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Abstrak 
Virus Hepatitis C (HCV) merupakan masalah kesehatan global dengan lebih dari 160 juta orang terinfeksi setiap tahunnya dan 

menyebabkan lebih dari 350 ribu kematian.HCV merupakan penyakit yang mengacu pada peradangan hatim Crossover Hepatitis C 

berkembang pada 50-80% pasien, bahkan secara global pada awal tahun 2020 sekitar 56,8 juta orang terinfeksi virus ini. Banyak 

penelitian yang telah dilakukan, namun penelitian-penelitian sebelumnya belum mendapatkan hasil yang optimal dalam klasifikasi 

pasien hepatitis C.  Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi deteksi pasien Hepatitis C dengan menggunakan 

metode Artificial Neural Network (ANN). Model ini terdiri dari beberapa lapisan neuron buatan yang terhubung, masing-masing 

dengan nilai bobot dan bias. Lapisan pertama dan terakhir masing-masing adalah variabel input dan output, dan lapisan perantara terdiri 

dari inferensi matematis dan transformasi parameter input menjadi prediksi di neuron tersembunyi. Pada penelitian ini, data diolah 

melalui beberapa tahapan, seperti menghilangkan missing value, mengubah nilai kategori menjadi numerik, dan melakukan 

oversampling dengan metode SMOTE Metode ini digunakan karena label Category pada dataset tidak seimbang  sehingga digunakan 

metode untuk menyeimbangkan distribusi kelas pada kumpulan dataset. Model ANN yang diusulkan terdiri dari dua lapisan, input dan 

output, dengan aktivasi ReLU dan softmax. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ANN mencapai akurasi 97% untuk data 

pelatihan dan pengujian. Hasil performa model menujukan penggunaan model ANN dan SMOTE berhasil meningkatkan kinerja dan 

mengurangi kesalahan klasifikasi.  

Kata kunci: Hepatitis C Virus(HCV), Deteksi, Artificial Neural Network(ANN), SMOTE, Neural Network 
 

 

Abstract 
 Hepatitis C virus (HCV) is a global health problem with more than 160 million people infected annually and causes 

more than 350 thousand deaths. HCV is a disease that refers to the inflammation of the liver Crossover Hepatitis C 

develops in 50-80% of patients, even globally in early 2020 about 56.8 million people are infected with this virus. Many 

studies have been conducted, but previous studies have not obtained optimal results in the classification of hepatitis C 

patients.  This study aims to improve the classification accuracy of Hepatitis C patient detection by using the Artificial 

Neural Network (ANN) method. This model consists of several layers of connected artificial neurons, each with a weight 

and bias value. The first and last layers are input and output variables respectively, and the intermediate layer consists 

of mathematical inference and transformation of input parameters into predictions in the hidden neurons. In this study, 

the data is processed through several stages, such as removing missing values, converting category values to numeric, 

and oversampling with the SMOTE method. This method is used because the Category labels in the dataset are not 

balanced so a method is used to balance the class distribution in the dataset set. The proposed ANN model consists of 

two layers, input and output, with ReLU and softmax activations. The evaluation results showed that the ANN model 

achieved 97% accuracy for both training and testing data. The model performance results indicate that the use of ANN 

and SMOTE models can improve performance and reduce classification errors.  
Keywords: Hepatitis C Virus(HCV), Detection, Artificial Neural Network(ANN), SMOTE, Neural network 
  

I. PENDAHULUAN 

Setiap tahun lebih dari 160 juta orang terinfeksi oleh virus Hepatitis C atau HCV, sebanyak 350.000 orang meninggal 

dunia akibat HCV. HCV merupakan penyakit yang mengacu pada peradangan hatim Crossover Hepatitis C berkembang 

[1] pada 50-80% pasien, bahkan secara global pada awal tahun 2020 sekitar 56,8 juta orang terinfeksi virus ini [2]. 

Konsekuensi dari penyakit ini memicu beberapa penyakit lainnya diantaranya sirosis hati, kanker hati, hepatoseluler, 

gagal hati, dan kematian [3], [4]. Penyakit HCV merupakan penyakit yang ditularkan melalui darah seperti peralatan 

kesehatan yang tidak aman, praktek seskual, tranfusi darah, penggunaan narkoba, atau paparan perinatal [5]. Penyakit ini 

memicu kerusakan hati yang bervariasi dalam kurun waktu 6 bulan, dimana tingkat peradangan pada hari bisa akut 

maupun kronik [5], [6]. Penyakit hepatitis C ini merupakan penyakit berbahaya [7] yang berkembang perlahan hingga 

menyebabkan penyakit kanker.  
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Pada era moderen dimana teknologi berkembang dalam segala aktivitas manusia, komputer telah banyak dilatih 

menggunakan bahasa pemrograman yang dapat belajar dari data untuk melakukan tugas seperti membuat prediksi, 

mengenali pola dan sebagainya. Machine learning merupakan ilmu pengembangan algoritma dan model yang mampu 

digunakan dalam beberagai kasus. Penelitian terkait penyakit HCVmenggunakan machine learning tentunya sudah ada 

sebelumnya. Seperti pada penelitian [8] yang melakukan prediksi penyakit Hepatitis C menggunakan algoritma Logistic 

Regression dengan akurasi 90,24%. Penelitian lainnya oleh [5] menggunakan Cascade RF-LR (dengan SMOTE) yang 

membuktikan penggunaan SMOTE bisa meningkatkan performa model menjadi 96,38%. Penelitian lainnya yang 

menggunakan protein interaction networks (PINs) [9] untuk hepatitis B(HBV) dan hepatitis C (HCV) dan hasilnya 

penerapan prosedur pemeringkatan statistik jaringan di antaranya lebih penting. Penelitian [10] menggunakan Transfer 

Learning and Hybrid Quantum Neural Networks (QNNs) berhasil menerpakan metode neural network jenis Hybrid 

Quantum dengan mendapatkan akurasi 93,75% 

Perkembangan teknologi, computed Tomography (CT) yang merupakan teknik pencitraan yang banyak digunakan 

untuk mendeteksi lesi hati dan kelainan lainnya terkait dengan infeksi HCV bisa digunakan. Namun, interpretasi CT dapat 

menjadi tantangan, memakan waktu, dan tunduk pada variabilitas antar pengamat, sehingga menyulitkan ahli radiologi 

untuk mendiagnosis HCV secara akurat. Perkembangan itu juga diikuti dengan penelitian dibidang machine learning 

seperti yang disebutkan sebelumnya. Namun, penelitian-penelitian sebelumnya belum mendapatkan hasil yang optimal 

dalam klasifikasi pasien hepatitis C.  

Dari paparan sebelumnya, penelitian ini mengusulkan penggunaan algoritma Artificial neural network (ANN) dan 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk mengklasifikasikan penyakit virus Hepatitis C atau HCV. 

Kontribusi dalam penelitian ini ditujukan untuk meningkatkan performa model sehingga menghasilkan akurasi yang lebih 

baik dengan metode yang diusulkan. 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

1. Virus Hepatitis C atau HCV 

Virus hepatitis C (HCV) adalah virus RNA beruntai tunggal yang diklasifikasikan ke dalam delapan genotipe 

utama, yaitu genotipe 1 hingga 8 [11]. HCV dianggap sebagai ancaman global yang utama dan dapat menyebabkan 

berbagai komplikasi termasuk sirosis hati, karsinoma hepatoseluler, dan kematian. Pilihan pengobatan untuk HCV 

sebelumnya didasarkan pada interferon alfa pegilasi, yang dikaitkan dengan efek samping neuropsikiatri, dan hal ini 

berkontribusi pada pengecualian pasien dengan SMI dari pengobatan HCV, program eliminasi, dan uji klinis. Selain 

itu, asumsi kepatuhan yang buruk, akses ke layanan kesehatan yang minim, serta stigma dan kerentanan populasi ini 

muncul sebagai hambatan dan berkontribusi pada rendahnya tingkat pengobatan dan kemanjuran [12]. 

 

2. SMOTE 

Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) adalah metode yang banyak digunakan untuk mengatasi 

ketidakseimbangan kelas dengan menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas [13]. SMOTE menghasilkan 

sampel sintetis dengan memilih sampel acak dari kelas minoritas, mengidentifikasi k-tetangga terdekat, dan 

melakukan interpolasi antara sampel yang dipilih dan salah satu tetangganya [14]. 

 

3. Artificial neural network (ANN)  

Artificial Neural Network (ANN), bagian dari model ML, telah terbukti berhasil dalam analisis deret waktu, 

menangkap hubungan antara variabel input dan output untuk memodelkan sistem yang kompleks [15]. ANN dapat 

memproses beragam input, menghasilkan banyak prediksi, dan menangani kumpulan data yang besar, sehingga 

menunjukkan keefektifan dalam meningkatkan kinerja mesin dan mengurangi emisi. 

 

III. ANALISIS PENELITIAN 

Alur desain algoritma ANN yang diusulkan digambarkan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 1. Setiap proses 

pada Gambar 1 akan dijelaskan secara rinci pada bagian selanjutnya. 
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Gambar 1. Flowchart Diagram Untuk Metode Yang Diusulkan 

 

1. Data Processing (Pemrosesan Data) 

Data preprocessing secara sederhana merupakan prosedur dalam menyiapkan data [16] hingga siap digunakan 

untuk proses selanjutnya. Ada beberapa langkah yang terlibat dalam memproses data, sebagai berikut: 

a. Mengatasi Missing Value 

Missing value pada model algoritma ANN merupakan data yang hilang atau tidak lengkap sehingga dapat 

mempengaruhi kinerja model karena model tidak dapat memproses data yang tidak lengkap seperti pada Gambar 

2. Oleh karena itu, perlu dilakukan penghilangan missing value dengan cara menghapus kolom yang berisi 

missing value.    

 

 

 

 

 

(a)                                                                          (b) 

Gambar 2. (a) Dataset Sebelum Diatasi, (b) Dataset Setelah Diatasi Missing Value 

 

Tujuan dari menghilangkan Missing Value adalah untuk memudahkan model ANN dalam melakukan proses 

klasifikasi dan data yang tidak diperlukan akan dibuang atau dihapus, sehingga lebih efisien dan optimal. Tabel 

dengan nama “Unnamed” dihapus dan beberapa missing value pada fitur dihapus agar lebih optimal dalam 

memproses dataset yang diberikan. 

 

b. Mengganti nilai Kategori menjadi angka 

Mengganti nilai Kategori menjadi angka adalah proses dalam algoritma ANN yang mengubah nilai 

kategorikal dalam data menjadi nilai angka untuk memudahkan pemrosesan oleh model ANN. Hal ini 

dikarenakan model ANN membutuhkan data numerik untuk diproses dan dipelajari. Namun, pada data medis, 

terdapat banyak variabel kategorikal seperti jenis kelamin, jenis obat, dan lain sebagainya. Oleh karena itu, 

sebelum data medis dapat diproses oleh model ANN, nilai kategorikal dari variabel tersebut perlu diubah menjadi 

nilai numerik. Sebagai contoh, pada Gambar 3, variabel kategorikal “donor darah”, “Hepatitis”, “Fibrosis”, dan 

“Chirrosis” diubah menjadi nilai numerik “0”, “1”, “2”, dan “3”. 

 

 

 

 

 

(a)                                                                          (b) 

Gambar 3. (a) Dataset Sebelum Mengganti Category, (b) Dataset Setelah Mengganti Category 
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Model algoritma yang digunakan hanya dapat memproses data numerik. Oleh karena itu, data yang bukan berupa 

angka akan diubah menjadi angka. Sebagai contoh, pada Gambar 3, variabel kategori “donor darah”, “Hepatitis”, 

“Fibrosis”, dan “Chirrosis” diubah menjadi nilai numerik “0”, “1”, “2”, dan “3”. Dan juga mengubah variabel jenis 

kelamin “pria” dan “wanita” menjadi bentuk numerik untuk memudahkan pemrosesan. Variabel-variabel tersebut 

diubah menjadi “1” dan “0”. Serta variabel jenis kelamin “pria” dan “wanita” diubah menjadi bentuk numerik agar 

lebih mudah diproses. Diubah menjadi “1” dan “0”. 

 

2. Oversampling data menggunakan metode Synthetic Minority Oversampling  Technique(SMOTE) 

Metode ini digunakan karena label Category pada dataset tidak seimbang  sehingga digunakan metode untuk 

menyeimbangkan distribusi kelas pada kumpulan dataset. Dalam masalah klasifikasi, distribusi kelas dikatakan tidak 

seimbang ketika jumlah sampel di satu kelas secara signifikan lebih rendah daripada jumlah sampel di kelas lainnya. 

Metode SMOTE menghasilkan sampel sintetis dari kelas minoritas dengan membuat sampel baru yang 

menginterpolasi antara sampel yang ada dari kelas minoritas [17]–[19] . Hal ini dilakukan dengan memilih sampel 

acak dari kelas minoritas dan menemukan k tetangga terdekatnya dalam ruang fitur. Sampel sintetis kemudian dibuat 

dengan memilih secara acak salah satu dari k-tetangga terdekat dan melakukan interpolasi di antara dua sampel.  

Setelah dilakukan oversampling data dibagi menjadi dua bagian, yaitu data training dan data testing. Dataset 

yang dibagi adalah x dan y, dengan ukuran data testing sebesar 0.3 atau 30% dari keseluruhan dataset. Hasil dari 

pemisahan data latih dan data uji adalah empat variabel yaitu x_train, x_test, y_train, dan y_test, yang masing-masing 

merepresentasikan subset data latih dan data uji untuk variabel independen dan dependen. Data berhasil dibagi 

menjadi empat variabel, dan ukuran (shape) dari setiap subset data dapat dilihat dengan menggunakan metode 

“.shape”. Variabel x_train.shape, x_test.shape, y_train.shape, dan y_test.shape akan menghasilkan sebuah tuple yang 

merepresentasikan dimensi atau ukuran dari masing-masing subset data. 

 

3. Pemodelan 

Model Program menggunakan library Keras untuk membuat model Neural Network (NN) dengan 2 layer, yaitu 

1 layer input dan 1 layer output [20], [21] pustaka Keras dibuat untuk melatih, dan menguji model Neural Network 

(NN) [22], [23]. Artificial neural network (ANN) merupakan algoritma berupa model pembelajaran mesin yang 

terinspirasi dari cara kerja otak manusia [16]–[18]. Model ini terdiri dari beberapa lapisan neuron buatan yang 

terhubung, masing-masing dengan nilai bobot dan bias. Lapisan pertama dan terakhir masing-masing adalah variabel 

input dan output, dan lapisan perantara terdiri dari inferensi matematis dan transformasi parameter input menjadi 

prediksi di neuron tersembunyi [19]. ANN mempelajari batasan dan prediksi dengan cara yang mirip dengan sistem 

biologis otak manusia, contoh yang sering digunakan adalah MLP atau Multi-Layer Perceptron. Gambar 4. 

Menunjukan model layer yang digunakan pada algoritma ANN. 

 

Gambar 4. Layer yang digunakan pada ANN 

 

4. Evaluasi Model 

Proses menggunakan model yang telah dilatih untuk memprediksi output untuk data input baru. Dalam ANN, 

model terdiri dari serangkaian lapisan yang menerima input dan menghasilkan output. Setelah model dilatih dengan 

data pelatihan, model tersebut dapat digunakan untuk memprediksi output untuk data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

Hasilnya akan ditampilkan dalam bentuk hasil prediksi dari akurasi yang telah ditentukan dari data latih dan data 

uji. Semua metrik tersebut dihitung dengan rumus di bawah ini: 

𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  =  (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)/(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)    (1) 

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =  𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)      (2) 

𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  =  𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)       (3) 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
 2×(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)

(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
       (4) 

Dengan TP adalah True Positive, jumlah data positif yang diprediksi positif, TN adalah True Negative, jumlah 

data negatif yang diprediksi negatif, FP adalah False Positive, jumlah data positif yang diprediksi negatif, dan FN 

adalah False Negative, jumlah data negatif yang diprediksi positif. 
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IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan temuan-temuan utama dari penelitian ini, bersama dengan analisis data dan interpretasi hasil 

untuk menjawab pertanyaan-pertanyaan penelitian. Hasil akurasi data training dan test yang diperoleh dari penggunaan 

algoritma ANN dengan menggunakan hard model dengan jumlah lapisan keras sebanyak 31 dan 9, memberikan hasil 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5 dan Tabel 1. 
TABEL I 

HASIL PREDIKSI PADA DATA TRAIN 

 precision recall f1-score Support 

0 0.96 0.95 0.96 158 

1 0.99 1.00 1.00 163 

2 0.93 0.95 0.94 167 
3 0.7 0.96 0.96 165 

4 0.99 0.98 0.98 147 

 
Accuracy   0.97 800 

Macro avg 0.97 0.97 0.97 800 

Weighted avg 0.97 0.97 0.97 800 

 

Gambar 5 . Hasil Confusion Matrix prediksi pada Data Train dan Test  

 
TABEL II 

HASIL PREDIKSI PADA DATA TRAIN 

 precision recall f1-score Support 

0 0.96 0.95 0.96 158 

1 0.99 1.00 1.00 163 
2 0.93 0.95 0.94 167 

3 0.7 0.96 0.96 165 

4 0.99 0.98 0.98 147 
 

Accuracy   0.97 800 

Macro avg 0.97 0.97 0.97 800 
Weighted avg 0.97 0.97 0.97 800 

 

Kasus ini, model ANN berkinerja cukup baik, dengan akurasi 0,97. Rata-rata makro dan rata-rata tertimbang juga 

menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang sama di setiap kelas, dan tidak ada bias yang signifikan terhadap kelas 

tertentu. Data latih yang digunakan adalah 1865 dari total dataset atau sekitar 69.9%. Hasil akurasi yang memiliki nilai 

97% untuk akurasi menunjukkan bahwa akurasi ini lebih baik atau lebih optimal dibandingkan dengan algoritma pada 

penelitian sebelumnya. Berdasarkan hasil Classification Report pada Tabel, model ANN memiliki kinerja yang baik 

dengan akurasi 0.97 atau 97%. Precision, recall, dan f1-score masing-masing merepresentasikan seberapa baik model 

ANN dapat memprediksi kelas yang benar, baik secara keseluruhan maupun untuk setiap kelas secara individual. 

 

1. Pembahasan 

Berdasarkan hasil yang telah dijelaskan sebelumnya, model ANN yang dibangun mampu mengklasifikasikan 

pasien hepatitis C dengan akurasi sebesar 97% pada data training dan 97% pada data testing. Hal ini menunjukkan 

bahwa model ANN memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan pasien hepatitis C. 
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TABEL III 

PERBANDINGAN HASIL PENELITIAN 

Author Algorithm Accuracy 

Md. Julker Nayeem, et al. [24] 

 
Random Forest 92.41% 

Li, H. J. Chiu, et al. [5] Cascade RF-LR (dengan SMOTE) 96,38% 

Simos, et al. [9] protein interaction networks (PINs) 93,75% 

Metode yang diusulkan Artificial Neural Network 97% 

 

Berdasarkan hasil perbandingan pada tabel 3. dapat dilihat bahwa hasil akurasi yang didapatkan dengan 

menggunakan metode yang diusulkan memiliki hasil yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode-metode 

sebelumnya. 

 

V. KESIMPULAN 

Model Artificial Neural Network (ANN) dapat digunakan untuk mengklasifikasikan dataset hepatitis C dengan 

akurasi yang baik. Pada percobaan pertama dengan menggunakan 70% untuk data training dan 30% untuk data testing, 

didapatkan hasil akurasi sebesar 97% untuk data training dan 97% untuk data testing. Hasil ini menunjukkan bahwa 

model mampu memprediksi dengan baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Sedangkan hasil confusion 

matrix plot menunjukkan bahwa model ANN mampu mengenali dengan benar sebagian besar data pada dataset, namun 

masih terdapat beberapa data yang salah klasifikasi. Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa model ANN dapat 

digunakan sebagai alternatif untuk mengklasifikasikan dataset hepatitis C. Namun, diperlukan pengembangan lebih lanjut 

untuk meningkatkan performa model dan mengurangi jumlah data yang salah klasifikasi. Selain itu, penelitian lebih lanjut 

juga dapat dilakukan untuk membandingkan performa model ANN dengan model klasifikasi lainnya. 
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