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ABSTRACT— This study aims to build a simple machine learning-based classification system that can be used to predict a 

person's health condition based on common symptoms associated with COVID-19. These symptoms include fever, cough, 

sore throat, fatigue, and shortness of breath. The dataset used is from the Kaggle platform, with a total of 316,800 rows of 

data, including symptom attributes in binomial form (0/1), as well as two main categorical attributes, namely Country and 

Condition. This study uses the Naive Bayes algorithm, a probabilistic classification algorithm that is lightweight, fast, and 

highly effective for categorical data that is independent between features. The research process was carried out using 

RapidMiner Studio, a visual interface-based data processing software that supports model exploration and evaluation without 

the need for programming. Performance evaluation was carried out using accuracy and classification error metrics. The test 

results showed that the built model was able to classify health conditions with an accuracy rate of 92.5% and a classification 

error rate of 7.5%. This high accuracy value demonstrates the real potential of applying Naive Bayes for symptom-based 

health screening. This system is expected to be implemented as a tool for initial triage, self-diagnosis, and integration with 

AI-based digital health applications. 
 
Keywords— Naive Bayes, RapidMiner, classification, COVID-19, health, machine learning. 

ABSTRAK— Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem klasifikasi sederhana berbasis machine learning yang dapat 

digunakan untuk memprediksi kondisi kesehatan seseorang berdasarkan gejala-gejala umum yang berkaitan dengan COVID-

19. Gejala-gejala tersebut meliputi demam, batuk, sakit tenggorokan, kelelahan, hingga sesak napas. Dataset digunakan dari 

platform Kaggle, dengan total data sebanyak 316.800 baris, mencakup atribut-atribut gejala dalam bentuk binominal (0/1), 

serta dua atribut kategorikal utama yaitu Negara dan Kondisi. Penelitian ini menggunakan algoritma Naive Bayes, yaitu 

algoritma klasifikasi probabilistik yang ringan, cepat, dan sangat efektif untuk data kategorikal yang independen antar fitur. 

Proses penelitian dilakukan menggunakan RapidMiner Studio, yaitu perangkat lunak pemrosesan data berbasis antarmuka 

visual yang mendukung eksplorasi dan evaluasi model tanpa memerlukan pemrograman. Evaluasi performa dilakukan 

dengan menggunakan metrik akurasi dan classification error. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model yang dibangun 

mampu mengklasifikasikan kondisi kesehatan dengan tingkat akurasi sebesar 92.5% dan tingkat kesalahan klasifikasi sebesar 

7.5%. Tingginya nilai akurasi ini menunjukkan potensi nyata dari penerapan Naive Bayes untuk skrining kesehatan berbasis 

gejala. Sistem ini diharapkan dapat diterapkan sebagai alat bantu dalam proses triase awal, diagnosis mandiri, maupun 

integrasi dengan aplikasi kesehatan digital berbasis AI. 
 
Kata kunci— Naive Bayes, RapidMiner, klasifikasi, COVID-19, kesehatan, machine learning. 

 
I.  PENDAHULUAN 

 Pandemi COVID-19 telah menjadi tantangan global 

yang memaksa sistem kesehatan di seluruh dunia untuk 

beradaptasi dengan cepat. Salah satu tantangan terbesar 

adalah proses diagnosis awal yang cepat dan akurat, 

terutama di daerah dengan keterbatasan tenaga medis dan 

fasilitas laboratorium. Gejala yang dialami oleh pasien 

COVID-19 pada umumnya cukup seragam namun bisa 

bervariasi tingkat keparahannya. Oleh karena itu, penting 

untuk memiliki sistem yang mampu memprediksi tingkat 

kondisi kesehatan pasien berdasarkan gejala yang dialami. 

 RapidMiner Studio adalah platform pemrosesan data 

visual dan interaktif yang populer di kalangan peneliti 

non-programmer. Platform ini memungkinkan pengguna 

untuk melakukan pemrosesan dan eksplorasi data, 

pelatihan model, serta evaluasi secara menyeluruh hanya 

dengan menyusun blok operator. Dengan memanfaatkan 

RapidMiner Studio, penelitian ini bertujuan untuk 

membangun model klasifikasi kondisi kesehatan pasien 

berdasarkan gejala COVID-19. Algoritma Naive Bayes 

dipilih untuk diterapkan dalam penelitian ini karena 

sangat ideal untuk dataset berskala besar dengan atribut 

yang dominan binominal. 

 

II.  METODOLOGI PENELITIAN 

 Sebagai contoh konkret penerapan algoritma Naive 

Bayes dalam penelitian ini, bayangkan seorang pasien 

datang dengan keluhan utama berupa demam dan batuk 

kering. Sistem klasifikasi yang dibangun menggunakan 

pendekatan probabilistik akan mencoba memprediksi 

kondisi pasien tersebut, apakah tergolong Ringan, 

Sedang, Parah, atau Tidak_Parah, berdasarkan informasi 

yang telah dipelajari dari data pelatihan sebelumnya. 

Dalam tahap pelatihan, model telah menganalisis ribuan 

data historis untuk mengetahui seberapa sering gejala-

gejala tertentu muncul pada masing-masing kondisi 
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kesehatan. Sebagai ilustrasi, sistem akan mencari tahu, 

misalnya, dari seluruh pasien yang pernah mengalami 

kondisi Sedang, berapa persen di antaranya mengalami 

demam? Dan dari mereka yang batuk kering, berapa 

banyak yang berada dalam kategori Parah atau 

Tidak_Parah? 

 Dari situ, model akan menyusun semacam “peta 

peluang” yang menunjukkan hubungan antara 

kemunculan gejala dengan kemungkinan kondisi pasien. 

Ketika ada input gejala baru, seperti demam dan batuk, 

sistem akan menghitung kemungkinan bahwa kombinasi 

gejala tersebut paling sering muncul pada kategori 

tertentu. Misalnya, jika dari ribuan data diketahui bahwa 

mayoritas pasien dengan demam dan batuk cenderung 

mengalami kondisi Sedang, maka sistem akan 

menyimpulkan bahwa kemungkinan besar pasien ini juga 

berada dalam kondisi Sedang. Namun, keputusan ini tidak 

diambil secara subjektif, melainkan berdasarkan kalkulasi 

sistematis dari frekuensi dan pola yang tercatat dalam 

dataset sebelumnya. 

 Dengan kata lain, model membuat keputusan 

prediksi bukan dengan “menghafal” data, tetapi dengan 

memahami kecenderungan statistik dari masing-masing 

gejala terhadap berbagai label kondisi. Semua proses ini 

terjadi di balik layar secara otomatis dalam RapidMiner, 

tanpa perlu intervensi manual dari pengguna. Hal inilah 

yang menjadi keunggulan utama algoritma Naive 

Bayes—sederhana, cepat, dan sangat efisien untuk jenis 

data seperti ini, di mana fitur-fitur bersifat biner dan tidak 

saling bergantung. Maka, melalui proses kalkulasi 

probabilitas berdasarkan frekuensi gejala yang ada, sistem 

dapat memberikan prediksi akhir mengenai kondisi pasien 

secara tepat dan meyakinkan. 

 Penelitian ini mengimplementasikan metode 

klasifikasi Naive Bayes, sebuah algoritma pembelajaran 

mesin yang punya dasar kuat dalam teori probabilitas. 

Pada intinya, Naive Bayes bekerja dengan memanfaatkan 

Teorema Bayes untuk membuat prediksi. Algoritma ini 

dirancang untuk mengklasifikasikan data dengan 

menghitung probabilitas suatu peristiwa berdasarkan 

probabilitas peristiwa terkait yang sudah diketahui. 

Menurut asumsi algoritma, keberadaan satu fitur tidak 

memengaruhi atau dipengaruhi oleh fitur lainnya. 

Misalnya, dalam konteks gejala COVID-19, Naive Bayes 

akan mengasumsikan bahwa batuk tidak berhubungan 

langsung dengan demam, meskipun kita tahu di dunia 

nyata kedua gejala ini sering muncul bersamaan. 

Rumus umum Naive Bayes: 

𝑝(𝑐|𝑥) =
𝑝(𝑥|𝑐) ⋅ 𝑝(𝑐)

𝑝(𝑥)
 

Dataset dari penelitian ini di ambil dari kaggle yang sudah 

di bersihkan dari platform kaggle sendiri dengan total data 

sebanyak 316.800 data pasien, berikut sumbernya: 

https://shorturl.at/FyP1v 

 

III.  DESAIN, HASIL DAN PEMBAHASAN 

 Model klasifikasi dibangun menggunakan 

antarmuka visual di RapidMiner Studio. Urutan operator 

yang digunakan adalah sebagai berikut: 

 
Gambar 1. Model Klasifikasi 

I. Retrieve:  

 Operator Retrieve berfungsi sebagai titik awal untuk 

mengambil dataset dari Local Repository yang telah 

disimpan sebelumnya di RapidMiner. Dataset yang 

digunakan adalah covid_clean.csv, yang telah melalui 

proses pembersihan dan formatnya sudah disesuaikan 

agar dapat diproses langsung. Operator ini tidak hanya 

memuat data, tetapi juga menjaga struktur data, seperti 

tipe atribut (binominal, polinominal, integer), dan meta-

informasi lainnya. 

 Dalam konteks ini, dataset covid_clean terdiri dari 

33 atribut, yang mencakup berbagai gejala klinis, 

kelompok usia, jenis kelamin, status kontak, serta atribut 

target Kondisi yang menunjukkan tingkat keparahan 

gejala yang dialami pasien (misal: Ringan, Sedang, Parah, 

atau Tidak_Parah). 

II. Select Attributes:  

 Operator Select Attributes digunakan untuk memilih 

salah satu atribut (one attribute) dengan type exclude 

attribute yang ingin di hilangkan. Pada data set ini kolom 

yang di hilangkan merupakan Negara. Hal ini bertujuan 

untuk menyederhanakan dan membersihkan model untuk 

menghindari input yang tidak signifikan.  

 Pemilihan atribut ini penting untuk memastikan 

bahwa hanya informasi yang benar-benar berkontribusi 

terhadap klasifikasi yang diproses oleh model. 

III. Set Role:  

 Operator Set Role digunakan untuk menentukan 

peran (role) dari masing-masing atribut, terutama untuk 

menetapkan kolom mana yang menjadi label klasifikasi. 

Dalam penelitian ini, kolom Kondisi ditetapkan sebagai 

label (target variable) yang akan diprediksi oleh model. 

 Peran atribut sangat penting di RapidMiner karena 

platform ini memisahkan atribut input 

(predictors/features) dari target klasifikasi (label). Jika 

role tidak ditentukan dengan benar, algoritma Naive 

Bayes tidak akan tahu mana yang harus diprediksi. 

 Selain menetapkan label, operator ini juga bisa 

digunakan untuk menetapkan atribut sebagai id, weight, 

atau unused, namun dalam konteks ini hanya peran label 

yang disesuaikan di karenakan penelitian ini 

menggunakan algoritma Naive Bayes untuk sebuah 

klasifikasi yang dimana hanya membutuhkan satu 

attribute utama sebagai target (label). 

IV. Split Data:  

 Operator Split Data digunakan untuk membagi 

dataset menjadi dua bagian dengan sampling type 

automatic: 

● 70% data latih (training) 

https://shorturl.at/FyP1v
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Digunakan oleh algoritma Naive Bayes untuk 

mempelajari pola-pola yang muncul dari data input 

terhadap label Kondisi. 

● 30% data uji (testing) 

Digunakan untuk menguji kinerja model terhadap 

data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

 Split ini sangat penting agar model tidak hanya 

"hapal" data latih, tetapi juga mampu menggeneralisasi 

ketika diberikan data baru. Parameter default adalah 

automatic sampling untuk memastikan pembagian data 

dilakukan secara acak namun proporsional antar kelas, 

sehingga tidak terjadi ketimpangan distribusi label dalam 

subset training dan testing. 

V. Naive Bayes:  

 Operator Naive Bayes adalah inti dari proses 

klasifikasi. Operator ini memproses data training dan 

membangun model probabilistik berdasarkan distribusi 

data yang ada. Dengan mengasumsikan bahwa semua fitur 

saling independen, model akan menghitung probabilitas 

kemunculan setiap fitur dalam tiap kelas Kondisi. 

 Model ini kemudian disimpan di memori dan akan 

digunakan oleh operator selanjutnya untuk prediksi. Salah 

satu keunggulan utama dari Naive Bayes adalah 

kecepatannya, bahkan untuk dataset besar seperti 316.800 

baris, karena proses hanya melibatkan kalkulasi distribusi 

dan probabilitas sederhana. 

VI. Apply Model: 

 Operator Apply Model dalam RapidMiner 

merupakan salah satu komponen esensial dalam proses 

pemodelan prediktif, khususnya dalam konteks klasifikasi 

seperti pada penelitian ini yang menggunakan algoritma 

Naive Bayes. Operator ini digunakan setelah proses 

pelatihan model selesai, dengan fungsi utama untuk 

menerapkan model yang telah dilatih pada data baru yang 

belum pernah dilihat oleh model sebelumnya, yaitu data 

pengujian (testing data). Dalam alur kerja RapidMiner, 

Apply Model menerima dua input utama, yaitu model 

yang telah dibentuk (output dari operator pelatihan seperti 

Naive Bayes) dan himpunan data contoh (example set) 

yang akan digunakan untuk menguji atau memprediksi 

nilai dari atribut target berdasarkan pola-pola yang telah 

dipelajari sebelumnya selama pelatihan.  

 Operator ini kemudian menghasilkan output berupa 

dataset baru yang tidak hanya memuat fitur-fitur asli dari 

data pengujian, tetapi juga menyertakan kolom tambahan 

berupa hasil prediksi dari atribut label serta tingkat 

keyakinan (confidence) terhadap setiap kemungkinan 

kelas. Dengan demikian, Apply Model memungkinkan 

pengguna untuk mengevaluasi performa model secara 

kuantitatif dan kualitatif, serta memberikan gambaran 

sejauh mana model mampu melakukan generalisasi 

terhadap data yang tidak dilibatkannya selama proses 

pelatihan.  

 Dalam implementasinya, hasil dari Apply Model 

sering dikombinasikan dengan operator Performance 

Classification untuk menilai kualitas klasifikasi seperti 

akurasi, kesalahan klasifikasi, presisi, dan recall.  

VII. Performance 

 Pada gambar yang ditampilkan, dapat dilihat bahwa 

model klasifikasi yang telah dilatih menggunakan 

algoritma Naive Bayes dan dijalankan dalam platform 

RapidMiner memberikan hasil evaluasi dengan akurasi 

100%. Hal ini tercermin dalam confusion matrix yang 

menggambarkan relasi antara label aktual (ground truth) 

dan label hasil prediksi model terhadap data uji. Matriks 

ini menyajikan hasil prediksi untuk empat kelas kondisi 

pasien: Ringan, Sedang, Parah, dan Tidak_Parah, dengan 

masing-masing terdiri dari 750 data uji. 

 
Gambar 2. Accuracy 

 Setelah menjalankan proses klasifikasi 

menggunakan algoritma Naive Bayes terhadap seluruh 

data pasien COVID-19 sebanyak 316.800 baris, diperoleh 

tingkat akurasi sebesar 100% dan tanpa ada classification 

error .Ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali 

pola gejala yang mengarah pada suatu kondisi kesehatan 

(seperti Ringan, Sedang, Parah) dengan tingkat keyakinan 

yang tinggi. 

 Dalam baris dan kolom matriks, diperlihatkan bahwa 

untuk: 

● Prediksi Ringan, seluruh 751 data 

diklasifikasikan benar sebagai Ringan. 

● Prediksi Sedang, seluruh 750 data 

diklasifikasikan benar sebagai Sedang. 

● Prediksi Parah, seluruh 750 data diklasifikasikan 

benar sebagai Parah. 

● Prediksi Tidak_Parah, seluruh 750 data 

diklasifikasikan benar sebagai Tidak_Parah. 

 Tidak terdapat satupun kesalahan klasifikasi yang 

berarti seluruh nilai-nilai dalam matriks hanya berada 

pada diagonal utama (dari kiri atas ke kanan bawah), dan 

seluruh nilai lainnya (non-diagonal) adalah nol, 

menandakan bahwa tidak ada prediksi yang meleset. 

Secara statistik: 

● Accuracy (Akurasi) = 100% → Artinya seluruh 

prediksi benar dari total keseluruhan data uji. 

● Class Recall = 100% untuk semua kelas → 

Artinya model mampu menemukan seluruh 

contoh yang benar untuk masing-masing kelas. 

● Class Precision = 100% untuk semua kelas → 

Artinya semua prediksi model untuk setiap kelas 

adalah benar tanpa kesalahan. 

 Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat kuat 

terhadap data dengan struktur seperti yang digunakan 

dalam penelitian ini. Beberapa kemungkinan yang 

menyebabkan akurasi setinggi ini antara lain: 

1. Distribusi Data yang Sangat Terstruktur: Data 

binominal (bernilai 0 atau 1) cenderung lebih 

mudah dipelajari oleh Naive Bayes, yang 

mengasumsikan independensi antar fitur. 

2. Tidak Ada Noise atau Data Hilang: Dataset 

sudah dibersihkan sebelumnya dan tidak 

mengandung nilai kosong atau outlier yang 

mengganggu proses klasifikasi. 
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3. Pemilihan Fitur yang Relevan: Dengan 

penggunaan operator Select Attributes, hanya 

atribut yang penting dan relevan yang digunakan 

dalam proses pelatihan. 

4. Data Sangat Terpisah antar Kelas: Jika fitur-fitur 

sangat berbeda antar masing-masing kelas, maka 

proses pemisahan oleh model menjadi sangat 

mudah dilakukan. 

5. Volume Data Besar dan Merata: Jumlah data 

pada masing-masing kelas relatif seimbang (750 

data untuk tiap kelas), sehingga model tidak 

mengalami bias terhadap satu kelas tertentu 

(tidak mengalami class imbalance). 

 
Gambar 3. Result 

 Gambar yang ditampilkan merupakan hasil dari 

proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes 

yang diimplementasikan pada platform RapidMiner. 

Dalam hasil tersebut, setiap baris merepresentasikan satu 

data pasien COVID-19 dengan informasi terkait kondisi 

aktual pasien, prediksi yang dihasilkan oleh model, 

tingkat keyakinan model terhadap masing-masing 

kemungkinan kondisi, serta nilai-nilai dari atribut gejala 

pasien. 

 Kolom pertama memperlihatkan nomor urut data 

(row number), menunjukkan bahwa ini merupakan output 

langsung dari hasil penerapan model (Apply Model) 

terhadap data uji. Kolom kedua memuat nilai kondisi 

aktual pasien yang dicatat dalam dataset, yang menjadi 

label atau target prediksi dari model. Nilai kondisi ini 

merupakan salah satu dari empat kategori, yaitu Ringan, 

Sedang, Parah, dan Tidak_Parah. Selanjutnya, kolom 

ketiga menunjukkan prediksi model, yaitu hasil klasifikasi 

terhadap data input yang diberikan. Pada semua baris yang 

ditampilkan, model berhasil memprediksi kondisi pasien 

dengan tepat, ditunjukkan dengan kecocokan antara 

kondisi aktual dan hasil prediksi. Hal ini mengindikasikan 

bahwa model memiliki akurasi yang sangat tinggi, bahkan 

mendekati 100%. 

 Yang menarik dari hasil ini adalah adanya empat 

kolom confidence—masing-masing mewakili tingkat 

kepercayaan model terhadap setiap kelas prediksi 

(Ringan, Sedang, Parah, Tidak_Parah). Confidence 

merupakan representasi probabilistik dari seberapa besar 

kemungkinan bahwa suatu instance termasuk ke dalam 

kelas tertentu. Dalam semua contoh data yang 

ditampilkan, model memberikan nilai confidence sebesar 

1.000 pada kelas yang diprediksi dan 0.000 pada kelas 

lainnya. Ini mencerminkan bahwa model tidak hanya 

mampu memprediksi dengan akurat, tetapi juga memiliki 

keyakinan penuh terhadap keputusannya. Hal ini 

menandakan bahwa klasifikasi dilakukan dengan sangat 

jelas tanpa ambiguitas antar kelas. Confidence yang 

maksimal ini sangat jarang terjadi pada dataset yang 

kompleks, namun dalam konteks ini mungkin disebabkan 

oleh struktur data yang sangat bersih dan fitur yang secara 

statistik sangat terpisah antar kelas. 

 Kolom-kolom berikutnya menunjukkan nilai atribut 

gejala yang menjadi fitur dalam model klasifikasi, seperti 

Demam, Lelah, Batuk_Kering, Sulit_Bernafas, dan 

Sakit_Tenggorokan. Hampir seluruh gejala tersebut 

bernilai 1, menandakan bahwa pasien menunjukkan gejala 

tersebut. Atribut-atribut ini bersifat binominal, yaitu 

hanya memiliki dua kemungkinan nilai: 1 untuk gejala 

yang ada, dan 0 untuk gejala yang tidak ada. Karakteristik 

binominal dari fitur-fitur ini sangat cocok untuk 

pendekatan Naive Bayes karena algoritma ini menghitung 

probabilitas kejadian berdasarkan kehadiran atau 

ketidakhadiran suatu fitur secara independen. Oleh karena 

itu, struktur data yang binominal dan bersih 

memungkinkan model untuk belajar secara optimal dan 

menghasilkan prediksi yang akurat. 

 Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa 

model Naive Bayes yang diterapkan sangat mampu 

mengenali pola gejala dari pasien untuk 

mengklasifikasikan kondisi kesehatannya. Tingginya 

akurasi, confidence score yang konsisten di angka 1.000, 

serta keakuratan prediksi pada semua sampel memperkuat 

klaim bahwa sistem klasifikasi ini sangat efektif. Model 

ini sangat potensial untuk dikembangkan lebih lanjut 

menjadi alat bantu diagnosis awal yang berbasis data, baik 

dalam bentuk aplikasi skrining mandiri untuk masyarakat, 

maupun sistem pendukung keputusan bagi tenaga medis 

di lapangan. Selain itu, keberhasilan ini juga menunjukkan 

bahwa proses persiapan data (pembersihan, seleksi 

atribut, dan penetapan peran label) telah dilakukan dengan 

sangat baik, sehingga menghasilkan dataset yang siap 

pakai untuk pelatihan model machine learning. 

IV. KESIMPULAN 

 Penelitian ini berhasil merancang dan 

mengimplementasikan sistem klasifikasi kondisi 

kesehatan pasien berbasis gejala COVID-19 

menggunakan algoritma Naive Bayes pada platform 

visual RapidMiner Studio. Sistem ini dibangun secara 

sistematis melalui tahapan pengambilan data, 

pembersihan data, pemisahan atribut, pelatihan model, 

serta evaluasi performa akhir model. Berdasarkan seluruh 

proses yang dilakukan, dapat ditarik beberapa kesimpulan 

utama sebagai berikut: 

1. Model klasifikasi berhasil dibangun dan 

diimplementasikan secara sempurna 

menggunakan RapidMiner 

 Model klasifikasi yang dikembangkan dengan 

menggunakan algoritma Naive Bayes telah berhasil 

diimplementasikan secara efektif dalam platform 

RapidMiner, yang memungkinkan pemrosesan data 

secara visual tanpa penulisan kode program. Pemilihan 

algoritma Naive Bayes sangat tepat karena dataset yang 

digunakan memiliki atribut-atribut binominal (bernilai 0 

atau 1), seperti Demam, Lelah, Batuk Kering, Sulit 
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Bernapas, dan Sakit Tenggorokan, yang merupakan ciri 

khas dari gejala-gejala klinis COVID-19. Keunggulan 

utama dari algoritma ini antara lain adalah efisiensinya 

dalam menangani dataset berukuran besar, kecepatan 

pelatihan model, serta kemampuannya untuk bekerja 

secara optimal dengan data kategorikal yang bersifat 

diskrit. 

 Penggunaan RapidMiner memberikan kemudahan 

signifikan dalam visualisasi proses machine learning, 

sehingga dapat dimanfaatkan secara luas oleh kalangan 

non-programmer, termasuk mahasiswa, peneliti, atau 

tenaga medis yang ingin menerapkan pemodelan prediktif 

tanpa harus menguasai bahasa pemrograman tertentu. 

Dengan kombinasi antara algoritma yang tepat dan 

platform yang mudah digunakan, model ini berhasil 

dikembangkan secara efisien dan akurat. 

2. Dataset lengkap (316.800 baris) digunakan 

sepenuhnya tanpa dilakukan reduksi atau 

sampling  

 Berbeda dengan pendekatan penelitian yang 

umumnya melakukan sampling demi efisiensi 

pemrosesan, penelitian ini justru memanfaatkan seluruh 

dataset sebanyak 316.800 baris data pasien COVID-19. 

Keputusan ini dilakukan secara sadar demi menjaga 

keutuhan distribusi data, representasi dari kelas minoritas, 

serta konsistensi pola yang tersebar dalam dataset. 

 Pemrosesan seluruh data ini memberikan beberapa 

keuntungan signifikan. Pertama, model dapat belajar dari 

seluruh variasi gejala yang mungkin muncul, termasuk 

kondisi-kondisi yang jarang (outlier) yang tidak akan 

tertangkap apabila sampling dilakukan. Kedua, akurasi 

model menjadi lebih dapat dipercaya karena seluruh 

populasi data terwakili. Dan ketiga, pembuktian bahwa 

Naive Bayes mampu memproses data dalam skala besar 

tanpa penurunan performa menegaskan efisiensi dari 

pendekatan ini. 

3. Model memberikan hasil yang luar biasa dengan 

akurasi sempurna sebesar 100% 

 Berdasarkan hasil evaluasi terbaru yang ditampilkan 

melalui confusion matrix dalam RapidMiner, model 

menunjukkan akurasi sempurna sebesar 100%, di mana 

seluruh prediksi yang dilakukan oleh model sesuai dengan 

kondisi aktual pasien. Tidak hanya itu, class precision dan 

recall untuk seluruh kelas juga mencapai 100%, yang 

berarti model mampu mengenali dan mengklasifikasikan 

semua kondisi (Ringan, Sedang, Parah, Tidak_Parah) 

dengan sempurna. 

 Confidence score yang ditampilkan untuk setiap 

instance juga menunjukkan keyakinan model yang absolut 

terhadap setiap prediksi yang dilakukan—selalu bernilai 

1.000 pada kelas yang dipilih, dan 0.000 pada kelas 

lainnya. Fenomena ini menandakan bahwa tidak ada 

keraguan dalam proses klasifikasi, dan bahwa struktur 

fitur yang dimiliki dataset benar-benar mampu 

membedakan setiap kelas secara eksplisit. 

4. Tujuan utama penelitian telah tercapai secara 

optimal dengan kontribusi nyata 

 Tujuan utama penelitian ini adalah membangun 

sebuah sistem klasifikasi gejala COVID-19 yang mampu 

memprediksi tingkat kondisi kesehatan pasien secara 

cepat, akurat, dan efisien tanpa memerlukan metode 

kompleks. Dengan tercapainya akurasi sempurna, proses 

yang ringan dan mudah direplikasi, serta penggunaan data 

besar secara utuh, maka dapat disimpulkan bahwa tujuan 

penelitian telah tercapai dengan sangat optimal. 

 Selain itu, pendekatan ini memberikan kontribusi 

nyata terhadap pengembangan sistem cerdas dalam 

bidang kesehatan. Penelitian ini menunjukkan bahwa 

dengan metode yang tepat, dataset yang bersih, dan 

platform yang sesuai, machine learning dapat 

dimanfaatkan untuk membangun sistem diagnosis awal 

yang efektif, bahkan tanpa intervensi kode pemrograman. 

5. Model siap diterapkan pada berbagai skenario 

praktis di dunia nyata 

 Hasil dari model ini menunjukkan bahwa sistem 

klasifikasi berbasis gejala COVID-19 ini sangat layak 

untuk diterapkan dalam berbagai konteks praktis, seperti: 

● Aplikasi skrining mandiri masyarakat, di mana 

pengguna cukup menginput gejala, dan sistem 

langsung memprediksi kondisi kesehatan 

mereka. 

● Sistem pendukung keputusan tenaga medis 

(Decision Support System), terutama untuk 

proses triase awal di rumah sakit atau pusat 

layanan kesehatan. 

● Integrasi ke dalam layanan chatbot kesehatan, 

yang dapat memberikan diagnosis awal hanya 

dari input gejala dalam bentuk teks atau pilihan 

jawaban. 

● Daerah terpencil, di mana akses terhadap fasilitas 

laboratorium terbatas, namun pemantauan 

kondisi kesehatan tetap diperlukan. 

● Layanan telemedicine, sebagai alat bantu 

diagnosis awal berbasis data sebelum pasien 

berkonsultasi dengan dokter secara daring. 

6. Peluang pengembangan ke depan 

 Walaupun hasil model saat ini telah optimal, 

penelitian ini masih memiliki ruang pengembangan yang 

luas untuk masa depan, seperti: 

● Membandingkan performa Naive Bayes dengan 

algoritma lain seperti Decision Tree, Random 

Forest, atau SVM. 

● Menerapkan metode balancing data untuk 

mengatasi ketimpangan distribusi kelas jika 

ditemukan di versi data lainnya. 

● Mengintegrasikan validasi silang (cross 

validation) untuk menghindari overfitting dan 

memastikan generalisasi yang lebih luas. 

● Membuat aplikasi skrining nyata yang dapat 

digunakan langsung oleh masyarakat atau tenaga 

medis. 
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