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Abstract
This study aims to develop an expert system capable of diagnosing somatic symptom disorder using the
K-Nearest Neighbors (KNN) method. Somatic symptom disorder is a psychological condition that is difficult to
diagnose due to its physical symptoms, which actually stem from psychological issues. The ambiguity of these
symptoms often leads to unnecessary and costly medical examinations, adding to the burden on both patients
and the healthcare system. KNN was chosen for its ability to classify by comparing test data with training data
based on proximity, using Euclidean Distance. Euclidean Distance is used to measure the shortest distance
between two points in feature space, calculated by taking the square root of the sum of the squared differences
between the feature values of the two points. The results show that the developed expert system achieved a high
accuracy rate of 92.5%, indicating that the KNN method with Euclidean Distance is effective in diagnosing
somatic symptom disorder. Factors such as optimal K value selection and data normalization play a crucial role
in the system's success. A significant contribution of this research is the demonstration that KNN can be
effectively implemented in expert systems to support medical professionals in diagnosing somatic symptom
disorder with high accuracy and reliability.
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Abstrak
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem pakar yang mampu mendiagnosa gangguan somatisasi
menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN). Gangguan somatisasi merupakan kondisi psikologis yang
sulit didiagnosis karena gejalanya yang bersifat fisik namun berasal dari masalah psikologis. Ketidakjelasan
gejala ini sering kali mengarah pada pemeriksaan medis yang tidak diperlukan dan mahal, menambah beban
bagi pasien dan sistem kesehatan. KNN dipilih karena kemampuannya untuk melakukan klasifikasi dengan
membandingkan data uji dengan data pelatihan berdasarkan kedekatan menggunakan Euclidean Distance.
Euclidean Distance digunakan untuk mengukur jarak terpendek antara dua titik dalam ruang fitur, yang dihitung
dengan mengakar kuadrat dari jumlah perbedaan kuadrat antara nilai-nilai fitur dari dua titik tersebut. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa sistem pakar yang dikembangkan memiliki akurasi yang tinggi, yaitu mencapai
92,5%, yang mengindikasikan bahwa metode KNN dengan Euclidean Distance efektif dalam mendiagnosa
gangguan somatisasi. Faktor-faktor seperti pemilihan nilai K yang optimal dan normalisasi data berperan
penting dalam keberhasilan sistem ini. Kontribusi signifikan dari penelitian ini adalah pembuktian bahwa KNN
dapat diimplementasikan secara efektif dalam sistem pakar untuk mendukung tenaga medis dalam melakukan
diagnosis gangguan somatisasi dengan akurasi yang tinggi dan keandalan yang baik.

Kata Kunci: Gangguan Somatisasi, Sistem Pakar, K-Nearest Neighbors, KNN, Euclidean Distance

I. Pendahuluan

Gangguan somatisasi merupakan salah satu jenis gangguan mental di mana individu mengalami berbagai gejala
fisik yang tidak dapat dijelaskan secara medis, seringkali berkaitan dengan stres atau kondisi psikologis.
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Gejala-gejala ini sering kali menyerupai penyakit fisik, seperti nyeri, kelelahan, atau gangguan pencernaan,
tanpa adanya penyebab medis yang jelas [1]. Pasien gangguan somatisasi sering kali menjalani berbagai
pemeriksaan medis yang invasif dan mahal tanpa menemukan penyebab yang jelas, yang pada akhirnya dapat
menyebabkan stres tambahan bagi pasien serta beban finansial bagi sistem kesehatan [2]. Menurut data dari
World Health Organization (WHO), kurang lebih 10-15% dari populasi umum mengalami gejala somatisasi
yang tidak dapat dijelaskan secara medis [3]. Di Indonesia, prevalensi gangguan somatisasi diperkirakan
mencapai 5-7% dari populasi, dengan banyak kasus yang tidak terdiagnosis atau salah didiagnosis [4]. Kondisi
ini menciptakan tantangan signifikan dalam diagnosis dan pengelolaan kesehatan, mengingat ketidakpastian
diagnosis sering kali mengarah pada penanganan medis yang tidak efektif, serta meningkatkan beban pada
sistem kesehatan. Dampak dari ketidakjelasan diagnosis ini tidak hanya merugikan pasien secara individu, tetapi
juga menimbulkan beban ekonomi yang signifikan karena biaya medis yang tidak perlu. Dalam konteks
akademik, masalah ini menarik perhatian karena kompleksitas diagnosis yang melibatkan interaksi antara aspek
psikologis dan fisik, menuntut pendekatan diagnostik yang lebih canggih. Secara praktis, peningkatan alat bantu
diagnostik yang lebih akurat dan efisien sangat dibutuhkan untuk mengurangi kesalahan diagnosis dan
meningkatkan efektivitas perawatan.

Permasalahan dalam mendiagnosa gangguan somatisasi sering kali disebabkan oleh kompleksitas gejala yang
tidak spesifik dan adanya kesamaan gejala dengan penyakit fisik lainnya. Hal ini membuat tenaga medis sering
kali mengalami kesulitan dalam menentukan diagnosis yang tepat, yang pada gilirannya dapat menyebabkan
penanganan yang tidak efektif. Selain itu, kurangnya alat bantu diagnostik yang spesifik untuk gangguan
somatisasi juga menjadi salah satu hambatan dalam proses diagnosis. Dalam konteks ini, penggunaan teknologi
informasi dan sistem pakar menjadi sangat relevan. Meniru keahlian manusia dalam memecahkan masalah
spesifik, sistem pakar merupakan program komputer yang dirancang untuk memberikan solusi layaknya seorang
ahli [5]. Untuk mengembangkan sistem pakar, diperlukan metode khusus yang digunakan sebagai mesin
inferensi, yang berfungsi untuk memproses informasi dari basis pengetahuan dan menerapkannya pada situasi
spesifik pengguna [6].

Sebagai salah satu mekanisme penalaran dalam pengembangan sistem pakar, metode K-Nearest Neighbors
(KNN) kerap dimanfaatkan sebagai mesin inferensi. Prinsip kerja KNN melibatkan penentuan sejumlah K data
terdekat dalam ruang fitur untuk mengklasifikasikan atau memprediksi suatu data baru berdasarkan kedekatan
jaraknya. Untuk menentukan kelas dari data baru, KNN melihat kelas dari tetangga-tetangga terdekat tersebut
dan mengambil mayoritas sebagai keputusan akhir. Algoritma ini termasuk non-parametrik, yang berarti tidak
membuat asumsi apapun tentang distribusi data, sehingga sangat fleksibel dan dapat digunakan pada berbagai
jenis data [7]. KNN memiliki kemampuan dalam klasifikasi data dengan cara membandingkan data baru dengan
data yang sudah ada berdasarkan kedekatan atau kemiripan [8]. Keunggulan KNN terletak pada kemampuannya
untuk menangani data yang tidak terlalu besar dengan tingkat akurasi yang baik, menjadikannya metode yang
cocok untuk digunakan dalam sistem pakar di bidang medis [9].

Sejumlah peneliti terdahulu telah menerapkan metode KNN dalam penelitian terkait pembuatan sistem pakar.
Terdapat penelitian terkait pengembangan sistem pakar untuk mendeteksi penyakit jantung menggunakan
pendekatan KNN [10]. Berdasarkan studi ini, KNN mampu menghasilkan tingkat akurasi 70,40% untuk
mendeteksi secara dini penyakit jantung. Penelitian berikutnya mengenai pengembangan sistem pakar untuk
mendiagnosa kesehatan jiwa melalui implementasi pendekatan KNN [11]. Pada penelitian ini, KNN dapat
mendiagnosa berdasarkan gejala dengan memiliki jarak terdekat dengan akurasi mencapai sebesar 90% pada
penyakit ADHD dan 80% pada gangguan perilaku. Ada juga penelitian yang menggunakan KNN untuk
diagnosa penyakit osteoarthritis [12]. Hasil dari uji akurasi menunjukkan nilai 91,67%, ini artinya pendekatan
KNN mampu melakukan diagnosa dengan baik pada kasus diagnosa penyakit osteoarthritis.

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem pakar yang dapat melakukan diagnosa gangguan
somatisasi dengan menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN). Selain itu, dalam penerapan KNN
digunakan Euclidean Distance untuk menentukan seberapa mirip data uji dengan data pelatihan yang akan
didiagnosa. Titik-titik data yang memiliki jarak terdekat dengan data uji dianggap sebagai tetangga terdekat, dan
kelas yang paling umum di antara tetangga-tetangga ini digunakan untuk memprediksi kelas dari data uji.
Penelitian ini berkontribusi pada pengembangan sistem pakar yang dapat menjadi alat bantu dalam melakukan
diagnosis, khususnya dalam diagnosa gangguan psikologis yang manifestasinya bersifat fisik. Untuk
meningkatkan aksesibilitas pengguna dalam melakukan diagnosa, sistem pakar yang dirancang
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya
memberikan solusi praktis bagi tantangan diagnosis gangguan somatisasi, tetapi juga berkontribusi pada
pengembangan teknologi diagnostik yang lebih efisien dan efektif.
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II. Metodologi Penelitian

Dalam sebuah penelitian, terutama yang berfokus pada pengembangan sistem berbasis teknologi seperti sistem
pakar, tahapan penelitian yang terstruktur sangat penting untuk memastikan bahwa tujuan penelitian dapat
tercapai dengan tepat. Setiap tahap dalam penelitian memiliki peran yang krusial, mulai dari pengumpulan data
hingga evaluasi hasil [13]. Dengan mengikuti tahapan yang sistematis, peneliti dapat memastikan bahwa proses
pengembangan berjalan sesuai rencana, mengidentifikasi dan mengatasi masalah yang mungkin timbul, serta
menghasilkan sistem yang efektif dan dapat diandalkan [14]. Tahap-tahap dalam melakukan penelitian yang
diterapkan direpresentasikan pada Gambar 1.

Gambar 1. Prosedur Penelitian

Berdasarkan pada Gambar 1, maka secara rinci setiap tahapan yang dilaksanakan dijelaskan sebagai berikut.

Mengumpulkan Data

Sebagai landasan keseluruhan proses riset, pengumpulan data menjadi langkah awal yang krusial dalam
penelitian ini. Dalam konteks diagnosis gangguan somatisasi, data yang dikumpulkan berupa gejala, penyakit,
dan bobot keyakinan. Pengumpulan data dilakukan melalui wawancara dan mengumpulkan informasi dengan
psikiater. Tahap ini penting karena kualitas data yang dikumpulkan akan sangat mempengaruhi akurasi dan
efektivitas sistem yang akan dikembangkan.

Penerapan Pendekatan K-Nearest Neighbors (KNN)

Setelah data terkumpul, langkah selanjutnya adalah menerapkan pendekatan K-Nearest Neighbors (KNN). KNN
adalah metode klasifikasi yang sederhana namun efektif, yang bekerja dengan membandingkan data baru
dengan data yang sudah ada berdasarkan kedekatan atau kemiripan [15]. Dalam penelitian ini, KNN digunakan
untuk mengklasifikasikan gejala yang dialami pasien ke dalam kategori gangguan somatisasi atau bukan,
berdasarkan data pasien sebelumnya. Penerapan KNN melibatkan proses seperti normalisasi data, pemilihan
parameter K, dan perhitungan jarak antara data baru dengan data yang ada [16]. Tahap ini penting untuk
memastikan bahwa sistem pakar memiliki model klasifikasi yang akurat dan dapat diandalkan [17].

Dalam sistem pakar yang menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) untuk mendiagnosa gangguan
somatisasi, proses perhitungan dilakukan dengan membandingkan data gejala yang baru (data uji) dengan data
gejala yang sudah ada dalam basis data (data pelatihan). Metode KNN menentukan klasifikasi dari data uji
berdasarkan kedekatan atau kemiripan dengan sejumlah data pelatihan terdekat. Untuk setiap data uji, jarak
antara data uji dan setiap data pelatihan dihitung [18]. Jarak yang paling umum digunakan dalam KNN adalah
Euclidean Distance. Euclidean Distance adalah ukuran jarak terpendek antara dua titik dalam ruang fitur, yang
dihitung dengan mengakar kuadrat dari jumlah perbedaan kuadrat antara nilai-nilai fitur dari dua titik tersebut
[19]. Persamaan Euclidean Distance antara dua titik data x dan y dengan n fitur dapat menggunakan persamaan
(1).
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𝑑 𝑥, 𝑦( ) =
𝑖=1

𝑛

∑ 𝑥
𝑖
− 𝑦

𝑖( )2 (1)

dimana d (x, y) adalah jarak Euclidean antara titik data x dan y. xi dan yi adalah nilai dari fitur ke-i pada data x
dan y. n adalah jumlah fitur (misalnya, berbagai gejala dalam konteks diagnosis gangguan somatisasi).

Perancangan Sistem Pakar

Tahap perancangan melibatkan pembuatan arsitektur sistem yang akan digunakan dan penentuan persyaratan
yang dibutuhkan dalam pengembangan perangkat lunak [20]. Pada tahap ini, use case diagram digunakan untuk
memodelkan interaksi antara pengguna dengan sistem pakar. Use case diagram membantu dalam
mengidentifikasi kebutuhan fungsional dari sistem, termasuk hubungannya antara pengguna dengan sistem yang
dikembangkan [21]. Perancangan ini juga mencakup pemilihan teknologi yang akan digunakan serta bagaimana
sistem akan berinteraksi dengan pengguna dan data.

Pengkodean Sistem Pakar

Pengkodean sistem merujuk pada proses penerjemahan desain sistem yang telah dirancang ke dalam kode
program yang dapat dieksekusi oleh komputer [22]. Sistem pakar ini dibangun berbasis website menggunakan
bahasa pemrograman PHP dan database MySQL. Pemilihan platform berbasis website bertujuan untuk
memastikan aksesibilitas yang lebih luas, memungkinkan tenaga medis untuk mengakses sistem dari berbagai
perangkat dengan mudah. Pengkodean melibatkan pembuatan antarmuka pengguna yang intuitif, pengembangan
logika sistem sesuai dengan model KNN yang telah dibangun, serta integrasi dengan database untuk
penyimpanan data.

Evaluasi Sistem Pakar

Tahap akhir dalam penelitian ini adalah evaluasi sistem pakar, di mana sistem yang telah dikembangkan diuji
untuk menilai kinerjanya. Tujuannya adalah mengevaluasi keakuratan model dalam memprediksi hasil
menggunakan data yang belum pernah diproses sebelumnya [23]. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan uji
akurasi untuk mengukur seberapa baik sistem dalam mendiagnosa gangguan somatisasi dibandingkan dengan
data yang telah terlabeli. Pengujian akurasi dilakukan melalui perbandingan hasil diagnosis sistem dengan ahli
dalam hal ini psikiater. Hasil evaluasi akan menjadi dasar untuk perbaikan sistem sebelum diterapkan secara
luas. Untuk mendapatkan nilai akurasi maka didapatkan dengan menggunakan persamaan (2).

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 𝑇𝑃+𝑇𝑁
𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁

(2)

dimana TP (True Positive) adalah jumlah kasus yang benar-benar positif dan didiagnosa positif oleh sistem,
menunjukkan kesesuaian antara diagnosa sistem dan pakar. TN (True Negative) adalah kasus di mana tidak ada
penyakit yang terdeteksi oleh sistem, sesuai dengan analisis pakar. FP (False Positive) terjadi ketika sistem
mendeteksi penyakit yang sebenarnya tidak ada, menghasilkan diagnosa positif yang salah. Sebaliknya, FN
(False Negative) adalah kasus di mana sistem gagal mendeteksi penyakit yang ada, menghasilkan diagnosa
negatif yang salah.

III. Hasil dan Pembahasan

Tujuan penelitian ini adalah merancang suatu sistem pakar dengan metode K-Nearest Neighbors (KNN) untuk
mendiagnosis gangguan somatisasi. Langkah awal dalam proses ini adalah mengumpulkan data yang relevan
untuk membentuk basis pengetahuan. Basis pengetahuan merupakan komponen utama dalam sistem pakar yang
berfungsi sebagai penyimpanan informasi, aturan, fakta, dan pengetahuan yang diperlukan untuk memecahkan
masalah tertentu. Informasi yang terkandung dalam basis pengetahuan diambil dari para ahli di bidang terkait
dalam hal ini adalah seorang psikiater. Data yang dikumpulkan sebagai basis pengetahuan yang diperoleh dari
psikiater dilakukan dengan wawancara dan observasi. Berdasarkan hasil dari mengumpulkan data diperoleh
data-data gejala, jenis gangguan dan bobot masing-masing gejala yang diberikan oleh pakar. Bobot merupakan
tingkat keyakinan yang diberikan oleh seorang pakar dengan rentang nilai 0 sampai dengan 1. Data gejala, jenis
gangguan, dan bobotnya disajikan dalam Tabel 1.

Volume 16/No.2/November/2024 211



JURNAL ILMIAH FIFO
DOI: http://dx.doi.org/10.22441/fifo.2024.v16i2.010

P-ISSN 2085-4315 / E-ISSN 2502-8332

Tabel 1. Gejala, Jenis Gangguan, dan Bobot

Kode
Gejala Gejala

Jenis Gangguan
Nilai
BobotGangguan Gejala

Somatik (P1)

Gangguan
Kecemasan
Penyakit (P2)

Gangguan
Konversi (P3)

Gangguan
Nyeri (P4)

G1 Nyeri yang tidak memiliki penjelasan medis
yang jelas. ✔ ✔ ✔ 0,6

G2 Rasa lelah yang tidak hilang meskipun telah
beristirahat cukup. ✔ 0,8

G3 Merasakan mual, diare, atau sembelit tanpa
penyebab fisik yang jelas. ✔ 0,6

G4 Merasa kesulitan bernafas tanpa adanya
gangguan pernapasan yang terdeteksi. ✔ 0,6

G5 Merasa pusing atau kehilangan keseimbangan
tanpa sebab yang pasti. ✔ ✔ 0,8

G6 Kesulitan tidur atau kualitas tidur yang buruk. ✔ ✔ 0,5

G7 Kelelahan yang terjadi sebagai akibat dari
mengatasi nyeri yang terus-menerus. ✔ ✔ ✔ 0,7

G8

Kekhawatiran yang intens dan terus-menerus
bahwa seseorang menderita penyakit serius,
meskipun pemeriksaan medis menunjukkan
hasil negatif.

✔ ✔ ✔ 0,6

G9 Memperhatikan secara berlebihan tanda-tanda
fisik yang dianggap sebagai tanda penyakit. ✔ ✔ ✔ 0.8

G10

Menghindari situasi yang dianggap bisa
menyebabkan penyakit atau, sebaliknya,
sering mencari perawatan medis dan
menjalani pemeriksaan.

✔ 0,7

G11 Keyakinan bahwa gejala ringan atau normal
adalah tanda dari penyakit serius. ✔ ✔ 0,6

G12
Kekhawatiran tentang penyakit mengganggu
pekerjaan, hubungan, atau aktivitas
sehari-hari.

✔ 0,8

G13
Seperti kelumpuhan, kesulitan berjalan, atau
kebutaan, tanpa ada dasar neurologis yang
jelas.

✔ 0,7

G14

Kejang atau gerakan tiba-tiba yang
menyerupai serangan epilepsi, meskipun tanpa
adanya kelainan neurologis yang dapat
diidentifikasi.

✔ 0,6

G15
Kehilangan kemampuan untuk berbicara,
meskipun tidak ada cedera otak yang dapat
dideteksi.

✔ ✔ 0,7

G16
Mati rasa atau hilangnya sensitivitas pada
bagian tubuh tertentu tanpa alasan medis yang
jelas.

✔ 0,8

G17
Kesulitan dalam menjaga keseimbangan atau
melakukan gerakan yang biasanya dapat
dilakukan.

✔ 0,6

G18 Nyeri yang berlangsung lama dan tidak
proporsional dengan temuan medis. ✔ 0,7

G19
Nyeri yang terasa di beberapa bagian tubuh
tanpa pola yang jelas atau penyebab yang
dapat diidentifikasi.

✔ ✔ 0,6

G20
Rasa sakit yang menghalangi fungsi normal
seseorang dalam menjalankan rutinitas harian,
termasuk mobilitas dan pekerjaan.

✔ 0,9

G21 Nyeri yang diperburuk oleh faktor emosional
seperti stres, kecemasan, atau depresi. ✔ ✔ 0,8

G22
Penggunaan obat penghilang rasa sakit yang
berlebihan atau kecanduan sebagai upaya
untuk mengatasi nyeri.

✔ 0,7

Untuk studi kasus dalam penyelesaian diagnosa gangguan somatisasi melalui pendekatan KNN, sebagai contoh
digunakan beberapa gejala yang dialami oleh pengguna dan bobot atau keyakinan dari pengguna, yaitu:
Nyeri yang tidak memiliki penjelasan medis yang jelas (G1): 0,5
Rasa lelah yang tidak hilang meskipun telah beristirahat cukup (G2): 0,8
Merasa pusing atau kehilangan keseimbangan tanpa sebab yang pasti (G5): 0,7
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Kesulitan tidur atau kualitas tidur yang buruk (G6): 0,6
Kelelahan yang terjadi sebagai akibat dari mengatasi nyeri yang terus-menerus (G7): 0,5

Pada sistem pakar yang menggunakan metode K-Nearest Neighbors (KNN) untuk mendiagnosa gangguan
somatisasi, proses perhitungan dilakukan dengan membandingkan data gejala baru (data uji) dengan data gejala
yang telah ada dalam basis data (data pelatihan). KNN menentukan klasifikasi data uji berdasarkan kedekatan
atau kemiripan dengan beberapa data pelatihan terdekat. Untuk setiap data uji, jarak antara data pengujian dan
setiap data latih dicari menggunakan Euclidean Distance melalui persamaan (1). Berdasarkan Tabel 1, maka
proses perhitungannya adalah sebagai berikut:

𝑑 𝑃
1( ) = 0, 5 − 0, 6( )2 + 0, 8 − 0, 8( )2+ 0, 7 − 0, 8( )2 + 0, 6 − 0, 5( )2 + 0, 5 − 0, 7( )2 = 0, 265

𝑑 𝑃
2( ) = 0, 5 − 0( )2 + 0, 8 − 0( )2+ 0, 7 − 0, 8( )2 + 0, 6 − 0( )2 + 0, 5 − 0, 7( )2 = 1, 140

𝑑 𝑃
3( ) = 0, 5 − 0, 6( )2 + 0, 8 − 0( )2+ 0, 7 − 0( )2 + 0, 6 − 0, 5( )2 + 0, 5 − 0( )2 = 1, 183

𝑑 𝑃
4( ) = 0, 5 − 0, 6( )2 + 0, 8 − 0( )2+ 0, 7 − 0( )2 + 0, 6 − 0( )2 + 0, 5 − 0, 7( )2 = 1, 241

Dalam kasus ini, diperoleh nilai keterdekatan untuk empat jenis gangguan somatisasi antara lain:Gangguan
Gejala Somatik (P1) memperoleh nilai 0,265; Gangguan Kecemasan Penyakit (P2) memperoleh nilai 1,140;
Gangguan Konversi (P3) memperoleh nilai 1,183; Gangguan Nyeri (P4) memperoleh nilai 1,241. Jarak terdekat
dari empat diagnosa tersebut yaitu Gangguan Gejala Somatik (P1) dengan nilai keterdekatan 0,265. Sehingga
berdasarkan data uji ini diagnosis yang paling mungkin untuk data uji ini adalah Gangguan Gejala Somatik (P1).

Setelah penerapan pendekatan KNN pada sistem pakar selesai dilakukan, langkah berikutnya adalah merancang
sistem sebelum diimplementasikan. Pada tahap ini, perancangan sistem pakar dilakukan dengan memanfaatkan
use case diagram untuk menggambarkan skenario interaksi antara pengguna dan sistem. Use case diagram ini
berperan dalam memvisualisasikan kebutuhan sistem serta fungsi-fungsi utama yang harus diimplementasikan.
Hasil rancangan dalam bentuk use case diagram ditampilkan pada Gambar 2.

Gambar 2. Diagram Use Case Sistem Pakar Diagnosa Gangguan Somatisasi

Pada Gambar 2, dapat dilihat bahwa terdapat dua aktor yang terlibat dalam sistem antara lain: Admin dan
Pengguna. Admin memperoleh fungsi-fungsi seperti login kedalam sistem, mengelola data gejala, dan
mengelola data penyakit serta penanganannya. Sedangkan untuk pengguna dapat melakukan mengisi data
pengguna, melakukan diagnosa, dan melihat hasil diagnosa.
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Setelah perancangan selesai, tahap berikutnya adalah pengkodean atau implementasi sistem pakar.
Pengembangan sistem dilakukan dalam bentuk aplikasi berbasis web, memanfaatkan PHP sebagai bahasa
pemrograman dan MySQL untuk pengelolaan basis datanya. Sistem pakar untuk diagnosa somatisasi yang
dikembangkan memiliki dua jenis hak akses, yaitu Admin dan Pengguna. Admin harus melakukan “login”
terlebih dahulu untuk mengakses sistem. Setelah berhasil masuk dengan memasukkan “username” dan kata
sandi yang benar, Admin dapat memanfaatkan berbagai fitur yang tersedia dalam sistem, seperti pengelolaan
gejala, penyakit, dan melihat hasil konsultasi. Pada fitur pengelolaan gejala, Admin memiliki kemampuan untuk
memasukkan data gejala serta pembobotannya yang diperoleh dari pakar, melakukan perubahan pada data
tersebut, serta menghapus gejala jika sudah tidak relevan. Pada studi kasus ini seluruh gejala diinputkan
berdasarkan dari pengumpulan data yang merujuk pada Tabel 1. Tampilan fitur Kelola Gejala dapat dilihat pada
Gambar 3.

Gambar 3. Fitur Mengelola Data Gejala

Setelah data gejala telah diinput dengan lengkap, Admin dapat melanjutkan ke pengelolaan data penyakit. Pada
fitur Kelola Penyakit, Admin memiliki opsi untuk menambahkan data penyakit baru, memperbarui informasi
jika diperlukan, atau menghapus data penyakit yang tidak lagi relevan. Untuk menambahkan penyakit baru,
Admin cukup menekan tombol “Tambah Data”. Setelah tombol tersebut di klik, sistem akan menampilkan form
Tambah Penyakit. Dalam form ini, Admin harus memasukkan informasi seperti “Kode Penyakit”, “Nama
Penyakit”, “Keterangan”, dan “Solusi”. Tampilan form untuk penambahan data penyakit yang tervisualisasi
pada Gambar 4.

Gambar 4. Halaman Untuk Menambah Data Penyakit
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Sedangkan untuk hak akses pengguna dapat langsung mengakses menu utama tanpa perlu melakukan login
terlebih dahulu. Fitur ini dirancang agar semua orang, termasuk masyarakat umum, dapat dengan mudah
melakukan diagnosa. Tampilan menu utama dari sistem yang dikembangkan divisualisasikan pada Gambar 5.

Gambar 5. Menu Utama Sistem Pakar Diagnosa Somatisasi

Gambar 5 menampilkan dashboard atau menu utama bagi pengguna, yang mencakup berbagai fasilitas dalam
sistem seperti Info Penyakit, Konsultasi, Petunjuk, dan Kontak. Untuk memulai konsultasi terkait gangguan
somatisasi, pengguna dapat memilih opsi Konsultasi. Setelah opsi ini dipilih, pengguna diminta untuk
memasukkan “Nama” dan “Usia” untuk data pasien. Setelah data pasien diisi, sistem akan menampilkan daftar
gejala-gejala yang terkait dengan gangguan somatisasi. Tampilan form konsultasi pengguna tersaji pada Gambar
6.

Gambar 6. Halaman Konsultasi Pengguna

Gambar 6 menampilkan form konsultasi, di mana pengguna diminta untuk mencentang gejala-gejala yang
mereka alami. Setelah semua gejala yang relevan dipilih, pengguna dapat mengklik tombol “Periksa
Konsultasi”. Sistem kemudian akan memproses data tersebut menggunakan pendekatan KNN dan menampilkan
nilai kedekatan menggunakan Euclidean Distance. Selain hasil diagnosa, fitur ini juga menyajikan penjelasan
mengenai jenis gangguan somatisasi yang didiagnosa dan langkah-langkah penanganan yang disarankan.
Tampilan dari fitur hasil diagnosa ini yang terlihat dalam Gambar 7.
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Gambar 7. Halaman Output Diagnosis Gangguan Somatisasi

Berdasarkan studi kasus yang sama, hasil diagnosa pada Gambar 7 menampilkan nilai keterdekatan yang
dihitung oleh KNN menggunakan Euclidean Distance. Terlihat bahwa nilai terdekat yang dihasilkan adalah
0,265, yang mengindikasikan Gangguan Gejala Somatik. Dalam metode K-Nearest Neighbors (KNN), nilai
KKK merujuk pada jumlah tetangga terdekat yang digunakan untuk menentukan klasifikasi dari data uji. Dalam
contoh perhitungan tersebut, meskipun jarak dihitung untuk empat jenis gangguan somatisasi, hanya satu jarak
yang digunakan untuk menentukan diagnosis, yaitu jarak terdekat dengan nilai keterdekatan 0,265 (Gangguan
Gejala Somatik, P1). Dengan demikian, nilai K pada perhitungan ini adalah 1. Hal ini karena hanya satu
tetangga terdekat (dengan jarak terkecil) yang dipilih untuk menentukan klasifikasi atau diagnosis dari data uji.
Hasil tersebut didapatkan nilai yang sama dengan perhitungan manual, menunjukkan bahwa implementasi
metode KNN telah menghasilkan perhitungan yang akurat dan valid.

Setelah sistem pakar dikembangkan, evaluasi dilakukan untuk memastikan bahwa kinerja sistem telah teruji dan
akurat. Pembagian data yaitu 70:30, dimana 70% data sebagai pelatihan dan 30% data sebagai pengujian.
Penilaian keakuratan dilakukan melalui perbandingan hasil diagnosa sistem dengan hasil analisis dari seorang
ahli, dalam hal ini psikiater. Untuk uji coba, digunakan 40 sampel kasus acak yang mencakup berbagai gejala.
Kasus-kasus ini diuji pada sistem pakar dan hasilnya dibandingkan dengan diagnosa pakar. Dari 40 kasus ini,
sistem berhasil mendiagnosa dengan tepat sebanyak 37 kasus, sementara terdapat 3 kasus yang tidak tepat,
terdiri dari 2 False Positives (FP) dan 1 False Negative (FN). Berdasarkan hasil ini, Confusion Matrix dapat
divisualisasikan pada Gambar 8.

Gambar 8. Confusion Matrix Hasil Evaluasi
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Gambar 8 memberikan gambaran visual tentang jumlah kasus yang didiagnosa dengan benar sebagai positif
(True Positive), jumlah kasus yang salah didiagnosa sebagai positif (False Positive), serta kasus yang salah
didiagnosa sebagai negatif (False Negative). Berdasarkan Confusion Matrix di atas, akurasi dapat dihitung
dengan persamaan (2), sehingga hasilnya adalah sebagai berikut:

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 37+0
37+0+2+1 ×100% = 92, 5%

Dari hasil perhitungan akurasi, diperoleh angka sebesar 92,5%, yang menunjukkan bahwa sistem memiliki
tingkat ketidaktepatan diagnosis sebesar 7,5%. Untuk memperjelas hasil ini, visualisasi pengujian akurasi
tersebut disajikan melalui grafik pada Gambar 9.

Gambar 8. Hasil Uji Tingkat Keakuratan Sistem

Gambar 9 menunjukkan hasil pengujian akurasi yang telah dilakukan, di mana hasil tersebut dikategorikan
berdasarkan kriteria berikut: "Baik" untuk nilai antara 76% hingga 100%, "Cukup" untuk nilai antara 56%
hingga 75%, "Kurang Baik" untuk nilai antara 40% hingga 55%, dan "Tidak Baik" untuk nilai di bawah 40%
[24]. Dengan tingkat akurasi sebesar 92,5%, sistem ini dikategorikan sebagai "Baik". Hasil ini mencerminkan
bahwa sistem mampu memberikan diagnosis yang tepat dalam mayoritas kasus, dengan tingkat kesalahan yang
relatif rendah. Ini menandakan bahwa pendekatan yang digunakan oleh sistem, dalam hal ini metode K-Nearest
Neighbors (KNN) dengan Euclidean Distance, sangat efektif untuk menganalisis gejala-gejala yang di input
oleh pengguna dan mengklasifikasikannya ke dalam kategori gangguan somatisasi yang sesuai.

Akurasi tinggi yang dicapai oleh KNN dengan Euclidean Distance disebabkan oleh beberapa faktor utama.
Pertama, Euclidean Distance efektif dalam menghitung jarak antara data gejala, memungkinkan identifikasi
cepat terhadap pola yang mirip. Kedua, normalisasi data gejala membantu dalam memastikan perhitungan jarak
yang lebih akurat, mengurangi bias, dan meningkatkan sensitivitas model terhadap variasi gejala. Ketiga,
pemilihan nilai K yang optimal membantu mencegah overfitting dan underfitting, sehingga prediksi yang
dihasilkan lebih stabil dan akurat. Kombinasi faktor-faktor ini berkontribusi pada keandalan model dalam
mendiagnosis gangguan somatisasi. Secara keseluruhan, akurasi 92,5% yang dicapai oleh KNN melalui
Euclidean Distance mengindikasikan bahwa model ini sangat mampu menangani kompleksitas data gejala dan
memberikan diagnosis yang dapat diandalkan. Salah satu kelebihan utama KNN adalah kesederhanaannya dan
kemampuannya untuk bekerja dengan baik tanpa asumsi distribusi data, yang membuatnya sangat fleksibel.
Namun, metode ini juga memiliki kelemahan, seperti sensitivitas terhadap data yang tidak seimbang dan
kerentanan terhadap outlier, yang dapat mempengaruhi akurasi hasil. Selain itu, KNN memiliki biaya komputasi
yang tinggi karena harus menghitung jarak untuk setiap data uji terhadap seluruh data pelatihan, yang dapat
menjadi kurang efisien pada dataset yang sangat besar. Sebagai perbandingan, metode lain seperti Support
Vector Machine (SVM) atau Decision Tree memiliki kelebihan masing-masing. SVM, misalnya, dapat lebih
efektif dalam kasus dengan margin yang jelas antara kelas, sementara Decision Tree dapat memberikan
interpretasi yang lebih mudah dipahami. Namun, SVM memerlukan tuning parameter yang lebih kompleks, dan
Decision Tree cenderung rentan terhadap overfitting jika tidak dipangkas dengan baik. Secara keseluruhan, KNN
dengan Euclidean Distance menunjukkan akurasi yang sangat baik dalam studi kasus sistem pakar diagnosa
gangguan somatisasi.

IV. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem pakar untuk mendiagnosa gangguan somatisasi dengan
menerapkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN). Sistem pakar yang dikembangkan menunjukkan tingkat
akurasi yang tinggi, yaitu 92,5%, yang menunjukkan bahwa model ini mampu memberikan diagnosis yang
akurat dan dapat diandalkan dalam sebagian besar kasus. Temuan utama dari penelitian ini adalah efektivitas
KNN dalam mengklasifikasikan gejala-gejala somatisasi dengan menggunakan Euclidean Distance sebagai
ukuran jarak, yang terbukti sangat efektif dalam menentukan kedekatan atau kemiripan data uji dengan data
pelatihan. Penggunaan Euclidean Distance yang tepat, normalisasi data gejala, serta pemilihan nilai K yang
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optimal menjadi faktor kunci dalam keberhasilan sistem ini. Temuan ini secara langsung menjawab tujuan
penelitian yang ditetapkan, yaitu mengembangkan sistem pakar yang mampu mendukung tenaga medis dalam
melakukan diagnosis gangguan somatisasi secara efisien dan akurat. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan
untuk mengeksplorasi penggunaan metode KNN dengan pendekatan jarak lainnya, sepertiManhattan Distance
atau Minkowski Distance, untuk membandingkan kinerjanya dengan Euclidean Distance dalam mendiagnosa
gangguan somatisasi. Selain itu, peneliti dapat memperluas cakupan dengan mengeksplorasi algoritma lain
seperti Naive Bayes, Dempster-Shafer Theory, atau Certainty Factor untuk menentukan apakah ada peningkatan
dalam akurasi dan keandalan diagnosis.
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