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Informasi Artikel Abstract:  

 

Bleeding risk assessment is essential in clinical decision-making, 

especially for patients undergoing frequent blood transfusions. This 

study presents a machine learning approach combining K-Means 

clustering and Gaussian Naive Bayes classification to assess 

bleeding risk based on clinical and transfusion history data. 

Patients were categorised into K-Means clusters, with the ideal 

number of clusters established by the Elbow Method and Silhouette 

Score. PCA visualisation demonstrated distinct distinctions among 

clusters. Cluster 0 contained patients with higher transfusion 

volume and frequency, showing significantly higher bleeding risk. 

Subsequently, the Naive Bayes classifier was trained on clinical 

features to predict bleeding risk and categorized into two risk levels. 

The model achieved 85.45 percent accuracy on training data and 

86.67 percent on testing data, with the highest predictive accuracy 

observed in Cluster 0 (95.65 percent). These results highlight the 

potential of combining unsupervised and supervised learning 

techniques to enhance bleeding risk stratification and support 

better transfusion management. 
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PENDAHULUAN 

Seiring dengan meningkatnya kasus penyakit menular dan kronis di masyarakat, 

kebutuhan akan transfusi darah turut mengalami peningkatan. Transfusi darah merupakan 

prosedur medis penting yang berfungsi sebagai terapi penunjang pada berbagai kondisi, baik 

hematologis maupun non-hematologis seperti trauma, pembedahan, syok, sepsis, serta 

gangguan pembentukan sel darah merah seperti talasemia [1]. Transfusi darah diperlukan 
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untuk menggantikan kehilangan darah, meningkatkan kapasitas oksigenasi, serta memperbaiki 

proses hemostasis. Namun, terapi ini juga memiliki risiko efek samping seperti reaksi hemolitik, 

alergi, TRALI, serta potensi transmisi penyakit menular [2]. 

Dalam praktiknya, transfusi darah tidak boleh dilakukan sembarangan. Untuk 

mencegah penggunaan sumber daya yang tidak efektif dan menghindari efek negatif terhadap 

pasien dan sistem pelayanan kesehatan, indikasi klinis harus dipertimbangkan [3]. Oleh karena 

itu, penting untuk mengembangkan pendekatan prediktif yang dapat membantu 

mengelompokkan dan mengklasifikasikan pasien berdasarkan tingkat risiko perdarahan, 

terutama bagi pasien dengan kondisi kronis yang membutuhkan transfusi darah berulang 

seperti talasemia. 

Beberapa penelitian terdahulu telah memanfaatkan metode pembelajaran mesin 

seperti K-Means dan Naive Bayes dalam bidang medis [4]. K-Means adalah algoritma clustering 

non-hierarki yang sering digunakan untuk mempartisi data ke dalam berbagai kelompok 

berdasarkan kemiripan karakteristik [5], [6]. Metode ini telah diterapkan untuk segmentasi citra 

medis seperti MRI guna efisiensi penyimpanan data dan pengelompokan wilayah geografis 

berdasarkan risiko bencana [7]. 

Sementara itu, algoritma Naive Bayes termasuk dalam supervised learning yang 

mengklasifikasikan objek berdasarkan probabilitas fitur yang dimiliki [8]. Naive Bayes dikenal 

efisien dan sederhana karena mengasumsikan independensi antar fitur dalam proses 

klasifikasi[9], [10] . Beberapa studi mengombinasikan kedua algoritma ini untuk meningkatkan 

akurasi prediksi dalam sistem peringatan dini atau diagnosis medis[11]. Di sisi lain, penelitian 

juga menunjukkan bahwa faktor usia dapat meningkatkan risiko komplikasi seperti retinopati 

diabetik melalui mekanisme penurunan fungsi endotel dan peningkatan permeabilitas 

pembuluh darah [12]. 

Dalam konteks transfusi darah pada pasien talasemia, standar praktik transfusi telah 

dikembangkan untuk menjaga kadar hemoglobin, menentukan volume darah yang 

ditransfusikan, serta frekuensi pemberian transfuse [13]. Namun, belum banyak penelitian yang 

memanfaatkan gabungan K-Means dan Naive Bayes untuk mengelompokkan pasien 

berdasarkan data klinis dan histori transfusi guna memprediksi risiko perdarahan secara lebih 

tepat. 

Meskipun telah ada penelitian yang memanfaatkan metode K-Means untuk segmentasi 

citra dan pengelompokan data serta Naive Bayes untuk klasifikasi, belum ada studi yang secara 

khusus mengombinasikan kedua metode ini untuk melakukan segmentasi dan klasifikasi risiko 

perdarahan berdasarkan data klinis dan rekam medis transfusi pasien. Penelitian ini menjadi 

relevan mengingat pentingnya pendekatan prediktif dalam pelayanan kesehatan yang presisi 

dan berbasis data. Dengan membangun model yang mampu mengelompokkan pasien 

menurut tingkat risiko serta mengklasifikasikan kondisi mereka, diharapkan sistem 

pengambilan keputusan klinis dapat lebih efektif dan responsif terhadap kebutuhan transfusi 

yang kompleks. Selain itu, pemanfaatan data klinis sebagai variabel utama dalam 

pengklasifikasian risiko medis juga masih minim diimplementasikan secara sistematis, terutama 

pada kasus perdarahan. Beberapa penelitian yang ada cenderung fokus pada data citra atau 

geografis, bukan variabel laboratorium, usia, frekuensi transfusi, dan parameter klinis lainnya 

[14]. 

Penelitian ini bertujuan untuk membuat model klasifikasi dan segmentasi risiko 

perdarahan berdasarkan data klinis dan histori transfusi pasien menggunakan kombinasi 

algoritma K-Means dan Naive Bayes. Permasalahan utama yang ingin dipecahkan adalah 

bagaimana mengelompokkan dan mengklasifikasikan pasien secara otomatis untuk 
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membantu pengambilan keputusan medis dalam menentukan kebutuhan transfusi secara 

rasional, aman, dan efisien. 

 

METODE 

Studi ini dilakukan dalam dua tahap utama: (1) segmentasi pasien menggunakan 

algoritma K-Means Clustering dan (2) klasifikasi risiko perdarahan menggunakan algoritma 

Gaussian Naive Bayes. Tahapan ini bertujuan untuk mengelompokkan pasien berdasarkan 

karakteristik klinis dan perilaku transfusi, serta memprediksi tingkat risiko berdasarkan data 

historis. 

1. Segmentasi Pasien dengan K-Means Clustering 

Tahap pertama penelitian ini adalah segmentasi pasien berdasarkan fitur numerik, yaitu 

usia, kadar hemoglobin (HGB), jumlah trombosit (PLT), frekuensi transfusi, dan volume 

darah transfusi. Sebelum dilakukan klasterisasi, data diimputasi menggunakan rata-rata 

(mean imputation) dan dinormalisasi menggunakan Standard Scaler untuk menghindari 

pengaruh skala fitur yang berbeda. 

Klasterisasi menggunakan algoritma K-Means dengan tujuan meminimalkan jarak 

kuadrat ke centroid. Dua metode evaluasi digunakan untuk menemukan jumlah klaster 

yang ideal: 

a. Elbow Method 

Metode ini memanfaatkan nilai Within-Cluster Sum of Squares (WCSS), yang 

diperoleh menggunakan Persamaan [15], [16]: 

Keterangan: 

    (1) 

Keterangan: 

Ci: klaster ke-i 

xj: data ke-j dalam klaster tersebut 

μi: centroid klaster Ci 

b. Silhouette Score 

Indikator ini mengevaluasi tingkat kecocokan setiap data terhadap klaster tempatnya 

berada, yang dihitung menggunakan persamaan [17], [18]: 

    (2) 

Keterangan: 

a(i): nilai rata-rata jarak suatu data terhadap anggota lain dalam kelompok yang sama 

b(i): nilai jarak rata-rata dari data tersebut terhadap klaster lain yang paling dekat 

Visualisasi hasil klaster dilakukan menggunakan Principal Component Analysis (PCA) untuk 

reduksi dimensi ke dua komponen utama (PC1 dan PC2). 

2. Klasifikasi Risiko dengan Gaussian Naive Bayes 

Tahap ini bertujuan memprediksi risiko perdarahan sistemik pasien. Sebelum pelatihan 

model, dilakukan tahapan preprocessing sebagai berikut: 
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1) Penambahan fitur: 

                                         (3) 

2) One-hot encoding untuk fitur kategorikal 

3) Imputasi nilai hilang (mean) 

4) Transformasi distribusi menggunakan PowerTransformer 

5) Seleksi fitur dengan variansi rendah menggunakan VarianceThreshold 

Model Gaussian Naive Bayes menghitung probabilitas posterior menggunakan Persamaan 

[19], [20], [21]: 

                                     (4) 

 

 

Untuk fitur kontinu, digunakan asumsi distribusi Gaussian seperti pada Persamaan [19], 

[20], [21]: 

                                     (5) 

 

Keterangan: 

𝑥𝑖: Nilai fitur ke-𝑖 

𝜇,𝜎: Rata-rata dan standar deviasi fitur pada kelas 𝑦 

 

  Tabel 1. Kategori Risiko Perdarahan Berdasarkan Rentang Probabilitas [22]: 

Kategori Risiko Rentang Probabilitas 

Low Risk ≤ 0.3 

Medium Risk 0.3 < Probabilitas ≤ 0.7 

High Risk > 0.7 

 

3. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan pada data pelatihan dan pengujian dengan metrik berikut [12]: 

                                                 (6) 

                                                     (7) 

                                                       (8) 

                                                        (9)   
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Keterangan : 

TP: True Positive 

FP: False Positive 

TN: True Negative 

FN: False Negative 

Model juga dievaluasi per klaster untuk mengamati sensitivitasnya terhadap karakteristik 

sub-populasi berbeda. 

4. Analisis Fitur Berpengaruh 

Untuk mengetahui fitur yang paling berkontribusi dalam klasifikasi, digunakan perbedaan 

rata-rata distribusi Gaussian antar kelas: 

 

    (10) 

Keterangan: 

θ1: log-mean fitur pada kelas risiko 

θ0: log-mean fitur pada kelas non-risiko. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

1. Segmentasi Pasien dengan K-Means 

Proses segmentasi pasien menggunakan metode K-Means menghasilkan dua klaster 

utama berdasarkan data klinis dan riwayat transfusi. Metode Elbow dan nilai Silhouette Score 

digunakan untuk menentukan jumlah klaster yang ideal. Hasil terbaik diperoleh pada jumlah 

klaster K=2, sebagaimana ditampilkan pada Gambar 1. 

 
Gambar  1. Penentuan Jumlah Klaster Menggunakan Elbow Method dan Silhouette Score 

Untuk memvisualisasikan distribusi klaster dalam ruang berdimensi lebih rendah, 

dilakukan transformasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA). Kedua klaster 

yang dihasilkan memiliki pemisahan yang cukup jelas, seperti yang ditunjukkan oleh hasil 

visualisasi dua dimensi yang ditunjukkan pada Gambar 2, mengindikasikan bahwa metode K-

Means mampu mengelompokkan pasien secara efektif berdasarkan fitur klinis dan transfusi. 
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Gambar 2. Visualisasi Klaster Menggunakan PCA pada Ruang 2 Dimensi 

 

Tabel 2 berikut menunjukkan karakteristik masing-masing klaster: 

 

Tabel 2. Rata-Rata Karakteristik Pasien per Klaster 

Klaster 
Jumlah 

Pasien 

Usia 

(tahun) 
HGB PLT 

Frekuensi 

Transfusi 

Volume Darah 

(cc) 

Risiko Perdarahan 

(%) 

0      112    54,7 12,5    219         16,0     4011,2 94,6% 

1      636    50,3 12,1    216           3,7       915,1 26,7% 

 

Klaster 0 menunjukkan pasien dengan frekuensi transfusi lebih tinggi dan volume darah 

yang besar, serta tingkat risiko perdarahan yang sangat tinggi (94,6%). Sebaliknya, Klaster 1 

didominasi pasien dengan riwayat transfusi rendah dan tingkat risiko yang jauh lebih kecil 

(26,7%). Hasil ini yang menyatakan bahwa frekuensi transfusi dan total volume darah 

merupakan indikator utama dalam penilaian risiko perdarahan. 

 

2. Klasifikasi Risiko Perdarahan dengan Naive Bayes 

Berdasarkan fitur klinis dan transfusi, model klasifikasi algoritma Naive Bayes digunakan 

untuk memprediksi kelompok risiko perdarahan. Evaluasi model dilakukan pada data 

pelatihan dan pengujian, dengan hasil ditampilkan pada Tabel 2. 

 

Tabel 3. Evaluasi Kinerja Model Naive Bayes 

Dataset Akurasi Precision Recall F1-Score 

Training 85,45% 86,81% 71,49% 78,41% 

Testing 86,67% 90,70% 70,91% 79,59% 
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Gambar 3. Confusion Matrix Training 

 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Testing 

 

Kinerja model menunjukkan akurasi yang tinggi dan stabil antara data pelatihan dan 

pengujian. Meskipun nilai recall berkisar 70%, yang menunjukkan masih adanya kasus false 

negative, secara keseluruhan model cukup andal dalam mendeteksi kelompok pasien dengan 

risiko perdarahan tinggi. 

 

3. Evaluasi Model Berdasarkan Klaster 

Untuk mengevaluasi efektivitas segmentasi terhadap kinerja klasifikasi, dilakukan 

pengujian akurasi model pada masing-masing klaster. Hasil menunjukkan bahwa model lebih 

akurat dalam memprediksi risiko pada Klaster 0 (risiko tinggi) dengan akurasi sebesar 95,65%, 

dibandingkan Klaster 1 (risiko rendah) sebesar 89,06%. Hal ini menunjukkan bahwa model 

lebih sensitif dalam mengenali pola klinis pasien dengan kecenderungan perdarahan sistemik 

yang tinggi. 
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KESIMPULAN DAN SARAN 

Menurut penelitian ini, kombinasi algoritma K-Means dan Naive Bayes efektif dalam 

segmentasi dan klasifikasi risiko perdarahan berdasarkan data klinis dan transfusi. Segmentasi 

dengan K-Means berhasil mengelompokkan pasien ke dalam dua klaster dengan perbedaan 

signifikan pada frekuensi dan volume transfusi, yang berkorelasi dengan tingkat risiko 

perdarahan. Klasifikasi menggunakan Naive Bayes menunjukkan akurasi tinggi (86,67%) dan 

performa stabil, terutama dalam mendeteksi kelompok risiko tinggi. Temuan ini menunjukkan 

bahwa pendekatan berbasis machine learning dapat mendukung pengambilan keputusan 

klinis yang lebih tepat. Namun, penelitian ini masih terbatas pada jumlah fitur dan model yang 

digunakan. Oleh karena itu, pengembangan selanjutnya disarankan untuk memperluas variabel 

klinis, menguji algoritma pembanding, serta menerapkan validasi pada data real-time agar 

sistem yang dibangun lebih akurat dan aplikatif dalam praktik medis. 
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