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SUMMARY 

 

 

Degenerative diseases are one of the leading causes of chronic disability on a global 

scale, significantly affecting the quality of life of sufferers. These diseases also 

burden the health care system and individuals financially. The implementation of 

preventive strategies can be postponed until accurate prediction of disease status 

can be achieved. Degenerative diseases that are the main cause of death in many 

countries are coronary heart disease (CHD), while diabetes mellitus disease (DMD) 

increases the risk of CHD. Most of the predictor variables from the data set to 

predict the status of both diseases are continuous, but not all prediction methods 

can process continuous data, one of which is Decision Tree Iterative Dichotomiser3 

(DTID3) method. This work aims to predict the status of both degenerative 

diseases, CHD and DMD using the DTID3 method with continuous type predictor 

variables transformed using discretization with the concept of set membership. 

Seven prediction models using the DTID3 method are proposed to predict the status 

of each degenerative disease. One DTID3 model uses the concept of crisp set 

membership, and six DTID3 models use the concept of fuzzy set membership 

(FDTID3). Each prediction model of FDTID3 represents one combination of fuzzy 

membership functions in discretizing continuous predictor variables, and one 

combination consists of three membership functions. The performance of the 

proposed FDTID3 model depends on the fuzzy membership functions used. The 

hypothesis that the performance of the seven proposed models dJikafers at least in 

one metric and that the performance of the FDTID3 models is higher than the 

DTID3 model discretized using the concept of crisp sets has been proven. 

 

Keywords: DTID3; Degenerative Disease Status; Discretization; Fuzzy 

Membership Function; Model Performance 
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RINGKASAN 

 

 

Penyakit degeneratif merupakan salah satu penyebab utama kecacatan kronis dalam 

skala global dan sangat mempengaruhi kualitas hidup penderitanya. Penyakit-

penyakit ini juga membebani sistem layanan kesehatan dan individu secara 

finansial. Penerapan strategi pencegahan dapat ditunda hingga prediksi status 

penyakit yang akurat dapat dicapai. Penyakit degeneratif yang menjadi penyebab 

utama kematian di banyak negara adalah Penyakit Jantung Koroner (PJK), 

sedangkan Penyakit Diabetes Melitus (PDM) meningkatkan risiko PJK. Sebagian 

besar variabel prediktor dari kumpulan data untuk memprediksi status kedua 

penyakit tersebut bersifat kontinu, namun tidak semua metode prediksi dapat 

mengolah data kontinu, salah satunya adalah metode Decision Tree Iterative 

Dichotomiser3 (DTID3). Karya ini bertujuan untuk memprediksi status penyakit 

baik degeneratJika, PJK maupun PDM menggunakan metode DTID3 dengan 

variabel prediktor tipe kontinyu ditransformasikan menggunakan diskritisasi 

dengan konsep keanggotaan himpunan. Tujuh model prediksi dengan metode 

DTID3 diusulkan untuk memprediksi status masing-masing penyakit degeneratif. 

Satu model DTID3 menggunakan konsep keanggotaan himpunan tajam, dan enam 

model DTID3 menggunakan konsep keanggotaan himpunan fuzzy (FDTID3). 

Setiap model prediksi FDTID3 mewakili satu kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy 

dalam mendiskritisasi variabel prediktor kontinu, dan satu kombinasi terdiri dari 

tiga fungsi keanggotaan. Kinerja model FDTID3 yang diusulkan bergantung pada 

fungsi keanggotaan fuzzy yang digunakan. Hipotesis bahwa performa ketujuh 

model yang diusulkan berbeda setidaknya dalam satu metrik dan performa model 

FDTID3 lebih tinggi dibandingkan model DTID3 yang didiskritisasi menggunakan 

konsep himpunan tegas telah terbukti. 

 

Kata Kunci: DTID3, Status Penyakit Degeneratif, Diskritisasi, Fungsi Keanggotaan 

Fuzzy, Performa Model 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Variabel tipe kontinu dapat ditemukan di banyak kasus kehidupan nyata, 

terutama kumpulan data di bidang medis (Kuo et al., 2023), (Nezhad, Zahedi and 

Farahani, 2022). Dataset ini berguna untuk memprediksi status penyakit, termasuk 

penyakit degeneratif (Kee et al., 2023), (Abdalrada et al., 2022). Penyakit 

degeneratif terjadi akibat menurunnya fungsi organ dan jaringan tubuh secara 

perlahan dan dapat menyerang saraf, tulang belakang, persendian, dan otak (Eadie, 

1974). Penyakit ini cenderung memburuk seiring berjalannya waktu dan 

berdampak pada kualitas hidup penderitanya (Batista and Pereira, 2016), (Harahap, 

Andayani and Utara, 2015), (Barendregt, 1998). Penyakit degeneratif bersifat 

kronis karena tidak menular, berkembang lambat, dan berlangsung lama (Renzo et 

al., 2023). Selain itu, penyakit ini menduduki peringkat penyebab utama kecacatan 

kronis dalam skala global. Penyakit degeneratif berdampak pada lebih dari 30% 

populasi di seluruh dunia, dan 70% sumber daya kesehatan masyarakat 

dialokasikan untuk pengobatan penyakit tersebut. Selain itu, penyakit degeneratif 

memberikan tekanan finansial yang besar pada sistem layanan kesehatan dan 

individu (Livingston et al., 2021).  

Banyak kematian yang disebabkan oleh Penyakit Jantung Koroner (PJK), 

suatu kondisi degeneratif yang disebabkan oleh penyumbatan atau penyempitan 

arteri koroner akibat timbunan lemak. Selain itu, penyakit ini telah menjadi 
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penyebab  utama kematian dalam  skala global (Nelwan et al., 2016). Peningkatan 

substansial PJK yang tercatat dari 12,1 juta kematian pada tahun 1990 menjadi 20,5 

juta kematian pada tahun 2021. Jumlah ini mewakili sekitar 33,33 persen dari 

seluruh kematian global (Mariachiara Di Cesare et al., 2023). Kematian dini 

sebagian besar disebabkan oleh penyakit kardiovaskular. Seratus empat puluh 

enam negara melaporkan kematian laki-laki dan 98 negara melaporkan kematian 

perempuan (Mariachiara Di Cesare et al., 2023). Menurut Perkiraan Kesehatan 

Global yang diterbitkan oleh Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) pada tahun 

2019, diabetes bertanggung jawab atas sekitar 1,5 juta kematian (Antini et al., 

2024). Penyakit Diabetes Melitus (PDM) merupakan salah satu penyakit 

degeneratif yang berpotensi menimbulkan berbagai penyakit berat (WHO, 2016). 

Jumlah penderita Diabetes Mellitus (DM) diperkirakan mencapai 313 juta pada 

tahun 2040, menurut WHO (IDF, 2017). Tren ini diperkirakan akan terus 

memburuk seiring berjalannya waktu. Mengenai tekanan ekonomi, biaya 

pengobatan PDM akan berlipat ganda dari $13.700 per tahun pada tahun 2030 

(Abdollahi et al., 2019). Strategi pencegahan dapat diterapkan pada tahap awal jika 

prediksi status diabetes melitus dan penyakit jantung koroner secara akurat dapat 

dilakukan dan pengurangan biaya yang besar dapat dicapai dalam pengobatan 

kedua penyakit tersebut pada (Cavan, Makaroff and Fernandes, 2016), (WHO, 

2019), (Hossen, 2022). 

Beberapa penelitian telah melakukan prediksi dengan menggunakan 

berbagai metode mengenai keberadaan kedua penyakit degeneratif tersebut dan 

mengusulkan beberapa pendekatan untuk meningkatkan kinerjanya, seperti teknik 
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ensembel (Chowdary, 2020), (Hassan et al., 2022), penyeimbangan kelas pada 

dataset (Hossen, 2022), (Tasin et al., 2023), fitur penskalaan (Patil and Bhosale, 

2023), memilih variabel signifikan (Kanwal et al., 2022), (Selvarathi and 

Varadhaganapathy, 2023), (Karthikeyini et al., 2023), menangani nilai yang hilang 

(Palanivinayagam and Damaševičius, 2023), (Benarbia, 2022), atau melakukan 

prapemrosesan sebelum data diprediksi, seperti mengubah data menjadi tipe 

tertentu karena metode prediksi memerlukan variabel prediktor bertipe tertentu 

(Dougherty, Kohavi and Sahami, 1995). 

Decision Tree Iterative Dichotomiser3 (DTID3) merupakan metode 

prediksi nonparametrik yang seringkali memberikan kinerja prediksi yang 

memuaskan dalam banyak kasus, namun variabel prediktor dalam metode ini harus 

bersifat kategorikal. Dalam hal variabel prediktor numerik perlu ditransformasikan 

terlebih dahulu ke dalam tipe kategorikal, dan salah satu teknik transformasinya 

adalah diskritisasi tegas yang dikenal dengan diskritisasi (saja) (García, Luengo 

and Herrera, 2015). Diskritisasi juga dapat memperluas pengetahuan mengenai tipe 

data kontinu (Roy and Pal, 2003) dan meningkatkan kinerja model (Resti, 2024), 

(Kresnawati et al., 2021).  Namun demikian, ambiguitas dapat terjadi akibat 

diskritisasi (Resti, Irsan, Amini, et al., 2022). Konsep keanggotaan himpunan fuzzy 

dapat digunakan untuk memperbaiki ambiguitas dalam konteks diskritisasi dan 

dikenal sebagai diskritisasi fuzzy (Resti et al., 2023), (Femina and Sudheep, 2020), 

(Shanmugapriya et al., 2017). 

Penggunaan diskritisasi fuzzy dalam beberapa metode prediksi telah 

terbukti meningkatkan kinerja prediksi, seperti metode Naïve Bayes (Resti et al., 
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2023), (Femina and Sudheep, 2020), (Tutuncu and Kayaalp, 2019), fungsi basis 

radial jaringan saraf (NNRBF) (Algehyne et al., 2022), Multilayer Perceptron 

(MLP) (Roy and Pal, 2003), dan DTID3 (Resti, Irsan, Amini, et al., 2022), (Altay 

and Cinar, 2016). Beberapa kombinasi fungsi keanggotaan yang berbeda telah 

diterapkan dalam studi ini, serta aturan pemilihan keanggotaan akhir. Sayangnya 

hingga saat ini belum ada pedoman dalam pemilihan kombinasi fungsi 

keanggotaan fuzzy dalam mendiskritisasi suatu variabel prediktor serta aturan 

pemilihan keanggotaan akhir, sehingga trial and error (Altay and Cinar, 2016), 

(Araniba, 1994) masih menjadi solusi terbaik dalam menentukan kinerja model 

prediksi (Resti et al., 2023). Mengenai besaran diskritisasi variabel prediktor 

mengacu pada justifikasi ahli (Tutuncu and Kayaalp, 2019), (Kresnawati et al., 

2021) atau pengetahuan sebelumnya (Resti et al., 2023). 

Perbedaan kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy dapat mempengaruhi 

performa model prediksi. Penelitian (Resti et al., 2023) mengklasifikasikan 

penyakit dan hama tanaman jagung ke dalam tujuh kelas dengan menggunakan 

metode Naive Bayes dan enam kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy yang terdiri 

dari 4 kombinasi sesama fungsi linier dan dua kombinasi fungsi nonlinier dan 

fungsi linier. Penelitian tersebut memperoleh performa model terbaik dengan 

menggunakan fungsi linier sesama: linier menurun-meningkat dan segitiga. 

Penelitian (Resti, Irsan, Amini, et al., 2022) yang mengklasifikasikan penyakit dan 

hama tanaman jagung ke dalam enam kelas dengan menggunakan metode DTID3 

dan mendiskritisasi variabel prediktor dengan menggabungkan fungsi keanggotaan 

fuzzy nonlinier dan linier juga menunjukkan peningkatan kinerja model 
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menggunakan diskritisasi tegas. Demikian pula penelitian (Resti et al., 2020) juga 

menunjukkan peningkatan kinerja metode asli (tanpa diskritisasi fuzzy). Penelitian 

mengklasifikasikan tipe kaleng menggunakan metode Naive Bayes dan 

mendiskritisasi variabel prediktor dengan kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy 

sesama linier yaitu linier decreasing-increasing dan segitiga. Ketiga penelitian 

tersebut menggunakan aturan pemilihan keanggotaan akhir yang bernilai 

maksimal. Peningkatan kinerja setiap penelitian adalah akurasi sebesar 0,7 dan 

recall sebesar 3,95 (Resti et al., 2023) akurasi sebesar 3,23 dan recall sebesar 11,8 

(Resti, Irsan, Amini, et al., 2022) akurasi sebesar 34,93 dan recall sebesar 35,08 

(Resti et al., 2020). 

Aturan seleksi lainnya adalah aritmatic mean  seperti pada penelitian 

(Femina and Sudheep, 2020) dan (Fernandez, Ito and Cruz-piris, 2022) yang 

memprediksi status PJK. Keduanya menggunakan metode prediksi Naive Bayes 

dan menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy seragam untuk diskritisasi yaitu 

semua segitiga dan semua trapesium dengan peningkatan kinerja akurasi sebesar 

4.03, recall sebesar 4.05 (Femina and Sudheep, 2020) dan akurasi sebesar 7.5 

(Tutuncu and Kayaalp, 2019). 

Selain dua aturan pemilihan keanggotaan akhir, beberapa penelitian 

menggunakan defuzzifikasi dengan metode tertentu seperti centroid of area (COA) 

(Algehyne et al., 2022), mean of maksimum (MoM), (Shanmugapriya et al., 2017), 

atau centroid of area (COA) (Fernandez, Ito and Cruz-piris, 2022). Defuzzikasi 

merupakan bagian dari aturan fuzzy dalam logika fuzzy. Dalam tugas prediksi, 

metode logika fuzzy dapat berdiri sendiri seperti pada penelitian (Fernandez, Ito 
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and Cruz-piris, 2022) atau diintegrasikan dengan metode prediksi lain seperti 

jaringan saraf (Shanmugapriya et al., 2017), (Algehyne et al., 2022). Penelitian 

(Algehyne et al., 2022) yang menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy seragam 

(semua trapesium) untuk memprediksi kanker payudara memperoleh peningkatan 

akurasi sebesar 3,72 dan recall sebesar 10,96. Namun pada penelitian 

(Shanmugapriya et al., 2017) yang juga menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy 

yang seragam (semua segitiga) memperoleh kinerja yang tidak terduga dalam 

memprediksi status PDM, di mana kinerja model awal tidak meningkat, bahkan 

menurun (akurasi sebesar 18,35 dan recall sebesar 23,97 ). 

Hal ini diduga disebabkan banyaknya diskritisasi pada masing-masing 

variabel prediktor tidak mengacu pada justifikasi ahli padahal data yang digunakan 

adalah data medis yaitu dataset PDM. Selain itu, metode prediksi Neural Network 

tidak memerlukan transformasi variabel prediktor menjadi kategorikal karena 

dapat langsung mengolah data bertipe numerik diskritisasi fuzzy. Pada dataset PJK, 

penelitian (Femina and Sudheep, 2020) juga secara subyektif membedakan 

variabel prediktor menjadi dua kategori, bukan berdasarkan justifikasi ahli, yang 

dapat berbeda-beda untuk setiap variabel. Dari seluruh penelitian tersebut, belum 

ditemukan kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy non-linier dalam mendiskritisasi 

variabel prediktor. Khusus penelitian yang membahas mengenai prediksi status 

penyakit PJK dan PDM, belum ditemukan penelitian yang menggunakan nilai 

maksimum sebagai aturan pemilihan keanggotaan akhir, serta kombinasi fungsi 

keanggotaan fuzzy yang berbeda. 

Oleh karena itu, kontribusi utama penelitian ini adalah membangun model 
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prediksi status kedua penyakit degeneratif, PJK dan PDM, menggunakan metode 

metode DTID3 dengan mendiskritisasi variabel prediktor tipe kontinu 

menggunakan konsep keanggotaan himpunan fuzzy. Satu model DTID3 dibangun 

dengan menggunakan konsep keanggotaan himpunan tegas, dan enam model 

DTID3 yang variabel-variabelnya didiskritisasi menggunakan konsep keanggotaan 

himpunan fuzzy, disebut model Fuzzy Decision Tree ID3 (FDTID3). Keenam 

kombinasi tersebut terdiri dari dua kombinasi fungsi linier sesama (linier menurun-

naik dan segitiga, linier menurun-naik dan trapesium), dua kombinasi fungsi linier 

dan nonlinier (sigmoid dan segitiga menurun-naik, sigmoid menurun-naik dan 

trapesium), dan dua kombinasi fungsi nonlinier lainnya (sigmoid dan beta 

menurun-meningkat, sigmoid menurun-meningkat dan pi). Aturan pemilihan 

keanggotaan akhir yang digunakan adalah nilai maksimal. Penelitian ini juga 

memberikan hipotesis bahwa performa ketujuh model yang dibangun berbeda 

setidaknya pada satu metrik. Performa keenam model FDTID3 lebih tinggi 

dibandingkan model DTID3 yang dibangun menggunakan konsep keanggotaan 

himpuman tegas. 

1.2 Rumusan Masalah 

 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan di atas dapat dirumuskan 

masalah dalam penelitian ini, yaitu bagaimana  memprediksi status penyakit 

degenaratif menggunakan model Fuzzy Decision Tree ID3 (DTID3) dengan 

diskritisasi menggunakan fungsi kombinasi keanggotaan fuzzy. Selanjutnya 

bagaimana kinerja model yang dihasilkan, kombinasi mana yang menghasilkan 

kinerja terbaik.  
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1.3 Batasan Masalah 

 

Batasan masalah dalam penelitian ini yaitu: Algoritma pohon keputusan 

menggunakan ID3, sehingga variabel non kategorik didiskritisasi menggunakan 

kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy. 

 

1.4. Tujuan Penelitian 

 

  Penelitian ini bertujuan membangun model diagnosis penyakit degeneratif, 

khususnya PJK dan PDM menggunakan Fuzzy Decision Tree dengan algoritma 

ID3. Variabel prediktor yang berupa data numerik didiskritisasi menggunakan 

kombinasi beberapa fungsi keanggotaan fuzzy. Model diagnosis ini digunakan 

untuk memprediksi status penyakit degeneratif tersebut. 

 

1.5.  Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian ini adalah mendapatkan hasil prediksi status penyakit 

degeneratif, yaitu status PJK dan PDM berdasarkan kombinasi keanggotaan fuzzy. 

Selain itu  penelitian ini mendapatkan kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy yang 

menghasilkan model dengan kinerja terbaik. 

 

1.6.  Keterbaruan 

 

Diskritisasi adalah  teknik yang digunakan untuk merubah variabel 

prediktor bertipe numerik ke tipe kategorik dipelajari oleh model DTID3.   Teknik 

ini dapat menimbulkan ambiguitas. Hal ini dapat diatasi dengan menerapkan fuzzy 

yang merupakan pendekatan matematis untuk menjelaskan variabel yang bersifat 

ambigu, kabur, atau tidak jelas. Diskritisasi yang sudah menerapkan konsep 
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keanggotaan fuzzy disebut diskritisasi fuzzy. Di sisi lain, konsep keanggotaan 

fuzzy dideskripsikan melalui fungsi keanggotaan fuzzy. Banyak jenis fungsi 

keanggotaan fuzzy, baik linier  maupun non linier. Hasil pengkategorian variabel 

numerik sangat tergantung pada pemilihan fungsi keanggotaan yang dipakai. 

Sehingga berdampak pada performa model prediksi. Diskritisasi Fuzzy telah 

banyak digunakan peneliti sebelumnya.  

Femina dan Sudheep (2020) menggunakan fungsi keanggotaan fuzzy 

seragam pada kategori diskritisasi ,yaitu semua segitiga dan semua trapesium  

dengan metode Naive Bayes. Kasusnya dataset penyakit jantung, di mana 

pengkategorian variabel prediktor bukan berdasarkan justifikasi ahli. 

Penelitian mengklasifikasikan tipe kaleng menggunakan metode Naïve 

Bayes yang dilakukan (Resti et al., 2020) mendiskritisasi variabel prediktor dengan 

kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy sesama linier yaitu linier menurun, linier 

menaik, dan segitiga. Pengkategorian variabel prediktor berdasarkan justifikasi 

ahli. 

Fernandez, Ito, dan Cruz-piriz (2022) meneliti kasus perilaku pengendara 

mobil menggunakan sistem fuzzy rule based, dengan menerapkan fungsi 

keanggotaan fuzzy seragam yaitu semua segitiga dan semua trapesium dalam 

proses diskritisasi. 

Penelitian  Resti et al (2022) pada kasus kasus penyakit dan hama tanaman 

jagung, memilih fungsi keanggotaan fuzzy nonlinier dan linier (sigmoid 

menurun-sigmoid meningkat dan segitiga) pada metode Decision Tree ID3. 

Selanjutnya pada penelitian (Resti et al., 2023), menerapkan enam 
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kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy yang terdiri dari 4 kombinasi sesama fungsi 

linier (semua segitiga, semua trapesium, linier menurun-meningkat dan 

segitiga, menurun- meningkat linier dan trapesium) dan dua kombinasi fungsi 

nonlinier dan fungsi linier (sigmoid menurun-meningkat dan segitiga, menurun-

meningkat sigmoid dan trapesium) pada diskritisasi metode Naive Bayes untuk 

kasus penyakit dan hama tanaman jagung. Pengkategorian variabel prediktor 

berdasarkan justifikasi ahli. 

Oleh karena itu, kebaruan penelitian ini adalah membangun model prediksi 

status kedua penyakit degeneratif, PJK dan PDM, menggunakan metode Decision 

Tree ID3 (DTID3).  Metode DTID3 mendiskritisasi variabel prediktor tipe kontinu 

menggunakan konsep keanggotaan fuzzy dengan fungsi dan kombinasi fungsi 

keanggotaan yang berbeda.  Satu model DTID3 dibangun dengan menggunakan 

konsep keanggotaan himpunan tegas, dan enam model menggunakan enam 

kombinasi fungsi keanggotaan fuzzy. Dua kombinasi fungsi linier sesama (linier 

menurun-naik dan segitiga, linier menurun-naik dan trapesium), dua kombinasi 

fungsi linier dan nonlinier (sigmoid dan segitiga menurun-naik, sigmoid 

menurun-naik dan trapesium), dan dua kombinasi fungsi nonlinier lainnya 

(sigmoid menurun-meningkat dan beta, sigmoid menurun-meningkat dan pi). 

Aturan pemilihan keanggotaan akhir yang digunakan adalah nilai maksimal nilai 

keanggotaan. Selain itu penentuan jumlah kategori pada variabel prediktor merujuk 

pada referensi valid (ahli). 

 

 



11 

 

 

 

1.7.  Kerangka Berfikir Penelitian 

 

Gambar 1. Kerangka Berpikir Penelitian 
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