambar 1 dan Tabel 3 dibawah 
ini. 

Tabel 3.  Hasil Confusion Matrix 

Nilai Aktual 
Nilai Prediksi 

Normal Abnormal 

Normal 43 0 

Abnormal 1 8 

 
Berdasarkan tabel 3, bahwa total 43 

pasien pada data testing termasuk dalam 
kondisi normal. Dalam tabel confusion matrix 
terlihat bahwa hasil klasifikasi pada class 0 
terdapat 44 pasien denga cedera panggul dan 
43 pasien dengan klasifikasi benar dengan 
kondisi normal dan 1 pada pasien salah 
klasifikasi. Sedangkan dalam data testing yang 
termasuk class 1 terindikasi hasil klasifikasi 
benar terdapat 8 pasien yang tidak mengalami 
cedera panggul dengan 8 klasifikasi benar dan 0 
pasien yang salah klasifikasi. Dengan demikian, 
hasil dari confusion matrix dapat diproses untuk 
menentukan nilai akurasi, presisi, sensitifitas, 
dan F-skore.  

 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
43+18

43+1+0+18
 𝑥 100% = 98.1%  

 
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 43/(1 + 43)  𝑥 100% = 97.7%   
 
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠 = 8/(0 + 8)  𝑥 100% = 100%   

 

𝐹 − 𝑠𝑘𝑜𝑟 =
2𝑥97.7%𝑥100%

97.7%+100%
= 100%   

 
Berdasarkan perhitungan akurasi 

mendapatkan hasil 98.1%. Untuk hasil dari 
presisi yaitu 97.7%. Hasil dari sensitifitas dan f-
skor pada confusion matrix diperoleh masing-
masing 100%. Sehingga dapat disimpulkan 
bahwa pengklasifikasian dengan metode ANFIS 
memiliki keakuratan yang tinggi. Dengan 
demikian, metode ANFIS akurat dalam 
mengklasifikasikan tingkat keparahan cedera 
panggul. 
 
4. Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang dilakukan 
dalam mendeteksi tingkat keparahan cedera 
panggul menggunakan metode Adaptive Neuro 
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Fuzzy Inference System didapatkan nilai error 
yang terbilang kecil sebesar 0.3362 serta nilai 
akurasi yang hampir sempurana yaitu 98.1%. 
Selain itu, didapatkan nilai presisi sebesar 
97.7%, recall atau sensitifitas dan F-score 
sebesar 100%. Sehingga dapat disimpulkan 
bahwa metode Adaptive Neuro Fuzzy Inference 
System cocok dalam mengkalsifikasikan tingkat 
keparahan cedera panggul. 
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