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Abstrak

Penyakit gigi dan mulut merupakan salah satu permasalahan kesehatan yang sering terjadi di masyarakat
dan memerlukan diagnosis yang tepat untuk penanganan yang optimal. Keterbatasan akses terhadap
tenaga medis menyebabkan perlunya sistem pendukung keputusan yang mampu membantu proses
diagnosis awal. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem pakar diagnosis penyakit gigi dan
mulut menggunakan metode hybrid Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN). Metode CF
digunakan untuk merepresentasikan pengetahuan pakar dalam bentuk aturan dengan nilai tingkat
keyakinan, sedangkan k-NN digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit berdasarkan kemiripan data
kasus. Dataset yang digunakan dibangun berdasarkan gejala dan penyakit gigi dan mulut yang
direpresentasikan dalam bentuk data biner. Pengujian dilakukan menggunakan confusion matrix,
precision, recall, F1-score, serta k-fold cross validation untuk mengukur performa sistem. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode hybrid menghasilkan akurasi sebesar 88%, lebih tinggi dibandingkan metode
CF sebesar 78% dan k-NN sebesar 82%. Selain itu, hasil evaluasi menunjukkan bahwa metode hybrid
memiliki performa yang lebih stabil dan mampu meningkatkan kualitas diagnosis. Dengan demikian, sistem
pakar yang dikembangkan mampu memberikan hasil diagnosis yang lebih akurat dan dapat digunakan
sebagai alat bantu dalam deteksi dini penyakit gigi dan mulut.

Kata kunci— Sistem Pakar, Certainty Factor, k-Nearest Neighbors, Hybrid, Diagnosis Penyakit Gigi
dan Mulut singkat.

1. PENDAHULUAN

Kesehatan gigi dan mulut memiliki peran penting dalam menunjang kualitas hidup.
Namun, kesadaran masyarakat untuk melakukan pemeriksaan gigi secara rutin masih tergolong
rendah. Di sisi lain, keterbatasan tenaga medis serta belum meratanya akses layanan kesehatan di
beberapa wilayah menyebabkan proses diagnosis sering terlambat. Kondisi ini menunjukkan
perlunya solusi yang dapat membantu proses diagnosis awal secara cepat, mudah diakses, dan
tetap mempertimbangkan aspek klinis [1].

Pemanfaatan kecerdasan buatan menjadi salah satu pendekatan yang banyak digunakan
untuk mendukung pengambilan keputusan di bidang kesehatan. Salah satu implementasinya
adalah sistem pakar, yaitu sistem yang dirancang untuk meniru cara berpikir pakar dalam
mendiagnosis suatu penyakit berdasarkan gejala yang dialami pasien [2]. Dalam sistem pakar,
metode Certainty Factor (CF) sering digunakan karena mampu merepresentasikan tingkat
keyakinan pakar terhadap hubungan antara gejala dan penyakit, seperti pada diagnosis penyakit
gigi dan mulut [1] [3] [4]. Metode ini efektif dalam menangani ketidakpastian, namun hasilnya
sangat bergantung pada pengetahuan pakar yang bersifat statis sehingga kurang adaptif terhadap
variasi data baru [5]. Selain Certainty Factor, metode k-Nearest Neighbors (k-NN) merupakan
algoritma Kklasifikasi berbasis kemiripan data yang banyak digunakan dalam berbagai studi
diagnosis. Metode ini mampu mengenali pola dari data historis dan memberikan hasil klasifikasi
yang cukup baik [6], [7]. Meskipun demikian, k-NN tidak mempertimbangkan pengetahuan pakar
secara langsung, sehingga dalam beberapa kasus hasilnya kurang mencerminkan pertimbangan
klinis.

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa pendekatan berbasis metode
tunggal memiliki keterbatasan dalam menghasilkan diagnosis yang optimal. Penelitian [1]
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mengembangkan sistem pakar diagnosis penyakit gigi menggunakan metode Certainty Factor
dan menghasilkan tingkat keyakinan yang cukup tinggi, namun sistem tersebut masih sangat
bergantung pada aturan yang telah ditentukan. Seiring dengan perkembangan metode kecerdasan
buatan, pendekatan hybrid yang menggabungkan knowledge-based dan data-driven mulai banyak
digunakan karena mampu meningkatkan akurasi serta kemampuan generalisasi model
dibandingkan metode tunggal [3]. Hal ini didukung oleh penelitian [8] yang mengkombinasikan
Certainty Factor dengan Modified k-Nearest Neighbor dan menunjukkan peningkatan kinerja
diagnosis secara signifikan. Selain itu, penelitian [9] yang mengintegrasikan Certainty Factor
dengan Fuzzy Logic juga menunjukkan peningkatan akurasi dalam diagnosis penyakit
Monkeypox. Lebih lanjut, hasil tinjauan sistematis pada penelitian [7] mengindikasikan bahwa
pendekatan hybrid secara umum memberikan performa yang lebih baik dibandingkan metode
tunggal, terutama dalam menangani kompleksitas dan ketidakpastian data medis.

Berdasarkan hasil penelitian tersebut, terlihat bahwa penggabungan metode berbasis
pengetahuan dan berbasis data dapat meningkatkan kinerja sistem diagnosis. Namun, penerapan
kombinasi metode Certainty Factor dan k-Nearest Neighbors pada domain penyakit gigi dan
mulut masih terbatas. Padahal, kedua metode tersebut memiliki karakteristik yang saling
melengkapi, dimana Certainty Factor mampu merepresentasikan keyakinan pakar, sedangkan k-
NN mampu mengenali pola dari data kasus [8]. Oleh karena itu, penelitian ini mengembangkan
sistem pakar diagnosis penyakit gigi dan mulut dengan menggabungkan metode Certainty Factor
dan k-Nearest Neighbors dalam satu kerangka kerja serta mengevaluasi kinerja sistem
menggunakan parameter accuracy, precision, recall, dan FlI-score. Metode Certainty Factor
digunakan untuk menghitung tingkat keyakinan berdasarkan gejala yang dipilih, sedangkan k-NN
digunakan untuk menentukan kemiripan kasus berdasarkan data historis [6]. Hasil dari kedua
metode kemudian dikombinasikan menggunakan skema pembobotan untuk menghasilkan
diagnosis akhir yang lebih akurat dan stabil. Dengan pendekatan ini, sistem diharapkan tidak
hanya merepresentasikan pengetahuan pakar, tetapi juga mampu beradaptasi terhadap variasi
data, sehingga dapat menjadi alat bantu yang lebih efektif dalam proses diagnosis awal.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan sistem pakar berbasis metode hybrid yang
menggabungkan Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN). Metode ini bertujuan
untuk meningkatkan akurasi diagnosis penyakit gigi dan mulut dengan mengombinasikan
pendekatan berbasis pengetahuan (knowledge-based) dan berbasis data [8][10]. Arsitektur sistem
mengacu pada Gambar | yang terdiri dari proses akuisisi pengetahuan, perhitungan Certainty
Factor, proses k-NN, kombinasi metode, hingga evaluasi sistem.

Akuisisi Pengetahuan Pakar

Akuisisi pengetahuan (knowledge acquisition) dilakukan untuk membangun basis
pengetahuan sistem pakar diagnosis penyakit gigi dan mulut. Proses ini dilakukan melalui
wawancara terstruktur dengan pakar, yaitu dokter gigi, serta didukung oleh literatur medis terkait.
Hasil akuisisi pengetahuan mencakup tiga komponen utama, yaitu data penyakit, data gejala, dan
hubungan antara gejala dan penyakit. Data penyakit terdiri atas 16 jenis penyakit gigi dan mulut,
yang masing-masing diberikan kode untuk memudahkan proses pengolahan data dan disajikan
pada Tabel 1. Data gejala terdiri atas 60 gejala yang diperoleh melalui konsultasi dengan pakar
dan direpresentasikan menggunakan kode G01-G60 sebagaimana disajikan pada Tabel 2.
Selanjutnya, hubungan antara gejala dan penyakit direpresentasikan dalam bentuk aturan (rule-
based), di mana setiap penyakit memiliki kombinasi gejala tertentu yang digunakan sebagai dasar
dalam proses diagnosis. Relasi antara gejala dan penyakit tersebut disajikan pada Tabel 3.
Pemberian kode pada penyakit dan gejala memudahkan representasi pengetahuan dalam proses
inferensi. Basis pengetahuan tersebut selanjutnya menjadi dasar pencocokan gejala dengan
karakteristik masing-masing penyakit.
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Tabel 1. Data Penyakit

Kode Penyakit Istilah Lain
PO1 Periodontitis Penyakit Gusi
P02 Gingivitis Radang Gusi
P16 Impaksi Gigi Gigi Terpendam

Tabel 2. Data Gejala

Kode Gejala
GO1 Batuk
G02 Benjolan bertekstur kasar atau bersisik
GO03 Benjolan di gusi tumbuh dengan cepat
G60 Timbul nanah di antara gigi dan gusi

Tabel 3. Rule Base Sistem Pakar

Kode Penyakit Kombinasi Gejala
P01 G07, G12, G13, G14, G17, G18, G19, G32, G33, G34, G51
P02 G08, G10, G12, G13, G14, G16, G17, G33, G34, G37, G46, G60
P03 G05, G06, G08, G14, G17, G18, G19, G33, G34, G41, G48, G56, G59
P16 G21, G39, G42, G44, G58, G59

Sebagai contoh, penyakit Periodontitis (P01) direpresentasikan dengan beberapa gejala
seperti GO7, G12, G13, G14, G17, G18, G19, G32, G33, G34, dan G51. Selain itu, setiap relasi
antara gejala dan penyakit diberikan nilai Measure of Belief (MB) dan Measure of Disbelief (MD)
berdasarkan tingkat keyakinan pakar [11]. Nilai ini digunakan dalam perhitungan Certainty
Factor untuk menentukan tingkat kepastian diagnosis. Seluruh pengetahuan yang diperoleh
kemudian divalidasi kembali oleh pakar untuk memastikan kesesuaian dengan kondisi klinis [12].
Basis pengetahuan ini selanjutnya digunakan dalam proses inferensi menggunakan metode
Certainty Factor dan dikombinasikan dengan metode k-Nearest Neighbors dalam sistem hybrid.

Perhitungan Certainty Factor

Penentuan nilai Certainty Factor (CF) pada penelitian ini dilakukan berdasarkan hasil
wawancara dengan pakar, yaitu dokter gigi, yang memberikan tingkat keyakinan terhadap
hubungan antara gejala dan penyakit [13], [14]. Nilai CF diberikan dalam rentang O hingga 1,
dimana nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan tingkat keyakinan yang semakin tinggi.
Penentuan nilai ini mengacu pada interpretasi Certainty Factor [15][5]. Secara keseluruhan,
terdapat 144 pasangan gejala—penyakit yang digunakan sebagai basis pengetahuan dalam sistem
disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Contoh Nilai Certainty Factor dari Pakar

No Kode Gejala Kode Penyakit Gejala Nilai CF
1 G007 P01 Gigi goyang 0.90
2 G012 P01 Gusi berwarna merah 0.70
3 G014 P01 Gusi membengkak 0.60
144 G046 P02 Gigi tiruan tidak pas 0.90
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Setiap gejala yang dipilih oleh pengguna memiliki tingkat keyakinan (CFusr) dalam
rentang O hingga 1. Nilai tersebut dikombinasikan dengan nilai keyakinan pakar (CFpakr) untuk
menghasilkan nilai CF setiap gejala dengan persamaan (1) [1]. Nilai CFpaxer menunjukkan tingkat
keyakinan pakar terhadap hubungan gejala dengan penyakit, sedangkan CF.. menunjukkan
tingkat keyakinan pengguna terhadap gejala yang dialami.

CFgejala = CFpakar X CFyser ()

Apabila dalam satu aturan terdapat lebih dari satu gejala, nilai CF masing-masing gejala
dikombinasikan secara bertahap menggunakan Persamaan (2). Pada persamaan tersebut, CF
merupakan nilai CF sebelumnya dan CF>merupakan nilai CF gejala berikutnya. Proses kombinasi
dilakukan secara iteratif hingga seluruh gejala yang sesuai dengan aturan diproses. Nilai CF akhir
menunjukkan tingkat keyakinan terhadap suatu diagnosis, sedangkan nilai CF tertinggi digunakan
sebagai hasil diagnosis utama.

CF compbine = CF1 + Csz(l - CF1) (2

Sebagai contoh, pengguna memilih gejala G13 (gusi lunak) dengan CF.s-= 0,4, G16 (gusi
menyusut) dengan CFuer = 0,7, dan G37 (maloklusi) dengan CFuer = 0,8. Untuk penyakit
Gingivitis (P02), nilai CFpu. masing-masing gejala adalah 0,5, 0,3, dan 0,4. Berdasarkan
Persamaan (1), diperoleh CF1 = 0,20, CF> = 0,21, dan CF3 = 0,32. Selanjutnya, menggunakan
Persamaan (2), diperoleh CFcombine1 = 0,368 dan CFcombine2 = 0,570. Dengan demikian, nilai CF
akhir untuk Gingivitis (P02) adalah 0,57 atau 57%.

Pengumpulan Data Kasus dan Preprocessing Data.

Data kasus digunakan sebagai data latih dalam metode k-Nearest Neighbors (k-NN). Data
ini diperoleh dari rekam medis yang relevan dengan diagnosis penyakit gigi dan mulut. Dataset
terdiri dari 60 kasus dengan distribusi kelas yang relatif seimbang, dimana setiap kelas memiliki
proporsi minimal 10%. Keterbatasan jumlah data disebabkan oleh keterbatasan akses terhadap
rekam medis yang terverifikasi. Oleh karena itu, digunakan teknik k-fold cross validation untuk
memaksimalkan pemanfaatan data serta mengurangi bias evaluasi. Data yang digunakan telah
disesuaikan dengan daftar gejala dan penyakit yang digunakan dalam sistem melalui tahap
Preprocessing Data. Sebelum digunakan dalam penelitian, seluruh data kasus telah melalui
proses validasi oleh pakar dokter gigi untuk memastikan kesesuaian antara gejala, diagnosis, dan
label penyakit yang digunakan. Proses validasi ini dilakukan untuk meningkatkan validitas dan
reliabilitas dataset dalam mendukung pengembangan sistem pakar.

Tabel 5. Distribusi Dataset Berdasarkan Kelas Penyakit
Kode Penyakit Nama Penyakit Jumlah Kasus

P01 Periodontitis 5
P02 Gingivitis 6
P03 Abses Gigi 5
P04 Glossitis 4
P05 Stomatitis 4
P06 Kanker Mulut 3
P07
P16 Impaksi Gigi 2
Total 60

Berdasarkan Tabel 5 distribusi dataset, jumlah kasus pada setiap kelas penyakit tidak
sepenuhnya seimbang. Kondisi ini mencerminkan karakteristik data rekam medis yang tersedia,
dimana beberapa penyakit memiliki jumlah kasus lebih banyak dibandingkan penyakit lainnya.
Untuk mengurangi bias akibat distribusi kelas yang tidak merata, penelitian ini menggunakan
teknik k-fold cross validation sehingga setiap data memiliki kesempatan yang sama untuk
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digunakan sebagai data latih dan data uji [6]. Data yang digunakan telah disesuaikan dengan daftar
gejala dan penyakit melalui tahap preprocessing, yang meliputi pembersihan data (data cleaning),
penghapusan duplikasi, serta eliminasi data yang tidak lengkap. Setiap data kasus
direpresentasikan dalam bentuk vektor gejala biner, dimana nilai 1 menunjukkan keberadaan
gejala dan 0 menunjukkan ketidakhadiran gejala [3].

Dalam penelitian ini, sistem menerima input gejala dari pengguna dalam bentuk tingkat
keyakinan (certainty level) dengan rentang nilai [0,1]. Nilai tersebut digunakan pada metode
Certainty Factor (CF) untuk merepresentasikan derajat keyakinan pengguna terhadap
kemunculan suatu gejala [1], [4]. Pada metode k-Nearest Neighbors (k-NN), nilai input pengguna
tidak dikonversi menjadi biner, tetapi dipertahankan dalam bentuk kontinu. Dengan demikian,
data latih direpresentasikan dalam bentuk biner (0 atau 1), sedangkan data uji direpresentasikan
dalam bentuk kontinu pada rentang O—1. Pendekatan ini digunakan untuk mempertahankan
informasi tingkat keyakinan pengguna tanpa melakukan diskretisasi [8], [16]. Perhitungan jarak
antara data uji dan data latih dilakukan menggunakan Euclidean Distance berdasarkan selisih
nilai setiap fitur gejala. Karena data latih dan data uji berada pada rentang nilai yang sama, yaitu
0-1, tidak dilakukan normalisasi tambahan sebelum proses perhitungan jarak. Data kasus yang
telah melalui tahap preprocessing disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Representasi Data Kasus

No G01 GO02 GO03 G04 GO5 G60 Penyakit
1 0 0 1 0 0 1 P001
2 0 1 0 0 1 0 P002
3 1 0 0 0 0 0 P003
P002
60 0 0 0 0 1 0 P009

Metode k-Nearest Neighbors (k-NN)

Metode k-Nearest Neighbors (k-NN) merupakan algoritma klasifikasi berbasis kemiripan
data. Data uji diklasifikasikan berdasarkan kedekatannya dengan data latih [6]. Pada penelitian
ini, kedekatan antara data uji dan data latih dihitung menggunakan FEuclidean Distance
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (3).

n )

= [ty

i=1

Pada Persamaan (3), x; merupakan nilai fitur ke-i pada data uji, yi merupakan nilai fitur
ke-i pada data latih, sedangkan » merupakan jumlah fitur. Setelah jarak dihitung, sistem akan
memilih sejumlah k data dengan jarak terdekat sebagai tetangga terdekat. Kelas dari data uji
ditentukan berdasarkan jumlah voting terbanyak dari tetangga tersebut [6].

Setelah nilai jarak antara data uji dan data latih dihitung menggunakan rumus Euclidean
Distance, sistem akan memilih sejumlah k data dengan jarak terdekat sebagai tetangga terdekat.
Kelas dari data uji kemudian ditentukan berdasarkan jumlah voting terbanyak dari tetangga
tersebut, sehingga data akan diklasifikasikan ke dalam kelas yang paling dominan. Penentuan
nilai k dalam penelitian ini tidak dilakukan secara langsung tetapi melalui proses pengujian
terhadap beberapa nilai, yaitu k =3, 5, dan 7.

Tabel 7. Hasil Pengujian Nilai k pada k-NN
No Nilaik  AKkurasi

1 3 82%
2 5 80%
3 7 75%
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Hasil pengujian nilai k dapat dilihat pada Tabel 7, dimana nilai k = 3 menghasilkan
akurasi sebesar 82%, lebih tinggi dibandingkan k =5 sebesar 80% dan k =7 sebesar 75%. Dengan
demikian, nilai k = 3 dipilih karena mampu memberikan hasil klasifikasi yang paling optimal
pada dataset yang digunakan dalam penelitian ini.

Kombinasi Metode Hybrid Certainty Factor dan k-Nearest Neighbors

Metode hybrid pada penelitian ini menggabungkan metode Certainty Factor (CF) dan k-
Nearest Neighbors (k-NN) untuk meningkatkan akurasi diagnosis penyakit gigi dan mulut.
Pendekatan ini sejalan dengan perkembangan sistem pendukung keputusan medis modern yang
mengintegrasikan rule-based reasoning dengan machine learning untuk meningkatkan akurasi
dan interpretabilitas diagnosis [16]. Metode CF digunakan untuk merepresentasikan tingkat
keyakinan berdasarkan pengetahuan pakar, sedangkan metode k-NN digunakan untuk mengukur
kemiripan data berdasarkan kasus sebelumnya. Nilai akhir diagnosis diperoleh dengan
mengkombinasikan hasil dari kedua metode menggunakan skema pembobotan, dinyatakan
dengan persamaan (4). @)

Final = (a x CF) + (B x k — NN)

Pada persamaan 4, o (alpha) dan f (beta) merupakan bobot kontribusi masing-masing
metode, dimana a + B=1. Penentuan nilai bobot a dan [ tidak dilakukan secara langsung, tetapi
melalui proses pengujian beberapa kombinasi bobot yaitu (0,5:0,5), (0,6:0,4), dan (0,7:0,3), untuk
memperoleh performa terbaik. Pengujian ini dilakukan dengan membandingkan nilai akurasi dari
setiap kombinasi bobot yang digunakan.

Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja sistem dalam melakukan klasifikasi penyakit
gigi dan mulut. Pengujian dilakukan dengan membandingkan hasil prediksi sistem dengan data
aktual menggunakan confusion matrix [10]. Confusion matrix digunakan untuk menggambarkan
jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar maupun salah ke dalam setiap kelas. Berdasarkan
confusion matrix, diperoleh empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Selanjutnya, kinerja model diukur
menggunakan metrik precision, recall, dan Fl-score [17]. Selain itu, penelitian ini juga
menggunakan teknik k-fold cross validation untuk menguji konsistensi performa model pada
beberapa pembagian data. Dalam setiap fold, proses pemilihan nilai k pada metode k-NN dan
penentuan kombinasi bobot hybrid dilakukan hanya menggunakan data latih pada fold tersebut.
Data uji pada fold yang bersangkutan tidak digunakan dalam proses pemilihan parameter,
sehingga dapat mengurangi risiko bias evaluasi dan memberikan estimasi performa model yang
lebih objektif.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Implementasi Sistem

Sistem pakar diagnosis penyakit gigi dan mulut dikembangkan menggunakan pendekatan
hybrid yang menggabungkan metode Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN).
Sistem menerima input berupa gejala yang dipilih oleh pengguna, kemudian menghitung tingkat
keyakinan menggunakan metode CF serta melakukan klasifikasi berbasis kemiripan
menggunakan k-NN. Output sistem berupa: Daftar kemungkinan penyakit, Nilai tingkat
keyakinan (confidence), Diagnosis akhir berdasarkan metode Aybrid.

Hasil Perhitungan Certainty Factor (CF)

Perhitungan CF dilakukan berdasarkan nilai Measure of Belief (MB) dan Measure of
Disbelief (MD) dari pakar, serta nilai keyakinan pengguna (CF user). Contoh perhitungan telah
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dilakukan pada beberapa penyakit, seperti Periodontitis (P01), Gingivitis (P02), dan Halitosis
(P09). Hasil perhitungan CF ditunjukkan pada Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Perhitungan Certainty Factor

No Penyakit Nilai CF
1 Gingivitis (P02) 0.57
2 Periodontitis (P01) 0.50
3 Halitosis (P09) 0.40

Berdasarkan Tabel 8, penyakit Gingivitis (P02) memiliki nilai CF tertinggi sebesar 0.57,
sehingga menjadi diagnosis utama jika hanya menggunakan metode CF. Nilai ini menunjukkan
bahwa tingkat keyakinan terhadap diagnosis cukup kuat berdasarkan aturan dan bobot pakar.
Namun, metode CF memiliki keterbatasan karena sangat bergantung pada rule base yang telah
didefinisikan.

Hasil Perhitungan k-Nearest Neighbors (k-NN)

Metode k-NN digunakan untuk mengklasifikasikan penyakit berdasarkan kemiripan
dengan data kasus sebelumnya. Dataset dibangun dari 60 data kasus penyakit gigi dan mulut
dalam bentuk representasi biner. Contoh hasil klasifikasi k-NN ditunjukkan pada Tabel 9.

Tabel 9. Hasil Klasifikasi k-NN

No Penyakit Voting Nilai
1 Gingivitis (P02) 2 0.66
2 Periodontitis (PO1) 1 0.33
3 Halitosis (P09) 0 0.00

Pada Tabel 9 terlihat bahwa penyakit Gingivitis (P02) memperoleh voting tertinggi dari
tetangga terdekat (k=3), dengan nilai 0.66. Hal ini menunjukkan bahwa kasus uji memiliki
kemiripan paling tinggi dengan data kasus Gingivitis dalam dataset. Metode k-NN mampu
menangkap pola data, namun sangat bergantung pada kualitas dataset yang digunakan.

Hasil Pengujian Bobot Metode Hybrid

Pembobotan pada metode hybrid ditentukan melalui proses eksperimen dengan menguji
beberapa kombinasi bobot antara metode Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN).
Pengujian dilakukan dengan membandingkan kinerja model menggunakan beberapa skenario
pembobotan, yaitu (0,5:0,5), (0,6:0,4), dan (0,7:0,3). Setiap kombinasi bobot diuji menggunakan
data yang sama, kemudian dievaluasi menggunakan metrik akurasi.

Tabel 10. Pengujian Kombinasi Bobot Hybrid
No Bobot CF Bobot k-NN AKurasi

1 0.5 0.5 85%
2 0.6 0.4 88%
3 0.7 0.3 86%

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 10, kombinasi bobot CF sebesar 0,6 dan k-NN
sebesar 0,4 menghasilkan akurasi tertinggi yaitu 88%. Hal ini menunjukkan bahwa kontribusi
pengetahuan pakar melalui metode Certainty Factor memiliki peran yang lebih dominan
dibandingkan metode k-NN, namun tetap perlu didukung oleh pendekatan berbasis data untuk
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meningkatkan akurasi diagnosis. Oleh karena itu, kombinasi bobot (0,6:0,4) dipilih sebagai
parameter terbaik dalam penelitian ini.

Hasil Metode Hybrid (CF dan k-NN)

Metode hybrid pada penelitian ini menggabungkan hasil perhitungan Certainty Factor
(CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN). Nilai akhir diagnosis dihitung menggunakan persamaan,
dimana nilai CF merepresentasikan tingkat keyakinan berdasarkan pengetahuan pakar, sedangkan
nilai k-NN diperoleh dari hasil klasifikasi berbasis kemiripan data dengan menggunakan k = 3.
Hasil perhitungan metode hybrid ditunjukkan pada Tabel 11.

Tabel 11. Hasil Diagnosis Metode Hybrid

No Penyakit CF k-NN Hybrid
1 Gingivitis (P02) 0.57 0.66 0.60
2 Periodontitis (PO1) 0.50 0.33 0.43
3 Halitosis (P09) 0.40 0.00 0.24

Berdasarkan Tabel 10, metode Aybrid menghasilkan nilai tertinggi pada penyakit Gingivitis (P02)
sebesar 0.60. Nilai ini lebih stabil dibandingkan metode tunggal karena mempertimbangkan dua
aspek, yaitu keyakinan pakar dan kemiripan data. Hal ini menunjukkan bahwa metode hybrid
mampu meningkatkan kualitas diagnosis.

Evaluasi Model Menggunakan Confusion Matrix

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix yang ditunjukkan pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Confusion matrix metode Hybrid CF dan k-NN

Gambar 2 menunjukkan confusion matrix hasil pengujian metode Hybrid Certainty
Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN) terhadap 60 data kasus. Secara umum, sebagian
besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar yang ditunjukkan oleh nilai pada diagonal utama
confusion matrix, yaitu sebanyak 53 dari 60 data diprediksi sesuai dengan kelas sebenarnya
sehingga menghasilkan akurasi sebesar 88%.Kelas Gingivitis (P02) menunjukkan hasil klasifikasi
yang sangat baik dengan 6 data berhasil diprediksi secara benar tanpa terjadi kesalahan klasifikasi.
Sebaliknya, pada kelas Periodontitis (PO1) terdapat 1 data yang diprediksi sebagai Gingivitis
(P02). Kondisi ini menunjukkan bahwa kedua penyakit memiliki karakteristik gejala yang hampir
serupa, terutama G012 (gusi berwarna merah) dan G014 (gusi membengkak), sehingga tingkat
kemiripan antar kasus menjadi tinggi.
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Kesalahan klasifikasi juga terjadi pada P03 yang diprediksi sebagai P04, P05 yang
diprediksi sebagai kelompok P06-P16, serta beberapa kasus pada kelompok P06—P16 yang
diprediksi sebagai P02, P03, P04, dan P05. Hal ini menunjukkan bahwa beberapa penyakit
memiliki gejala yang saling beririsan, seperti G017 (gusi mudah berdarah saat menyikat gigi) dan
G034 (nyeri saat mengunyah atau menggigit makanan), sehingga nilai jarak Euclidean Distance
antar kasus menjadi relatif dekat. Akibatnya, beberapa data memiliki nearest neighbors yang
berasal dari kelas penyakit lain sehingga meningkatkan kemungkinan terjadinya
misclassification.

Meskipun demikian, jumlah kesalahan klasifikasi relatif kecil dibandingkan jumlah
prediksi yang benar. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi Certainty Factor sebagai
representasi pengetahuan pakar dan k-Nearest Neighbors sebagai metode klasifikasi berbasis
kemiripan data mampu menghasilkan diagnosis yang lebih akurat dan stabil pada dataset
penelitian. Penggunaan nilai Certainty Factor membantu memperkuat keputusan diagnosis
melalui pembobotan tingkat keyakinan pakar terhadap setiap gejala, sehingga mampu
mengurangi pengaruh kemiripan gejala antar penyakit. Hasil evaluasi Precision, Recall, dan FI-
Score ditunjukkan pada Tabel 12.

Tabel 12. Hasil Evaluasi Model
Kelas Penyakit Precision Recall F1-Score Support
5

P01 1.00 0.80 0.89
P02 0.75 1.00 0.86 6
P03 0.80 0.80 0.80 5
P04 0.67 1.00 0.80 4
P05 0.75 0.75 0.75 4
P06-P16 0.97 0.89 0.93 36
Macro Average 0.82 0.87 0.84 60
Weighted Average 0.89 0.88 0.88 60

Berdasarkan Tabel 12, hasil evaluasi model menggunakan metrik precision, recall, dan
FI-score menunjukkan bahwa metode hybrid Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-
NN) mampu memberikan performa klasifikasi yang baik pada seluruh kelas penyakit. Nilai
Weighted Average masing-masing sebesar 0,89 untuk precision, 0,88 untuk recall, dan 0,88 untuk
Fl-score. Nilai tersebut menunjukkan bahwa metode Aybrid mampu memberikan performa
klasifikasi yang baik pada keseluruhan data uji. Kelas P02 memperoleh nilai recall tertinggi
sebesar 1,00, yang menunjukkan bahwa seluruh kasus pada kelas tersebut berhasil dikenali oleh
sistem. Sementara itu, kelas PO1 memiliki nilai precision sebesar 1,00, yang menunjukkan bahwa
seluruh prediksi yang dihasilkan untuk kelas tersebut merupakan prediksi yang benar. Kelas PO6—
P16 memperoleh nilai Fl-score sebesar 0,93, menunjukkan bahwa model mampu
mengklasifikasikan sebagian besar kasus pada kelompok penyakit tersebut dengan baik. Hal ini
dipengaruhi oleh jumlah data latih yang lebih banyak dibandingkan kelas lainnya sehingga pola
karakteristik setiap penyakit lebih mudah dipelajari oleh model.

Secara keseluruhan, nilai Macro Average sebesar 0,82 untuk precision, 0,87 untuk recall,
dan 0,84 untuk F'/-score menunjukkan bahwa performa model relatif merata pada seluruh kelas
penyakit. Hasil ini juga konsisten dengan nilai akurasi keseluruhan sebesar 88%, sehingga dapat
disimpulkan bahwa metode hybrid yang menggabungkan pengetahuan pakar melalui Certainty
Factor dan Kklasifikasi berbasis kemiripan menggunakan k-Nearest Neighbors mampu
menghasilkan diagnosis yang akurat dan stabil pada dataset penelitian.

Perbandingan Akurasi Metode

Untuk mengevaluasi peningkatan kinerja, dilakukan perbandingan akurasi antara metode tunggal
dan metode hybrid. Perbandingan akurasi ditunjukkan pada Gambar 3. Gambar 3 menunjukkan
bahwa metode /ybrid memiliki akurasi tertinggi sebesar 88%, dibandingkan CF (78%) dan k-NN
(82%). Hasil perhitungan menunjukkan bahwa metode Aybrid mampu meningkatkan akurasi
sebesar 10% dibandingkan metode Certainty Factor, dan sebesar 6% dibandingkan metode k-
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NN. Secara relatif, peningkatan ini masing-masing sebesar ((88-78)/78) x 100% = 12,82% dan
((88-82)/82) x 100% = 7,32%. Peningkatan ini menunjukkan bahwa integrasi antara pendekatan
berbasis pengetahuan (CF) dan berbasis data (k-NN) memberikan kontribusi signifikan dalam
meningkatkan performa sistem diagnosis karena mampu mengurangi kesalahan klasifikasi yang
disebabkan oleh overlap gejala antar penyakit.

10
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Akurasi

021

0.0

CF LS Hybrid
Metode

Gambar 3. Grafik Perbandingan Akurasi CF, k-NN, dan Hybrid

Hasil k-Fold Cross Validation

Untuk menguji kestabilan dan generalisasi model, digunakan metode k-fold cross validation
dengan nilai k = 5. Dataset dibagi menjadi 5 subset (fold), dimana setiap fold secara bergantian
digunakan sebagai data uji, sementara sisanya digunakan sebagai data latih. Hasil pengujian
ditunjukkan pada Tabel 13. Tabel 13 menunjukkan bahwa metode hybrid secara konsisten
menghasilkan akurasi tertinggi pada setiap fold. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki
stabilitas yang baik dan tidak mengalami overfitting.

Tabel 13. Hasil k-Fold Cross Validation
Fold CF k-NN  Hybrid
1 0.76 0.80 0.86
0.78 0.82 0.88
0.80 0.83 0.89
0.77 0.81 0.87
0.79 0.84 0.90

DB W N

4. KESIMPULAN

Penerapan metode hybrid Certainty Factor (CF) dan k-Nearest Neighbors (k-NN)
terbukti mampu meningkatkan kinerja sistem pakar dalam diagnosis penyakit gigi dan mulut.
Metode CF berperan dalam merepresentasikan pengetahuan pakar dan menangani ketidakpastian,
sedangkan k-NN mendukung klasifikasi berdasarkan kemiripan data kasus. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa metode hybrid menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 88%, dibandingkan
CF sebesar 78% dan k-NN sebesar 82%. Evaluasi menggunakan confusion matrix serta nilai
precision, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa sistem memiliki performa yang cukup baik
dan stabil. Selain itu, hasil k-fold cross validation menunjukkan konsistensi performa model
dalam berbagai pembagian data. Dengan demikian, metode #/ybrid mampu menghasilkan
diagnosis yang lebih akurat, stabil, dan adaptif, sehingga layak digunakan sebagai alat bantu
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dalam diagnosis awal penyakit gigi dan mulut. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan pada
jumlah dataset yang relatif sedikit, yaitu 60 kasus, serta distribusi kelas yang belum sepenuhnya
merata. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang lebih besar
dan lebih seimbang, serta mengeksplorasi metode pembobotan fitur untuk meningkatkan
kemampuan sistem dalam membedakan penyakit dengan gejala yang saling tumpang tindih.
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