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Abstract  

 

Since it was declared a global pandemic in March 2020, Corona Virus Disease (Covid-19) has become the world's 

attention, a lot of research has focused on all things related to Covid-19. Covid-19 is an infectious disease caused 

by the acute respiratory syndrome Corona virus 2 (SARS-CoV-2). Several studies have shown that the symptoms 

of COVID-19 persist for a long period of time even though they have been declared cured of Covid-19, this is 

known as Long Covid. Complaints that are often experienced by patients who progress to Long Covid are fatigue, 

headaches, coughs, runny noses, sleep disturbances and even shortness of breath. Several risk factors for the 

occurrence of Long Covid include age, gender, patient congenital disease, condition during acute infection, 

ethnicity and the patient's Body Mass Index (BMI). To anticipate the occurrence of long covid, it is necessary to 

have a risk prediction system for the occurrence of long covid in covid-19 patients, this aims to anticipate and 

prepare for early handling and prevention efforts for covid-19 patients who are at risk of experiencing long covid. 

Prediction of the risk of long covid can be done by classifying long covid risk factors by utilizing data mining. The 

purpose of this study is to classify symptom data and patient history, so that data patterns can be obtained that can 

be used as predictions to estimate the risk of the occurrence of Long covid-19 in Covid-19 survivors. This study 

uses the Naïve Bayes classification method by classifying data based on the Long covid risk factor and the feature 

selection information gain method which is used as a technique in attribute selection to optimize the nave Bayes 

algorithm. The results of this study have a real contribution to the development of science and technology. The 

concept of the resulting prediction data pattern can be used as a reference in developing early detection of the risk 

of the occurrence of Long Covid. 
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PENERAPAN DATA MINING UNTUK PREDIKSI LONG COVID PADA 

PENYINTAS COVID-19 DENGAN METODE FEATURE SELECTION DAN NAÏVE 

BAYES  

 
Abstrak  

 

Sejak ditetapkannya menjadi pandemi global pada maret 2020, Corona Virus Disease (Covid-19) mejadi 

perhatian dunia, banyak penelitian difokuskan pada segala hal terkait covid-19. Covid-19 adalah penyakit menular 

yang disebabkan oleh sindrom pernapasan akut Corona virus 2 (SARS-CoV-2). Beberapa penelitian menunjukkan 

bahwa gejala covid-19 tetap ada dalam jangka waktu yang lama meskipun sudah dinyatakan sembuh dari Covid-

19, hal tersebut dikenal sebagai Long covid. Keluhan yang sering dialami oleh pasien yang berlanjut ke Long covid 

adalah kelelahan, nyeri kepala, batuk, pilek, gangguan tidur bahkan sesak nafas. Beberapa faktor resiko terjadinya 

Long covid diantaranya adalah usia, jenis kelamin, Penyakit bawaan pasien, kondisi saat infeksi akut, etnis dan 

Body Mass Index (BMI) pasien. Untuk mengantisipasi terjadinya    Long covid, perlu adanya sistem prediksi resiko 

terjadinya Long covid pada pasien covid-19, hal ini bertujuan untuk mengantisipasi dan mempersiapkan upaya 

penanganan dan pencegahan sejak dini terhadap pasien covid-19 yang beresiko mengalami long covid. prediksi 

resiko terjadinya long covid dapat dilakukan dengan pengklasifikasian faktor resiko long covid dengan 

memafaatkan Data mining. Tujuan dari penelitian ini adalah melakukan klasifikasi data gejala dan riwayat pasien, 

sehingga dapat diperoleh pola data yang dapat dijadikan prediksi untuk memperkirakan resiko terjadinya Long 

covid-19 pada pasien penyintas covid-19. Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi Naïve Bayes dengan 

mengklasifikasikan data berdasarkan faktor resiko Long covid dan metode feature selection information gain yang 

digunakan sebagai teknik dalam pemilihan atribut untuk mengoptimalkan algoritma naïve bayes. Hasil penelitian 

ini memiliki kontribusi yang nyata bagi pengembagan ilmu pengetahuan dan teknologi. Konsep Pola data prediksi 

yang dihasilkan dapat digunakan sebagai acuan dalam mengembangkan deteksi dini resiko terjadinya Long covid. 
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Kata kunci: Long covid, data mining, Feature selection,  klasifikasi data, naïve bayes 

 

 

1. PENDAHULUAN  

World Health Organization (WHO) resmi 

menetapkan Covid-19 sebagai pandemi global pada 

Maret 2020. Sejak saat itu banyak penelitian di 

fokuskkan pada segala sesuatu terkait Covid-19. 

Covid-19 adalah penyakit menular yang disebabkan 

oleh sindrom pernapasan akut SARS-CoV-2 [1]. 

Gejala Covid-19 diantaranya demam, nyeri otot, 

menurunnya kemampuan membau dan pneounomia 

[2]. Virus Sar-Cov-2 dapat menyebabkan berbagai 

kerusakan organ, penelitian menunjukkan berbagai 

gejala tetap ada setelah seseorang dinyatakan sembuh 

dari covid-19 yang kemudian di kenal dengan istilah 

Long covid atau post-syndrom Covid-19.[3] 

Long covid di definisikan sebagai sindroma 

pasca covid-19 dengan gejala sakit yang 

berkepanjangan meskipun sudah 12 minggu dari 

pertama terpapar dan telah dinyatakan sembuh[4]. 

Gejala yang sering dirasakan adalah kelelahan, pilek, 

batuk bahkan ada yang masih mengalami sesak nafas 

[5].  Beberapa data menunjukkan bahwa siapapun 

yang pernah terinfeksi Covid-19 beresiko mengalami 

Long covid, terutama orang dengan kekebalan rendah 

terhadap infeksi [6]. Pasien covid-19 yang mendapat 

perawatan intensif di ICU menunjukkan lebih 

berpotensi mengalami Long covid [7].  

 Penelitian Long covid sudah banyak 

dikembangkan, dari potensi resiko sampai gejala, 

namun belum ada penelitian yang melakukan 

klasifikasi data sebagai dasar prediksi resiko 

terjadinya long covid, sehingga penelitian ini perlu 

dilakukan sebagai salah satu upaya dalam membantu 

penanganan pandemi Covid-19. Long covid dapat 

diprediksi dari beberapa faktor resiko, diantaranya 

dari gejala awal saat terpapar covid-19, kondisi 

pasien dan penyakit penyerta pasien [8]. Data-data 

tersebut dapat diklasifikasikan dengan menggunakan 

teknik data mining untuk memperoleh gambaran 

prediksi resiko Long covid pada penyintas Covid-19. 

Data mining digunakan untuk menemukan pola dari 

suatu database dalam ukuran yang besar. Data mining 

merupakan proses menemukan korelasi, pola dan 

sebuah tren dengan cara menyaring data dan di olah 

mengunakan teknik matematis dan statistik.[9]. 

Prediksi terhadap resiko terajadinya Long covid 

penting untuk dilakukan agar dapat meminimalkan 

resiko bagi penyintas covid-19 yang mengalami Long 

covid. 

 Pada penelitian ini dilakukan 

pengklasifikasian data dari penyintas covid-19 

dengan menggunakan algoritma naïve bayes, 

algoritma naïve bayes telah banyak digunakan dalam 

klasifikasi data dikarenakan naïve bayes memiliki 

tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan metode 

klasifikasi lainnya. Naïve bayes merupakan teknik 

pengklasifikasian dengan melakukan prediksi 

peluang di masa depan berdasarkan pengalaman 

dimasa lalu [10].  

Tujuan khusus dari penelitian ini adalah 

mengembangkan konsep data mining untuk 

klasifikasi gejala Covid-19 yang berpotensi memiliki 

resiko Long covid dan Mendapatkan konsep  pola 

data gejala coivd-19 untuk memperoleh prediksi 

resiko Long covid. Penelitian ini perlu dilakukan 

karena memiliki beberapa keutamaan. Peneletian 

terkait data sudah banyak dilakukan baik didalam 

maupun luar negeri,  namun belum di jumpai 

penelitian terkait pemanfaatan data mininig untuk 

memprediksi  resiko Long covid. beberapa 

keutamaan dari penelitian ini diantaranya 

1)Penelitan ini memberikan informasi gambaran 

prediksi kemungkinan resiko terjadinya Long covid 

berdasarkan klasifikasi data; 2)Berdasarkan konsep 

prediksi pola data pada penelitian ini dapat 

dikembangkan untuk deteksi dini resiko Long covid; 

3)Penelitian ini dapat memberikan kontribusi pada 

perkembangan dan inovasi di bidang teknologi 

informasi, hal tersebut sejalan dengan bidang fokus 

penelitian prodi Informatika. 

2. METODE PENELITIAN 

Ada beberapa tahapan dalam penelitian ini, yaitu 

1. Studi pustaka 

Dalam penelitian ini mempelajari referensi 

berupa jurnal, buku maupun artikel lain yang 

terkait dengan penelitian. Adapun jurnal yang 

dijadikan referensi adalah jurnal yang membahas 

tentang Data mining, naïve bayes, teknik pediksi, 

Covid-19 dan Long covid. Selain itu juga buku 

dan atikel tentang Data mining dan metode 

klasifikasi Naïve Bayes dijadikan referensi dalam 

penulisan penelitian ini. 

2. Pengumpulan data 

 Data yang digunakan dalam penelitian ini 

adalah dataset gejala dan data pasien covid-19 

yang di unduh dari kaggle.com dengan 

memasukkan kata kunci: “dataset covid-19 case”, 

“dataset Long covid” dan “datasate covid-19 

symptomps”. Data yang diolah adalah data asal 

negara, usia, jenis kelamin, gejala awal, riwayat 

penyakit dan kontak penularan. Setelah data 

terkumpul dilakukan pembersihan data terhadap 

data yang inkonsisten atau dikenal dengan istilah 

pemberihan noise data.  

 

3. Pra pemrosesan data 

Data dari tahap pengumpulan data diolah 

dengan prinsip KDD. Beberapa tahapan dalam 

penelitian ini adalah  

a. Seleksi data 
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Tidak semua data yang diperoleh akan 

digunakan, data yang diambil adalah data yang 

sesuai dengan faktor resiko long covid,.  Untuk 

melihat gambaran data awal yang diperoleh 

dapat melihat pada tabel 1. 

 

 

 

Tabel 1. Dataset long covid 

 

Keterangan dataset:  

1. Kondisi 2 minggu yang lalu merupakan kondisi 

saat infeksi, yang terdiri dari 15 kondisi yaitu 

Sesak nafas, batuk terus menerus, demam, sakit 

kepala, nafas pendek, hilang penciuman, batuk 

kering, dahak, kehilangan nafsu makan, sembelit, 

diare, ageusia, sakit dada, mual muntah, lama 

waktu perawatan. 

2. Kondisi saat ini (gejala long covid) ada 10 gejala 

yaitu pusing, batuk, sesak nafas, nafas pendek, 

nyeri dada, diare, lemas, kehilangan penciuman, 

kebingungan, gangguna kecemasan. 

 

b. Data transformasi 

Data yang sudah diseleksi selanjutnya di 

proses pada tahap transformasi, pada tahap ini 

dilakukan pengolahan menjadi beberapa 

kriteria sesuai dengan faktor resiko long covid.  

Data hasil proses transformasi dapat dilihat 

pada tabel 2. 

 

 
Tabel 2. Data hasil transformasi 

 

Berikut kriteria dalam pengklasifikasina data 

• Kriteria jenis kelamin 

Pada kriteria jenis kelamin di bedakan menjadi 

dua kategori yaitu female untuk pasien dengan jenis 

kelamin perempuan dan male untuk jenis kelamin 

laki-laki. 

 

• Kriteria usia 

Atribut pada data usia merupakan data kontinyu, 

dimana nilai P(Xi|C) di estimasi dengan fungsi 

densitas gauss. Penyelesaian perhitungan dilakukan 

dengan menghitung nilai rata-rata dan menghitung 

stadar deviasi dengan rumus persamaan (1) 

𝑓(𝑥) =
1

2𝜋𝜎
𝑒

−(𝑥−𝜇)2

2𝜎2
 (1) 

Keterangan : 

• σ = standar Deviasi dari atribut  

• µ = mean atau rata-rata dari atribut 

 

• Kriteria kondisi saat infeksi. 

Kondisi saat infeksi diperoleh dari data kondisi 

pasien 2 minggu yang lalu, atau saat terjangkit covid-

19. Untuk seleksi data ke dalam kriteria ini dilakukan 

beberapa aturan, aturan dalam kriteria ini dapat 

dilihat pada tabel 3. 

 
Tabel 3. Kriteria kondisi saat infeksi 

kriteria Kategori 

Memenuhi kriteria gejala berat Berat 

Memenuhi kriteria gejala 

sedang 

Sedang 

Memenuhi kriteria gejala 

ringan 

Ringan 

 

Penentuan kriteria didasarkan pada buku 

pedoman tata laksana yang dikeluarkan oleh 

perhimpunan dokter indonesia [11]. Dalam pedoman 

tersebut terdapat 3 kriteria yang dijadikan dasar 

dalam penentuan kondisi saat infeksi diantaranya 

adalah gejala berat dengan kriteria mengalami 

pneumonia (demam, batuk, sesak nafas, nafas cepat), 

nafas berat dan gejala umum covid seperti anosmia, 

Data 

ke 

Usia Jenis 

kelamin 

Penyakit 

bawaan 

Kondisi 2 minggu yang lalu Kondisi saat ini (gejala long 

covid) 

BMI 

Kondisi 

1 

Kondisi  

2  

….. Kondisi 

15 

gejala 1  gejala10 

1 30 male hipertensi 1 1 … 1 1 … 1 30 

2 65 male Tidak ada 0 0 … 0 …  …. 18 

… …. ….  ….. …. ….  ….  ….. … 

1022 40 female  0 …. 1  0 .. 0 25 

data ke jenis kelamin Usia kondisi saat infeksi Komorbid BMI status 

1 male 49 berat Tidak ada 30 YA 

2 male 43 sedang Tidak ada 20 Tidak 

3 male 66 berat Tidak ada 30 YA 

4 male 45 ringan Tidak ada 18 Tidak 

5 female 34 berat Ada 30 YA 

6 female 37 berat Ada 30 YA 

7 male 48 ringan Tidak ada 18 Tidak 

8 male 62 berat Tidak ada 30 YA 

9 male 68 sedang Ada 20 YA 

….. …… …. …. …. … … 

1022 female 29 berat Tidak ada 18 Tidak 



1400   Jurnal Teknik Informatika (JUTIF), Vol. 3, No. 5, Oktober 2022, hlm. 1397-1405 

 
diare dan kepala pusing. Kriteria sedang memiliki 

gejala demam, batuk, sesak nafas, nafas cepat, 

anosmia atau hilang kemampuan penciuman, diare 

namun tidak ditemui gejala pneumonia berat. 

Sedangkan derajat ringan adalah pasien dnegan gejala 

umum dan ringan seperti demam, batuk, diare, sakit 

kepala dan anosmia.  

 

• Kriteria Body Mass Index (BMI) 

Sama halnya dengan kriteria usia, kriteria BMI 

merupakan atribut kontinyu, dimana perhitungan 

dilakukan dengan menggunakan fungsi densitas 

gauss. 

 

• Kriteria komorbid 

Komorbid diperoleh dari kondisi sebelum 

infeksi covid-19, pada kondisi ini di peroleh kriteria 

yang terdapat pada tabel 4. 

 
Tabel 4. Kriteria Komorbid 

kriteria Kategori 

Ada riwayat penyakit 

sebelum covid 

Berat 

Tidak ada riwayat penyakit 

sebelum covid 

sedang 

 

• Kriteria status long covid 

Didalam menentukan seleksi data pada kriteria 

status didasarkan pada gejala yang timbul pada pasien 

long covid diantaranya adalah kelelahan, batuk terus 

menerus, sesak nafas, nafas pendek, nyeri otot dan 

suara serak. Untuk data yang terdapat gejala tersebut 

maka statusnya iya dan jika tidak ada gejala tersebut 

maka status tidak. Untuk melihat penentuan kriteria 

status long covid -19 dapat melihat pada tabel 5.  

 
Tabel 5. Kriteria status long covid 

kriteria Kategori 

Memiliki gejala long covid Iya 

Tidak memiliki gejala long 

covid 

Tidak 

 

4. Pemodelan dan Klasifikasi data 

data yang diperoleh pada tahap pengumpulan 

data dan transformasi data dilakukan 

pengolahan data dengan metode klasifikasi 

naïve bayes. Hasil klasifikasi tersebut dapat 

dijadikan gambaran prediksi resiko terjadinya 

Long covid pada pasien penyintas Covid-19. 

a. Algoritma naïve bayes. 

 

 
Gambar 1. Flowchart naïve bayes 

Algoritma naïve bayes merupakan metode 

pengklasifikasian yang didasarkan pada teorama  

bayes, teori ini menggunakan pendekatan statistik 

yang fundamental dalam pengenalan pola [12]. Naïve 

bayes dapat digunakan untuk memprediksi peluang di 

masa depan berdasarkan pengalaman di masa 

sebelumnya.  

Teorama bayes dikombinasikan dengan naïve 

dimana di asumsikan dengan kondisi antar atribut 

bisa saling bebas [13]. Flowchart naïve bayes 

digambarkan pada gambar 1. 

b. Data training dan data testing. 

Data yang telah di olah pada tahap transformasi 

kemudian di olah menjadi data training dan data 

testing. 

Data training adalah data yang digunakan untuk 

melatih algotitma, sedangkan data testing adalah data 

yang digunakan untuk menguji algoritma. Persentase 

data training adalah 75 persen dari keseluruhan data 

dan data testing 25 peresen dari presentase data.  

 

5. Pemilihan atribut (Feature selection) 

Adanya atribut yang tidak relevan merupakan 

permasalahan dalam klasifikasi data. Terutama pada 

prediksi resiko terjadinya long covid pada penyintas 

covid-19. Untuk menghilangkan atribut-atribut yang 

tidak relevan diperlukan teknik seleksi atribut [14]. 

Feature Selection digunakan untuk mengurangi 

dimensi model dan menjadikan klasifikasi data 

menjadi lebih efektif dengan adanya pengurangan 

data yang dianalisa[15]. Pada penelitian sebelumnya 

terdapat dua teknik dalam metode Feature selection 

yaitu wrapped dan filter. Penelitian tersebut 

membandingkan dua teknik tersebut dan dihasilkan 

bahawa teknik filter lebih baik dibandingkan teknik 

wrapped. Sehingga dalam penelitian ini dalam 

melakukan seleksi atribut menggunakan teknik filter 

yaitu information gain[16]. 

Information gain merupakan metode dalam 

feature selection yang menggunakan teknik scoring 

untuk pembobotan sebuah fitur dengan menggunakan 

nilai entropi yang memiliki nilai maksimal. Untuk 

memghitung information gain dapat dihitung dengan 

persamaan (2), (3) dan (4) 



Siti Rokhmah, dkk, Application Of Data Mining For Prediction …   1401 

𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) = ∑ −𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖𝑐
𝑖=1  (2) 

Keterangan 

C = jumlah nilai pada atribut target 

Pi = jumlah sampai untuk kelas i 

𝑖𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) = ∑ −𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔2 𝑝𝑖𝑐
𝑖=1  (3) 

Keterangan 

A = atribut 

|D| = jumlah dari seluruh sample data 

|Dj|= jumah sample data untuk nilai j 

V = suatu nilai yang mungkin untuk atribut A 

 

Rumus information gain untuk mengukur 

efektivitas suatu atribut dapat menggunakan rumus 

persamaan (4) 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝐴)  =  𝐼𝑛𝑓𝑜(𝐷) –  𝑖𝑛𝑓𝑜𝐴(𝐷) (4) 

6. Tahap pengujian 

Tahap pengujian dilakukan dengan teknik 

confussion matrix untuk mengukur performa 

klasifikasi dengan membandingkan nilai aktual dan 

nilai prediksi. Pada teknik confussion matrix 

dilakukan perhitungan nilai akurasi, precission dan 

recall dengan melihat matriks berikut: 

• True Positif (TP) = jumlah data yang bernilai 

positif dan diprediksi benar sebagai positif. 

• False positif (FP) = jumlah data yang bernilai 

negatif, tapi diprediksi sebagai positif. 

• True Negatif: jumlah data yang bernilai negatif 

dan diprediksi sebagai negatif. 

• False negatif: jumlah data yang bernilai positif 

tapi diprediksi sebagai negatif 

Rumus yang digunakan dalam confussion 

matrix adalah sebagai berikut 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
 (5) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (6) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙       =
𝑇𝑃
𝑇𝑃

𝐹𝑁

 (7) 

bebera langkah dalam pengujian adalah 

1. Melakukan pengujian dengan menghitung nilai 

akurasi dan presisi dari 6 atribut faktor resiko 

long covid. 

2. Melakukan pengujian dengan melakukan 

seleksi atribut, yaitu pengujian dengan 3 atribut 

faktor resiko long covid 19 

Pengujian dilakukan dengan 2 model yaitu 

dengan perhitungan secara manual dan dengan 

menggunakan aplikasi rapid manner. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Menentukan data training dan data testing. 

Jumlah data yang digunakan dalam penelitian 

ini adalah 1022, data tersebut dilakukan seleksi 

untuk menentukan data training yang digunakan 

untuk melatih algoritma sehingga diperoleh 

model klasifikasi. Data training berjumlah 773 

dan data testing untuk menguji hasil pemodelan 

sebayak 250 data.  

2. Menghitung probabilitas class atau P(C) untuk 

setiap kelas 

𝑃(𝐶1) =
classStatus=YA

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑇𝑟𝑎𝑖𝑛𝑖𝑛𝑔
 (8) 

P(Status|Ya) = 299 

773 

= 0,387 

P(Status|Tidak) = 474 

   773 

= 0,613 

   

3. Menghitung probabilitas masing-masing 

kriteria. 

Perhitungan menggunakan teorama bayes 

dengan rumus persamaan (9) 

P(H|X) =
P(X|H) P(H)

P(X)
 (9) 

 

a. Kriteria Jenis kelamin 
• Kriteria(jeniskelamin=female|status=Ya) = 

= 198     = 0,662 
299 

• Kriteria(jeniskelamin=female|status=Tidak) = 

= 189     = 0,4 
474 

• Kriteria(jeniskelamin=male|status=Ya) = 

= 101     = 0,338 
299 

• Kriteria(jeniskelamin=male|status=Tidak) = 

= 284     = 0,6 
474 

 

b. Kriteria usia 

Kriteria usia merupakan atribut kontinyu, 

perhitungan dilakukan dengan distribusi gauss. 

Sehingga dilakukan perhitungan nilai rata-rata dan 

nilai standar deviasi. 

• Nilai rata-rata = 44,49 

• Standar deviasi = 15,1 

 

c. Kriteria Kondisi saat infeksi 

• Kriteria(kondisi=ringan|status=Ya) = 

= 7    = 0,023 

    299 

• Kriteria(kondisi=ringan|status=Tidak) = 

= 190    = 0,401 

    474 

• Kriteria(kondisi=sedang|status=Ya) = 

= 19    = 0,064 

    299 

• Kriteria(kondisi=sedang|status=Tidak) = 
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= 135    = 0,285 

    474 

• Kriteria(kondisi=berat|status=Ya) = 

= 273    = 0,913 

    299 

• Kriteria(kondisi=berat|status=Tidak) = 

= 148    = 0,312 

    474 

 

d. Kriteria komorbid 

• Kriteria(komorbid=Ada|status=Ya) = 

= 175     = 0,585 

     229 
• Kriteria(Komorbid=Ada|status=TIdak) = 

= 21     = 0,045 

    474 

• Kriteria(Komorbid=Tidak ada|status=Ya) = 

= 124     = 0,415 

299 
• Kriteria(Komorbid=TidakAda|status=Tidak) = 

= 452     = 0,955 

474 

 

e. Kriteria BMI 

Sebagaimana kriteria usia, kriteria BMI 

merupakan atribut kontinyu, dengan menghitung nilai 

rata-rata dan standar deviasi 

• Nilai rata-rata = 23,26 

• Standar deviasi = 6,74 

 

4. Seleksi atribut 

Untuk mengoptimalkan metode naïve bayes, 

maka perlu dilakukan seleksi atribut, untuk 

menentukan atrubut mana yang paling efektif 

digunakan dalam klasifikasi data. Pemilihan atribut 

dengan menggunakan nilai entropi tertinggi. 

Persamaan yang digunakan adalah persamaan (2), 

diperoleh nilai entropi: 
a. Entropi jenis kelamin  

Info(male) = 
101

386
log2

101

386
 - 

285

386
log2

285

386
 

= 0,829 

Info(female) = 
198

387
log2

198

387
-

189

387
log2

189

387
 

= 0,997 

 

b. Entropi usia 

Info(<30) = 
32

159
log2

32

159
 - 

127

159
log2

127

159
 

= 0,724 

Info(30-49) = 
117

334
log2

117

334
-

217

334
log2

189

334
 

= 0,934 

Info(>=50) = 
150

280
log2

198

280
-

130

280
log2

189

280
 

= 0,996 

 

c. Entropi kondisi saat infeksi 

Info(ringan) = 
7

198
log2

32

198
 - 

191

198
log2

127

198
 

= 0,221 

Info(sedang) = 
19

154
log2

19

154
-

135

154
log2

135

154
 

= 0,539 

Info(berat) = 
273

421
log2

273

421
-

148

421
log2

148

421
 

= 0,935 

 

d. Entropi Komorbid 

Inf (Ada) = 
175

196
log2

175

196
 - 

21

196
log2

21

196
 

= 0,491 

Info(Tidakada)= 
124

577
log2

124

577
-

453

577
log2

531

577
 

= 0,751 

 

e. Entropi BMI 

Info(<18) = 
8

20
log2

8

20
 - 

12

20
log2

12

20
 

= 0,971 

Info(18-25) = 
48

491
log2

48

491
-

443

334
log2

443

334
 

= 0,462 

Info(>=25) = 
243

262
log2

243

262
-

19

262
log2

19

262
 

= 0,371 

Selanjutnya dilakukan perhitungan entropi 

untuk seluruh data dengan rumus persamaan (3) 

InfoA(total) =- 
229

773
log2

229

773
-= 

474

773
log2

474

773
 

= 0,963 

Setelah memperoleh entropi pada masing-

masing atribut, berikutnya dilakukan perhitungan 

nilai gain, dengan rumus persamaan (4) 

 

a. Gain atribut jenis kelamin 

Gain(jeniskelamin) = Info(D) – infoA(D) 

= 0,963-(
386

773
𝑥0,892)+ 

387

773
𝑥0,997 

= 0,0481 

 

 

b. Gain atribut usia 

Gain(usia) = Info(D) – infoA(D) 

= 0,963-(
159

773
𝑥0,724)+ 

334

773
𝑥0,934)+ 

280

773
𝑥0,996 

= 0,050 

 

c. Gain atribut kondisi saat infeksi 

Gain(usia) = Info(D) – infoA(D) 

= 0,963-(
198

773
𝑥0,221)+ 

154

773
𝑥0,539)+ 

421

773
𝑥0,935 

= 0,289 

 

d. Gain atribut komorbid 

Gain(usia) = Info(D) – infoA(D) 

= 0,963-(
196

773
𝑥0,491)+ 

577

773
𝑥0,751) 

= 0,278 

 

e. Gain atribut BMI 

Gain(usia) = Info(D) – infoA(D) 

= 0,963-(
20

773
𝑥0,971)+ 

491

773
𝑥0,462)+ 

262

773
𝑥0,376 

= 0,517 
 

Dari perhitungan information gain tersebut, 

diperoleh nilai gain tertinggi, urutan nilai gain dapat 

dilihat pada tabel 5. 

 
Tabel 5. Nilai atribut hasil perhitungan information gain 



Siti Rokhmah, dkk, Application Of Data Mining For Prediction …   1403 

No urut Atribut Nilai gain 

1 BMI 0,517 

2 Kondisi saat 

infeksi 
0,289 

3 Komorbid 0,278 

4 Usia 0,050 

5 Jenis kelamin 0,048 

 

5. Pengujian data testing 

a. Pengujian model naïve bayes 

Tahap pengujian dilakukan dengan teknik 

confussion matrix untuk mengukur performa 

klasifikasi dengan membandingkan nilai aktual dan 

nilai prediksi. Pada teknik confussion matriks 

dilakukan perhitungan nilai accuracy, precission dan 

recall. Pada pengujian tahap ini dilakukan pengujian 

dengan menggunakan 6 atribut. Data training 

berjumlah 250 data, dapat dilihat pada tabel 6. 

 
Tabel 6. Data training long covid 

 
Dari data testing data dan prediksi dengan 

algoritma naïve bayes diperoleh nilai matriks dapat 

dilihat pada tabel 7 

 
Tabel 7 confessio matriks pengujian 6 atribut 

 True YA True Tidak 

Pred. YA 82 22 

Pred. Tidak 18 103 

Keterangan: TP=YA 

 

• Menghitung nilai accuracy. 

  Accuracy = (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)*100% 

 = (82+103)/(82+103+22+18) 

 = 82, 22 % 

• Menghitung nilai precission. 

Precission = TP/(TP+FP) 

        = 82/(82+18) 

    = 82,00 % 

• Menghitung recall. 

Recall = TP/(TP+FN) 

 = 82/(82+22) 

 = 78, 85 % 

Selain pengujian dilakukan dengan cara 

manual, pengujian juga dilakkukan dengan 

menggunakan aplikasi Rapid manner dengan hasil 

confussion matrix yang sama. Hasil pengujian 

dengan rapid manner dapat dilihat pada gambar 2.  

 

 

 
Gambar 2. Hasil pengujian dengan rapid manner 

 

b. Pengujian naïve bayes + Information gain 

Berdasarkan perhitungan seleksi atribut dengan 

information gain didapatkan nilai gain tertinggi dari 

masing-masing atribut. Sehingga pada pengujian 

tahap 2 dilakukan pengujian dengan 3 atribut, yaitu 

BMI, kondisi saat infeksi dan komorbid. Tabel nilai 

entropi tertinggi dapat dilihat pada tabel 8 

 
Tabel 8. Nilai entropi 

No urut Atribut Nilai gain 

1 BMI 0,517 

2 Kondisi saat 

infeksi 

0,289 

3 Komorbid 0,278 

4 Usia 0,049 

5 Jenis kelamin 0,048 

 

 Dari hasil prediksi data training diperoleh 

confussion matrix seperti pada tabel 9 
 

Tabel 9. confession Matrix pengujian 3 atribut 

 True YA True Tidak 

Pred. YA 81 19 

Pred. Tidak 19 106 

Keterangan: TP=YA 

 

• Menghitung nilai accuracy 

 Accuracy = (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN)*100% 

= (82+103)/(82+103+22+18) 

= 83, 11 % 

Data ke jenis kelamin age kondisi saat infeksi Komorbid BMI status prediksi keterangan 

1 male 41 Berat Tidak Ada 34 YA YA benar 

2 female 43 Ringan Tidak Ada 30 Tidak YA salah 

3 female 76 Ringan Tidak Ada 30 YA YA benar 

4 male 29 Berat Tidak Ada 20 YA Tidak salah 

5 male 81 Ringan Ada 27 YA YA benar 

6 male 56 Berat Ada 25 YA YA benar 

7 male 26 Ringan Tidak Ada 23 Tidak Tidak benar 

8 male 27 Ringan Tidak Ada 22 Tidak Tidak benar 

9 male 21 Ringan Tidak Ada 24 Tidak Tidak benar 

10 female 22 Ringan Tidak Ada 22 Tidak Tidak benar 

… …. …. …. …. … …. … …. 

250 female 37 Berat Tidak Ada 29 YA YA benar 
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• Menghitung nilai precission 

Precission = TP/(TP+FP) 

= 81/(82+19) 

= 81,00 % 

• Menghitung recall 

Recall = TP/(TP+FN) 

= 81/(82+19) 

= 81, 00 % 

Pengujian untuk 3 atribut juga dilakukan dengan 

aplikasi rapid manner dan diperoleh nilai yang sama, 

seperti terlihat pada gambar 3. 

 

 

 

 

  
Gambar 3. Hasil pengujian 3 atribut dengan rapid manner 

 

Untuk melihat perbandingan hasil uji coba algoritma 

naïve bayes dan algoritma naïve bayes dengan feature 

selection dengan teknik information gain dapat 

melihat pada tabel 10. 

 
Tabel 10. Hasil pengujian dengan information gain 

 Naïve bayes Naïve bayes+IG 

Accuracy 82,22 % 83,11 % 

Precission 82,00 % 81,00 % 

Recall 78,85 % 81,00 % 

Naïve bayes merupakan metode dengan akurasi yang 

cukup tinggi. Beberapa penelitian membuktikan 

bahwa penggunaan metode naïve bayes memiliki 

akurasi yang cukup tinggi dibandingkan penggunaan 

metode lain, diantaranya adalah penelitian yang 

dilakukan oleh aristin chusnul khotimah, dkk yang 

membandingkan tingkat akurasi algoritma naïve 

bayes, k-nearest neighbour dan support vector 

machine, menunjukkan bahwa naïve bayes memiliki 

tingkat akurasi yang lebih baik dibandingkan yang 

lainnya [17]. 

4. DISKUSI 

Pada penelitian ini dilakukan pengolahan data 

yang terdiri dari berbagai kriteria yang diolah menjadi 

kriteria yang didasarkan pada faktor gejala long 

covid. Penentuan faktor gejala long covid didasarkan 

atas beberapa jurnal referensi yang membahas kriteria 

faktor resiko long covid.  

Dalam melakukan transformasi data, penentuan 

atribut dalam kriteria didasarkan pada beberapa 

kajian, diantaranya adalah jurnal tentang gejala 

covid-19, gejala long covid dan buku panduan  tata 

laksana penanganan covid-19 yang dikeluarkan oleh 

persatuan dokter dan dokter spesialis indonesia. 

Hasil dari pengolahan data kemudian diolah 

dengan algoritma naive bayes untuk menghasilkan 

model klasifikasi data yang dijadikan dasar dalam 

prediksi resiko terjadinya long covid pada penyintas 

covid-19. 

Pada tahap pengujian dilakukan dengan 2 

tahapan yaitu: pengujian model naive bayes dan 

pengujian model naive bayes dengan information 

gain. Hasil perhitungan information gain diperoleh 

nilai entropi tertinggi, dan diambil 3 atribut yang 

memiliki nilai entropi tertinggi. hasil pengujian 

penggunaan 3 atribut diperoleh nilai accuracy dan 

recall yang lebih tinggi dibandingkan dengan 

mengguanakan naive bayes tanpa pemilihan atribut. 

5. KESIMPULAN 

Dari penelitian ini diperoleh kesimpulan bahwa, 

ada beberapa faktor yang mempengaruhi resiko 

terjadinya long covid, diantaranya adalah faktor jenis 

kelamin, usia, kondisi saat infeksi, komorbid dan 

body mass index (BMI). Data training yang 

digunakan pada penelitian ini sebanyak 773 dan data 

testing sebanyak 250. Dengan menggunakan 

algoritma naive bayes dihasilkan model klasifikasi 

data yang dapat digunakan prediksi resiko terjadinya 

long covid. Pengujian dilakukan dengan 

menggunakan teknik confussion matrix dan diperoleh 

nilai accuracy 82, 22 % dan 83,11 % setelah 

dilakukan pemilihan atribut dengan information gain. 

Penelitian ini diharapkan dapat dikembangkan 

menjadi sebuah aplikasi prediksi long covid, sehingga 

dapat memberikan sumbangsih pada masyarakat, 

dunia kesehatan dan pengembangan teknologi. 
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