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CLASSIFICATION OF NAIVE BAYES AND DECISION TREE
METHODS ALGORITHM ITERATIVE DICHOTOMISER

THREE (ID3) IN DIABETES

By :
Rahma Putri Dewi

08011381924108

ABSTRACT

Diabetes mellitus (DM) is a disorder of carbohydrate metabolism, in which
glucose cannot be used properly, which can cause hyperglycemia. Hyperglycemia
is a condition in which diabetes mellitus (DM) is not controlled in the body and
results in very high blood glucose levels reaching more than 300 mg/dl. According
to data from the International Diabetes Federation (IDF) for 2019, the number of
diabetics in Indonesia will continue to increase from 10.7 million to 19.5 million in
2021. can see the level of accuracy of diabetes. In this study using secondary data
obtained from Kaggle.com with a total dataset of 520 with 17 variables, the
prediction of diabetes classification using the Naive Bayes method and the Iterative
Dichotomizer Three (1d3) algorithm. The results of this study obtained an accuracy
rate of the Naive Bayes method of 88.46% recall 86.46% and precision 94.32%
while in the Iterative Dichotomizer Three (1d3) algorithm the accuracy was 95.51%
recall 95.83% and precision 96, 84%.

Keywords: diabetes, Naive Bayes, algoritma Iterative Dichotomiser Three (1d3)
algorithm.
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ABSTRAK

Diabetes mellitus (DM) adalah kelainan metabolisme karbohidrat, dimana
glukosa tidak dapat digunakan dengan baik, sehingga dapat menyebabkan keadaan
hiperglikemia. Hiperglikemia adalah kondisi dimana diabetes mellitus (DM) pada
tubuh tidak terkontrol dan mengakibatkan kadar glukosa darah sangat tinggi hingga
mencapai lebih dari 300 mg/dl. Menurut data International Diabetes Federation
(IDF) tahun 2019, jumlah penderita diabetes di indonesia terus bertambah dari 10,7
juta menjadi 19,5 juta pada tahun 2021. Oleh karena itu, dilakukan klasifikasi
penyakit diabetes agar dapat memprediksi seseorang terkena diabetes atau tidak,
serta dapat melihat tingkat akurasi penyakit diabetes. Dalam penelitian ini
menggunakan data sekunder yang diperoleh dari Kaggle.com dengan jumlah
dataset 520 dengan 17 variabel, prediksi klasifikasi penyakit diabetes menggunakan
metode Naive Bayes dan algoritma Iterative Dichotomiser Three (1d3). Hasil dari
penelitian ini memperoleh tingkat akurasi metode Naive Bayes sebesar 88,46%
recall 86,46% dan precision 94,32% sedangkan pada algoritma Iterative
Dichotomiser Three (1d3) akurasi sebesar 95,51% recall 95,83% dan precision
96,84%.

Kata kunci : diabetes, Naive Bayes, algoritma Iterative Dichotomiser Three (1d3).
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Diabetes mellitus (DM) adalah kelainan metabolisme karbohidrat, dimana
glukosa tidak dapat digunakan dengan baik, sehingga dapat menyebabkan keadaan
hiperglikemia. Hiperglikemia adalah kondisi dimana diabetes mellitus (DM) pada
tubuh tidak terkontrol dan mengakibatkan kadar glukosa darah sangat tinggi hingga
mencapai lebih dari 300 mg/dl. Terdapat 2 kategori utama diabetes melitus yaitu,
diabetes tipe 1 dan diabetes tipe 2. Diabetes Tipe 1 ditandai dengan kurangnya
produksi insulin yang merupakan kondisi kronis saat pankreas memproduksi insulin
lebih sedikit atau tidak sama sekali. Diabetes tipe 2, disebabkan penggunaan insulin
yang kurang efektif oleh tubuh. Diabetes tipe 2 merupakan 90% dari seluruh
penderita diabetes (Ginting et al., 2022).

Menurut data International Diabetes Federation (IDF) tahun 2019, jumlah
penderita diabetes di indonesia terus bertambah dari 10,7 juta menjadi 19,5 juta
pada tahun 2021, ini menjadikan Indonesia sebagai negara penderita diabetes
kelima terbanyak di dunia. Menurut laporan tahun 2021 oleh International Diabetes
Federation (IDF), 19,5 juta orang Indonesia yang terkena diabetes berusia antara
20-79 tahun yang mengidap penyakit diabetes.

Machine Learning adalah aplikasi kecerdasan buatan dan ilmu komputer yang
berfokus pada penggunaan data dan algoritma untuk meniru cara manusia belajar

dan menjadi lebih akurat dari waktu ke waktu. Machine Learning secara efektif



digunakan dalam perawatan kesehatan, termasuk analisis citra medis, penemuan
obat, diagnosis dan prognosis, skrining penyakit, dan prediksi wabah (Ginting et
al., 2022). Pada Machine Learning terdapat data mining dimana data mining
merupakan suatu alat yang memungkinkan pengguna untuk mengakses data secara
cepat dengan jumlah yang cukup besar (Wijaya & Dwiasnati, 2020).

Klasifikasi adalah proses mengidentifikasi objek ke dalam kategori, kelas, atau
kelompok berdasarkan prosedur, definisi, dan karakteristik yang telah ditentukan.
Klasifikasi bertujuan untuk menempatkan objek yang hanya dimiliki oleh salah satu
kategori yang disebut kelas (Dwi et al., 2022). Pada proses klasifikasi data dibagi
menjadi dua bagian yaitu data latih (training) dan data tes (testing). Pada data
training, sebagian data yang sudah diketahui kelasnya kemudian data yang
dicobakan untuk membentuk model perkiraan. Kemudian pada data testing, model
yang sudah terbentuk diuji dengan sebagian data.

Beberapa metode yang sering digunakan diantaranya Decision trees, Neural
Networks, K-Nearst Neighbor dan Naive Bayes. Pada penelitian ini, metode yang
digunakan untuk memprediksi klasifikasi tingkat seseorang terkena penyakit
diabetes dengan gejala yang dialami yaitu menggunakan metode Naive Bayes dan
Algoritma Interativ discoion Tree (ID3).

Naive Bayes merupakan klasifikasi yang menggunakan metode probabilistik
dan statistik dengan memprediksi peluang dimasa depan berdasarkan pengalaman
dimasa sebelumnya yang dikemukakan oleh ilmuan inggris Thomas Bayes (Widodo

et al., 2021). Konsep dasar yang digunakan oleh Naive Bayes adalah Teorema



Bayes, yaitu teorema dalam statistika untuk menghitung peluang dari satu kelas dari
masing-masing kelompok atribut yang ada.

Berdasarkan penelitian terdahulu mengenai prediksi awal penyakit diabetes
mellitus menggunakan algoritma Naive Bayes yang dilakukan (Rumini &
Nasruddin, 2021). Penelitian ini menggunakan data yang didapat pada situs UCI
Machine Learning, pada dataset dilakukan dengan cara membagi data training dan
data testing sebesar 80% dan 20%. Hasil dari penelitian tersebut memperoleh hasil
akurasi yaitu 89%.

(Hafidh et al., 2021) Juga melakukan penelitian mengenai identifikasi
ketunaan anak berkebutuhan khusus dengan algoritma Iterative Dichotomiser
Three (ID3). Proses klasifikasi terhadap anak berkebutuhan khusus dengan
algoritma ID3 telah diuji performanya dengan cross validation dan menghasilkan
tingkat akurasi sebesar 91,67%.

Berdasarkan hasil dari penelitian-penelitian terdahulu memperlihatkan bahwa
metode Naive Bayes dan Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) dapat
melakukan klasifikasi dengan baik. Oleh karena itu, pada skripsi ini peneliti
mencoba untuk mengklasifikasikan penyakit diabetes sedikit berbeda dengan
penelitian sebelumnya, yaitu menggunakan lebih banyak dataset dengan partisi data
training 70% dan data testing 30%, serta menambahkan metode yang digunakan.
Peneliti menggunakan metode Naive Bayes dan Algoritma Iterative Dichotomiser
Three (ID3) untuk melihat perbandingan antara dua metode tersebut serta
memprediksi penyakit diabetes berdasarkan gejala yang terjadi. Penelitian ini juga

dapat memberikan informasi yang tepat kepada masyarakat mengenai penyakit



diabetes yang diderita agar masyarakat dapat menangani penyakit tersebut lebih

lanjut.

1.2 Perumusan Masalah

Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:

1.

Bagaimana Klasifikasi penyakit diabetes dengan menggunakan metode
Naive Bayes dan Algoritma lterative Dichotomiser Three (ID3)?

Bagaimana hasil tingkat akurasi pada penyakit diabetes dengan
menggunakan metode Naive Bayes dan Algoritma Iterative Dichotomiser

Three (ID3)?

1.3 Pembatasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:

1.

Dalam penelitian ini data yang digunakan sebanyak 520 data dengan 16
variabel independen dan 1 variabel dependen.

Variabel independen yang digunakan yaitu umur, jenis kelamin, polyuria,
polydipsia, berat badan turun, keletihan, polyphagia, iritasi
genital, penglihatan kabur, gatal, mudah marah, sembuh lambat, partial
paresis, otot kaku, rambut rontok, obesitas.

Variabel dependen yang digunakan yaitu diabetes (kelas).

Data di partisi dengan menggunakan split validation 70% data training dan
30% data testing.

Persentase ketepatan klasifikasi pada penelitian ini dibatasi oleh nilai

akurasi.



1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Melakukan klasifikasi penyakit diabetes dengan menggunakan metode
Naive Bayes dan algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3).

2. Membandingkan tingkat akurasi metode Naive Bayes dan Algoritma
Iterative Dichotomiser Three (ID3) dalam klasifikasi penyakit diabetes.

1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Penelitian ini diharapkan bisa menjadi referensi untuk penelitian kasus
yang berbeda dalam menggunakan metode Naive Bayes Algoritma
Iterative Dichotomiser Three (ID3)

2. Sebagai salah satu media pembelajaran dalam klasifikasi menggunakan

metode Naive Bayes dan algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3)



BAB I
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Data Mining

Data mining adalah suatu proses pengolahan data untuk menentukan pola yang
tersembunyi dari data tersebut. Hasil dari pengolahan data dengan data mining ini
dapat digunakan untuk mengambil keputusan di masa depan (Sulastri & Gufroni,
2017). Machine Learning, merupakan teknik untuk melakukan inferensi terhadap
data dengan pendekatan matematis. Machine Learning adalah untuk membuat
model (matematis) yang menggambarkan pola-pola data. Machine Learning
bekerja apabila tersedia data sebagai input untuk dilakukan analisis terhadap
kumpulan data besar sehingga menemukan pola tertentu.

Pada Machine Learning terdapat dua istilah penting dalam pembangunan
model Machine Learning yaitu training dan testing. Training adalah proses
konstruksi model dan testing adalah proses menguji kinerja model pembelajaran
(Putra, 2020). Machine Learning menggunakan teknik untuk menangani data besar
dengan cara yang cerdas untuk memberikan hasil yang tepat. Berdasarkan teknik
pembelajarannya, tipe-tipe machine learning dapat dibedakan menjadi supervised
learning, unsupervised learning, semi supervised learning dan reinforcement
learning. Supervised learning merupakan salah satu teknik machine learning yang
menggunakan dataset (data training) yang sudah berlabel untuk melakukan
pembelajaran pada mesin, sehingga mesin mampu mengidentifikasi label input
dengan menggunakan fitur yang dimiliki untuk selanjutnya melakukan prediksi

maupun Klasifikasi, metode klasifikasi yang termasuk kedalam teknik supervised



learning diantaranya Decision tree, K-Nearest Neighbor (KNN), Naive Bayes,
Regresi, dan Super Vector Machine (Retnoningsih & Pramudita, 2020).
2.2 Metode Klasifikasi

Klasifikasi (Classification) merupakan teknik yang digunakan untuk
mengambil informasi penting dan relevan tentang data. Teknik ini juga digunakan
untuk mengklasifikasikan data yang berbeda di kelas yang berbeda. Secara
sederhana dalam teknik klasifikasi akan menggunakan metode klasifikasi untuk
memutuskan bagaimana mengklasifikasikan data baru yang akan digunakan
(Budiyantara et al., 2021).
2.3 Metode Naive Bayes

Naive Bayes adalah pengklasifikasi probabilistik sederhana yang menghitung
berbagai kemungkinan dengan menjumlahkan frekuensi dan kombinasi nilai dalam
kumpulan data yang ada. Definisi lain menyebutkan bahwa Naive Bayes adalah
classifier yang menggunakan metode probabilistik dan statistik yang diperkenalkan
oleh ilmuwan Inggris Thomas Bayes, yaitu untuk memprediksi kemungkinan masa
depan berdasarkan pengalaman masa lalu. Naive Bayes didasarkan pada asumsi
penyederhanaan yang diberi nilai awal, nilai atribut secara kondisional independen.
Dengan kata lain, mengingat nilai output, probabilitas observasi kolektif adalah
produk dari probabilitas individu. Kelebihan Naive Bayes adalah metode ini hanya
membutuhkan sedikit data latih untuk menentukan estimasi parameter yang
dibutuhkan dalam proses klasifikasi. Naive Bayes sering bekerja jauh lebih baik
dalam kebanyakan situasi dunia nyata yang kompleks dari pada yang diharapkan

(Widodo et al., 2021).



Persamaan dari teorema bayes adalah:

_ P(V)P(Xy, ., Xn|V)

P(Y|Xy, ., X)) = PO 1) 2.1
1) s Ap

Di mana variabel Xj,...,X,, merupakan variabel independen untuk melakukan
proses Klasifikasi. Sementara variabel Y merupakan variabel dependen untuk
mempresentasikan kelas. P(Y|Xy, ..., X,) merupakan peluang masuknya sampel
variabel independen ke dalam variabel dependen yang disebut posterior. P(Y)
merupakan peluang kemunculan pada variabel dependen (Y) yang disebut prior.
P(Xy, ..., X,|Y) merupakan peluang munculnya variabel dependen yang masuk ke
dalam variabel independen yang disebut dengan likelihood. Kemudian
P(Xy,..,X,) merupakan peluang munculnya variabel independen secara
keseluruhan yang disebut evidence. Persamaan diatas dapat ditulis juga sebagai
berikut:

) prior X likelihood
posterior = - 2.2
evidence

Nilai evidence selalu tetap untuk setiap kelas pada satu sampel. Nilai dari posterior
tersebut nantinya akan dibandingkan dengan nilai-nilai posterior kelas lainnya
untuk menentukan ke kelas mana suatu sampel akan diklasifikasikan (Rosandy,
2016).
2.4 Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3)

Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) merupakan bagian dari metode
Decision tree (pohon keputusan). Decision tree merupakan flowchart seperti
struktur pohon, dimana setiap titik pohon merupakan variabel yang telah diuji.

Bagian awal dari pohon keputusan disebut titik akar (root node) sedangkan setiap



cabang (branch node) dari decision tree merupakan pembagian berdasarkan hasil
uji, dan titik akhir disebut node daun (leaf node) yang mana merupakan pembagian
kelas yang dihasilkanan (Nugroho et al., 2007). Algoritma Iterative Dichotomiser
Three (ID3) pertama kali diperkenalkan dan dikembangkan oleh J. Ross Quinlan.
ID3 akan membentuk pohon keputusan yang dimulai dari atas ke bawah (top down).
Input dari ID3 yaitu sebuah database dengan beberapa variabel yang juga dikenal
sebagai atribut (Hikmatulloh et al., 2019).

Proses Kklasifikasi dilakukan dari node paling atas yaitu akar pohon (root node).
Dilanjutkan ke bawah melalui cabang-cabang sampai dihasilkan node daun (leaf
node) dimana node daun ini menunjukan hasil akhir klasifikasi. Sebuah objek yang
diklasifikasikan dalam pohon harus dites nilai entropinya. Dari nilai entropi tersebut
kemudian dihitung nilai information gain (IG) masing-masing variabel independen
terhadap variabel dependen. IG merupakan nilai rata-rata entropi pada semua
variabel (Giovani et al., 2011). Information gain dapat dimaknai sebagai
pengurangan entropy karena melakukan percabangan. Tujuan dari menghitung nilai
information gain adalah untuk memilih variabel independen yang akan dijadikan
cabang pada pembentukan pohon keputusan. Variabel yang memiliki nilai
information gain tertinggi akan dipilih menjadi variabel uji untuk dijadikan cabang
pohon. Berikut ini rumus entropy dan informasion gain yang diperlukan

mengkelaskan sampel adalah :

n
entropy(S) = —Z p; log, p; 2.3

=1

S = himpunan kasus (sampel)

n = jumlah partisi S
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p; =peluang yang didapat dari jumlah kelas dibagi total kasus

[92)

n
information gain (S,A) = —Z d
i=1

entropy (S;) 2.4

|

n = jumlah partisi variabel independen
S; =jumlah kasus pada partisi ke-i
A =variabel independent
(Laila, 2021).

2.5 Preprocessing Data

Preprocessing data dilakukan untuk memproses data mentah yang diambil
kemudian diubah menjadi data dengan format yang dapat dipahami dan dianalisis
oleh Machine Learning (Made et al., 2020). Diskritisasi merupakan salah satu
teknik untuk merubah suatu nilai kontinu kedalam bentuk diskrit. Teknik ini
dilakukan sebagai penyesuaian nilai kontinu yang kemungkinan muncul dalam fitur
dataset sehingga akan mempengaruhi proses klasifikasi dengan menggunakan
metode Naive Bayes (Wirawan & Eksistyanto, 2015).
2.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah salah satu metode yang digunakan untuk mengukur
kinerja suatu metode klasifikasi. Pada umumnya metode ini memberikan informasi
yang membandingkan hasil klasifikasi yang dilakukan oleh sebuah sistem dengan
hasil klasifikasi yang seharusnya (Motif et al., n.d.). Confusion matrix akan
digunakan dalam mengelompokkan data klasifikasi kedalam empat bagian, dan

akan digunakan untuk menghitung besar akurasi pengujian.
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Table 2.1 Confusion Matrix

Predicted Class

Actual Class
Yes No
Yes TP FN
No FP TN
Keterangan:

TN = True Negative (jumlah data kelas negatif yang diklasifikasikan sebagai kelas
negatif)
FP = False Positive (jumlah data kelas negatif yang diklasifikasikan sebagai kelas
positif)
FN = False Negative (jumlah data kelas positif yang diklasifikasikan sebagai kelas
negatif)
TP = True Positive (jumlah data kelas positif yang diklasifikasikan sebagai kelas
positif)
Ukuran tingkat ketepatan proses klasifikasi yang dihasilkan pada tabel 2.1

confusion matrix sebagai berikut:

Akurasi = TP+ TP 100% 25
wast = b Y FP+TN+FN 0 '

Akurasi adalah hasil evaluasi kenerja model dalam proses klasifikasi.

Recall 100% 2.6

“TP+FN
Recall adalah perbandingan antara true positif (TP) dengan banyaknya data yang

sebenarnya positif.

Precision = 100% 2.7

TP + FP
Precisison adalah perbandingan antara true positif (TP) dengan banyaknya data

yang diprediksi positif.
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2.7 Diabetes

Diabetes mellitus merupakan penyakit metabolik yang ditandai dengan
meningkatnya gula darah yang disebabkan terganggunya hormone insulin, hormone
insulin ini digunakan untuk memelihara kondisi tubuh agar relatif stabil dengan cara
penurunan kadar gula darah (Widiyoga et al., 2020). Diabetes merupakan salah satu
penyakit dengan kematian yang cukup tinggi. Berdasarkan data pada kasus penyakit
yang ada di Indonesia dari Litbang Kemenkes terdapat jumlah kasus baru Penyakit
Diabetes sebesar 56,82%. Penyakit diabetes merupakan penyakit yang berlangsung
cukup lama atau kronis serta ditandai dengan kadar gula (glukosa) darah yang tinggi
atau di atas nilai normal. Glukosa yang menumpuk di dalam darah akibat tidak
diserap sel tubuh dengan baik dapat mengakibatkan berbagai gangguan organ tubuh
(Dwi et al., 2022). Penyakit diabetes sering menimbulkan komplikasi berupa
stroke, gagal ginjal, jantung, nefropati, kebutaan dan bahkan harus menjalani
amputasi jika anggota badan menderita luka gangrene (Algoritma et al., 2020).

dimana kondisi luka ini biasanya terjadi di tungkai, jari kaki, dan jari tangan.



BAB Il

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Tempat
Penelitian ini dilakukan di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan limu
Pengetahuan Alam dan Perpustakaan Universitas Sriwijaya.
3.2 Waktu
Waktu penulisan penelitian ini dilakukan pada bulan Desember 2022 sampai
dengan bulan Maret 2023.
3.3 Metode Penelitian
Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Mendeskripsikan data penyakit diabetes, data yang digunakan pada
penelitian ini adalah data dari dataset kaggel. File data bernama
diabetes.csv variabel yang digunakan pada penelitian ini adalah sebanyak
17 variabel dengan jumlah dataset sebanyak 520. Ini termasuk data
tentang gejala penyebab diabetes.

Link data: https://www.kaggle.com/datasets/yasserhessein/early-stage-

diabetes-risk-prediction-dataset

2. Melakukan diskritisasi data penyakit diabetes. Proses diskritisasi
dilakukan dengan konversi data numerik menjadi data kategori untuk

variabel X; (Umur).
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3. Melakukan partisi data menggunakan teknik split validation membagi

data training menjadi 70% sebanyak 364 data dan data testing 30%

sebanyak 156 data.

4. a.

Melakukan perhitungan dengan metode Naive Bayes pada klasifikasi

penyakit diabetes:

1.

Menghitung P(Y) yaitu peluang variabel dependen (diabetes) dari
setiap kategori yang disebut perior.

Menghitung P(X4,...,X,|Y) vyaitu peluang dengan Kkategori
variabel independen (umur, jenis kelamin, polyuria, polydipsia,
berat  badan  turun,  Kkeletihan, polyphagia, iritasi
genital, penglihatan kabur, gatal, mudah marah, sembuh lambat,
partial paresis, otot kaku, rambut rontok, obesitas) terhadap
variabel dependen (diabetes) yang disebut likelihood.

Menghitung P(Y|X,,..,X,) atau posterior dengan cara
mengalikan semua peluang prior dan likelihood untuk masing-
masing kategori variabel independen.

Melakukan Klasifikasi penyakit diabetes berdasarkan peluang
posterior terbesar dari setia kategori variabel dependen.
Menghitung tingkat akurasi penyakit diabetes menggunakan

Confusion Matrix pada data testing.

b. Melakukan perhitungan dengan menggunakan algoritma Iterative

Dichotomiser Three (ID3).
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1. Menghitung nilai entropy dan nilai gain menggunkan persamaan
(2.3) dan (2.4)

2. Nilai gain tertinggi digunakan sebagai root node.

3. Selanjutnya ulangi tahapan diatas untuk membentuk pohon
keputusan.

4. Melakukan klasifikasi dengan pohon keputusan yang telah
terbentuk.

5. Menghitung tingkat akurasi menggunakan Confusion Matrix pada
data testing.

5. Analisis hasil

6. Kesimpulan



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Deskripsi Data

Pada penelitian ini menggunakan data sekunder yang diambil dari Kaggle.com
mengenai penyakit diabetes. File data bernama diabetes.csv Variabel yang
digunakan pada penelitian ini adalah sebanyak 16 variabel independen dan 1
variabel dependen dengan jumlah dataset sebanyak 520. Berikut ini deskripsi
variabel penelitian dapat dilihat pada tabel 4.1.

Tabel 4.1 Deskripsi variabel independen dan dependen pada data penyakit diabetes.

No Variabel Skala Data
1 X, (Umur) Rasio 16-90
2 X, (Jenis Kelamin) Normal 1. Laki-Laki
2. Perempuan
3 X5 (Polyuria) Normal 1. Ya
0. Tidak
4 X, (Polydispia) Normal 1. Ya
0. Tidak
5 X5 (Berat Badan Turun) Normal 1. Ya
0. Tidak
6 X (Keletihan) Normal 1. Ya
0. Tidak
7 X, (Polyphagia) Normal 1. Tidak
0. Ya
8 Xg (Iritasi Genetik) Normal 1. Ya
0. Tidak
9 Xy (Penglihatan Kabur) Normal 1. Ya
0. Tidak
10 X1, (Gatal) Normal 1. Ya
0. Tidak

16
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No Variabel Skala Data
11 X11 (Mudah Marah) Normal 1. Ya

0. Tidak
12 X1, (Sembuh Lambat) Normal 1. Ya

0. Tidak
13 X, (Partial Paresis) Normal 1. Ya

0. Tidak
14 X14 (Otot Kaku) Normal 1. Ya

0. Tidak
15 X15 (Rambut Rontok) Normal 1. Ya

0. Tidak
16 X16 (Obesitas) Normal 1. Ya

0. Tidak
17 Y (Diabetes) Normal 1. Positif

0. Negatif

4.2 Diskritisasi Data

Diskritisasi data dapat digunkan untuk konversi variabel kontinu menjadi

variabel kategorik. Pada dataset yang digunakan terdapat satu variabel yang akan

di diskritisasikan yaitu variablel X;(umur). Diskritisasi pada data diabetes dapat

dilihat pada tabel 4.2.

Tabel 4.2 Diskritisasi data pada variabel independen

Variabel Kategori Interval

X, (umur) 1 11-19
2 20-59
3

4.3 Partisi Data

(Makmun & Radisu, 2021).

Partisi data dapat digunakan untuk membagi dataset ke dalam data training

dan data testing. Teknik yang digunakan yaitu menggunakan teknik split validation
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dimana data di partisi ke dalam 70% data training atau sebanyak 364 data dan 30%
data testing atau 156 data.

Table 4.3 Data training 70% pada penyakit diabetes

No X1 Xo X3 X4 X5 Xo Xy Xg Xo Xio X11 X2 Xi3 X14 Xi5 X466 Y
1 21 0 1 0 1 0 O O 1 O 1 O 1 1 11
2 2 1 1 0 o 1 1 O O 1 O 1 O 1 1 o0 1
3 21 0 0o 1 1 1 1 O 1 O 1 O O O 01
4 3 1.1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 21 1 1 0 1 1 1 O O O 1 1 O O O 1

364 2 1 0 0 0O 0O 0 O 0O 0 O O 0O 0 0o 0O

Table 4.4 Data testing 30% pada penyakit diabetes

o X1 Xp X3 X4 X5 Xo¢ X; Xg Xo Xig X11 X1z Xi3 X14 Xi5 X16 Y
1 0 0 01 0 01 O O O 1T 0O 1 O

pd

=
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0
0
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4.4 Metode Naive Bayes

Pada 520 dataset terdapat 200 orang negatif diabetes dan 320 orang positif
diabetes. Proses perhitungan metode Naive Bayes dilakukan dengan menggunakan
data training. Dari 364 data training terdapat 140 orang negatif diabetes dan 224
positif diabetes, sehingga dapat dicari peluang prior dari data training adalah
sebagai berikut.

P(Ynegasiy = 0) = 2 = 22 = 0,384615

egatif Ntotal 3

Y=2
P(Yposieiy = 1) = 2 = 22 = 0,615385

Ntotal
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Selanjutnya, menghitung peluang untuk setiap kategori dari variabel independen

terhadap variabel dependen (likelihood) sehingga diperoleh hasil sebagai berikut :

poxiry < PO
l P(X)
0
P(Xumur=1|Dnegatif) = Tw =0
0
P(Xumur=1|Dpositif) = ﬁ =0
120
P(Xumur=2|Dnegatif) = m = 0,8571
173
P(Xumur=2|Dpositif) = ﬁ =0,7723

20
P(Xumur=3|Dnegatif) = 140 = 0,1428

51
P(Xumur=3|Dpositif) = ﬁ = 0,2276
Penyelesaian diatas menggunakan dua sampel data dengan variabel independen
yaitu umur dengan kelas pertama, kemudian dengan cara yang sama menghitung
setiap variabel untuk masing-masing kelasnya, perhitungan dapat dilihat pada

tabel sebagai berikut.

Tabel 4.5 perhitungan nilai likelihood

jumlah kejadian Y probabilitas
variabel  kategorik 0 (negatif) 1(positif) 0 (negatif) 1 (positif)
X, 1 0 0 0 0
2 120 173 0,857143 0,772321
3 20 51 0,142857 0,227679
Jumlah 140 224 1 1
X, 1 128 104 0,914286 0,464286
2 12 120 0,085714 0,535714
Jumlah 140 224 1 1
Xi6 0 118 180 0,842857 0,803571
1 22 44 0,157143 0,196429

Jumlah 140 224 1 1
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Setelah didapat hasil likelihood dengan menggunakan data training, selanjutnya
mengklasifikasikan penyakit diabetes dengan cara mengalikan semua peluang prior

dan likelihood dari masing-masing kategorik variabel independen.

Berikut merupakan perhitungan posterior dari data testing sebagai berikut:
P(Y = 0|X1, Xy, ... X16) = P(X; =2|Y = 0)P(X, = 1|Y = 0)P(X3 = 0|]Y = 0)
P(X, =0]Y =0)P(Xs =0]Y = 0)P(Xe = 1|Y = 0)
P(X; = 0]Y = 0)P(Xg = 0]Y = 0)P(Xo = 1|Y = 0)
P(X1o = 0]Y = 0)P(X;y;, = 0]Y = 0)P(X;, = 0]Y = 0)
P(Xy3 = 1Y = 0)P(X14 = 0|Y = 0)P(X;5 = 1|Y = 0)
P(X16 =0|Y =0)P(Y =0)
= (0,8571)(0,9143)(0,9143)(0,9643)(0,8357)
(0,4286)(0,7929)(0,8214)(0,2500)(0,5357)
(0,9071)(0,5929)(0,1643)( 0,7214)(0,4714)
(0,8429)(0,3846)
= 0,000210
P(Y = 1|X1, X5, ... X16) = P(Xy =2|Y = DP(X, = 1|Y = DP(X3 = 0|]Y = 1)
P(X,=0]Y =1)P(Xs =0|Y = 1)P(Xs = 1|Y = 1)
P(X; =0]Y = 1)P(Xg = 0]Y = D)P(Xg = 1|Y = 1)
P(X1o = 0]Y = DP(Xy;, = 0]Y = 1)P(X;, = 0]Y = 1)
P(Xy3 =1|Y = 1)P(X1, =0|Y = DP(X;5 = 1Y = 1)
P(Xi6 =0lY =1DP(Y =1)
= (0,7723)(0,4643)(0,2366)(0,2857)(0,4018)
= (0,6696)(0,3929)(0,7366)(0,5268)(0,4911)

(0,6339)(0,5089)(0,5982)(0,5669)(0,25446)
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(0,8036)(0,6154)
= 0,00000672261

Berdasarkan hasil perhitungan diatas, maka P(Y = 0|X;, X5, ... X;4) merupakan
nilai peluang tertinggi untuk data testing pertama yang terklasifikasi pada kategori
pertama yaitu kelompok negatif. Kemudian selanjutnya mencari nilai posterior
seperti perhitungan diatas untuk data testing selanjutnya sampai terakhir serta
klasifikasikan berdasarkan nilai posterior tertinggi. Hasil lengkap perhitungan nilai
posterior dapat dilihat pada tabel 4.6.

Tabel 4.6 perhitungan nilai posterior

No Perhitungan nilai posterior
P(Y = 0|Xy, X5, ... X16) P(Y = 11Xy, X5, ... X16)
1 0,00021026 6,72261E-06
2 4,15748E-08 1,05085E-05
3 1,80493E-07 1,55443E-05
4 2,1741E-07 1,99588E-05
6 8,25792E-08 0,000187527
7 5,33846E-07 5,10307E-05
8 2,0785E-09 6,58558E-05
9 7,84521E-07 3,95419E-05
10 1,08267E-08 0,000180367
11 5,03106E-09 3,87273E-05
12 1,31897E-09 0,000333877
13 1,08011E-07 8,04573E-05
156 2,81259E-09 6,6716E-05

4.5 Confusion Matrix metode Naive Bayes
Untuk mengukur kinerja klasifikasi penyakit diabetes dapat dilakukan dengan
menggunakan confusion matrix berdasarkan nilai akurasi yang dapat dilihat pada

tabel 4.7 sebagai berikut:
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Tabel 4.7 Confusion Matrix metode Naive Bayes

Class
Prediksi Positif (1) Negatif (0)
Positif (1) 83 5
Negatif (0) 13 55

Berdasarkan tabel diatas, dapat dilihat bahwa terdapat 83 orang yang diprediksi
benar positif diabetes dan 55 orang diprediksi benar negatif diabetes. Kemudian 5
orang diprediksi positif diabetes tetapi pada data sebenarnya negatif diabetes dan
13 orang diprediksi negatif diabetes tetapi pada data sebenarnya positif diabetes.
Selanjutnya dapat dihitung tingkat akurasi pada tabel diatas sebagai berikut:

kurasi = — 5% 10006 = 0,8846 = 88.46%
At = e 5 +13+55 - ERERTO

recall 100% = 0,8646 = 86,46%

~ 83+ 13

precision = 100% = 0,9432 = 94,32%

83+5

4.6 Algoritma lterative Dichotomiser Three (I1D3)

Proses perhitungan algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) dilakukan
dengan menggunakan data training. Dari 364 data training terdapat 140 orang
negatif diabetes dan 224 positif diabetes, sehingga dapat dicari peluang dari data

training adalah sebagai berikut.

n(Y=0) _ 140
Ntotal 364

P(Ynegarir =0) = = 0,384615
n(y=2) _ 244
Ntotal T 364

P(Ypositif = 1) = = 0,615385

Mencari nilai entropy untuk masing-masing nilai atribut sebagai berikut:



23

Dari keseluruhan data training terdapat 244 kelas untuk diabetes = positif dan 140

instance untuk diabetes = negatif. Berikut merupakan perhitunganya:

Entropy(S) = — zpi log, p;
L

e~ (- (1) () (- 22, (22)

Entropy = 0,9612

Entropy (X, =1) = (— (%) log, (%)) * <‘ (g) logz (g)>

Entropy = 0 (tidak terdefinisi)

Entropy (X, = 2) = <— (;22)1 092 (;32)) * ( (gg)l 92 G;g»

Entropy = 0,9763

Entropy (X, = 3) = <— (3—(1)) log; (2)) + < (31) log, (51)>

Entropy = 0,8577

118 118 180 180
Entropy (Xie=0) = (298)l0‘92 (298) " (298>l 092 (298)

Entropy = 0,9685

s = (- (2o () (- (1 (2

Entropy = 0,9182
Setelah mencari nilai entropy diatas dari setiap variabel langkah selanjutnya
menghitung nilai information gain untuk semua variabel independen agar

mendapatkan nilai gain tertinggi.
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S.
nformation gain (S, A) = entropy(S) — Z Elx entropy (S;)
i

3
x .
Gain(S, x,) = Entropy(S) — Z U Entropy(xy1;)
=1 N¢otal
= 0,9612 (293) 0,9763 + ( 1 ) 0,8577
- 364/ 364/
= 0,0081
2
x .
Gain(S, x,) = Entropy(S) — Z 2t Entropy (x5;)
=1 Ntotal
= 0,9612 (232)09923 + (132)04395
- 364/ 364/
= 0,1694

2
x .
Gain(S, x,4) = Entropy(S) — Z 1ot Entropy( X16;)
=1 Notal

=0,9612 (298) 0,9685 + ( 06 ) 0,9183
o 364/ 364/

= 0,0018
Setelah dilakukan perhitungan gain dari setiap nilai entropy dapat dilihat dari hasil
perhitungan diatas, nilai gain tertinggi terdapat pada X,(Polydispia) sebesar
0,3771 maka X, (Polydispia) adalah node pertama atau rote node. Selanjutnya
membuat cabang dari X, dimana memiliki 2 kategori, kategori tersebut terdiri dari

(ya) dan (tidak). Kemudian dapat membuat gambar pohon keputusan rote node pada

gambar 4.1.
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tidak ya

Gambar 4.1 pohon keputusan root node
Langkah selanjutnya melakukan perhitungan pada semua cabang X, dalam hal ini
perhitungan dilakukan pada kategori (ya). Menghitung variabel X, dengan kategori
(ya) pada seluruh data terdapat 165 kasus yang terdiri dari 5 orang negatif diabetes
dan 160 orang positif diabetes. Kemudian hitung kembali nilai entropy dan gain
dengan cara sebelumnya tetapi tanpa menghitung pada variabel X,. Perhitungan
entropy dan gain dapat dilihat pada tabel

Tabel 4.8 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori ya (1.2)

variabel Kategori  Jumlah 0 (negatif) 1(positif) Entropy Gain

total 165 5 160 0,1959
X, 1 0 0 0 0
2 129 5 124 0,2366  0,0109
3 36 0 36 0
X, 1 78 5 73 0,3435  0,0335
2 87 0 87 0
X3 0 28 5 23 0,6769  0,0810
1 137 0 137 0
X16 0 129 4 125 0,1994 4 46e-
1 36 1 35 0,1831 05

Berdasarkan tabel diatas terlihat bahwa nilai gain tertinggi terdapat pada variabel
X (Polyuria) sebesar 0,0810 sehingga X5 merupan percabangan dari variabel X, yang

disebut dengan note 1.2. pada variabel X; memiliki 2 kategori yang mana ini berarti
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X3 memiliki 2 cabang. Pohon keputusan pada node 1.2 dapat dapat dilihat pada

tidak ya

tidak 7 \<ya

Gambar 4.2 pohon keputusan untuk note 1.2

gambar berikut.

Selanjutnya menghitung kembali untuk cabang X; pada kategori (ya) untuk
mendapatkan note berikutnya. Menghitung variabel X; dengan kategori (ya) pada
seluruh data (137), terdapat 137 kasus dimana tidak terdapat orang negatif diabetes
namun terdapat 137 orang positif diabetes. Kemudian menghitung variabel X5
dengan kategorik (tidak) pada seluruh data (28) dimana terdapat 5 orang negatif
diabetes dan 23 orang positif diabetes langkah selanjutnya hitung kembali nilai
entropy dan informasi gain dengan cara sebelumnya tetapi tanpa menghitung
variabel X, dan X5 Perhitungan entropy dan information gain dapat dilihat pada
tabel berikut:

Tabel 4.9 perhitungan entropy dan gain variabel X5 kategori tidak (1.2.1)

Variabel Kategori Jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy  Gain

Total 28 5 23 0,6769
X, 1 0 0 0 0
2 21 5 16 0,7919  0,0830
3 7 0 7 0
X6 0 21 4 17 0,7025

1 7 1 6 0,5917 0,0021




Tabel 4.10 perhitungan entropy dan gain variabel X5 kategori ya (1.2.2)
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Variabel Kategori  jumlah 0 (negatif) 1(positif)  entropy  gain

137 0 137 0

X1 1 0 0 0 0 0
2 108 0 108 0
3 29 0 29 0

X, 1 59 0 59 0 0
2 78 0 78 0

X6 0 108 0 108 0 0
1 29 0 29 0

Berdasarkan tabel 4.9 diatas terlihat bahwa nilai gain tertinggi terdapat pada

variabel X;; (Mudah Marah) sebesar 0,01850 sehingga X;; merupakan percabangan

dari variabel X5 kategori tidak yang disebut dengan note 1.2.1 pada variabel X,

memiliki 2 kategori yang mana ini berarti X;,; memiliki 2 cabang. Sedangkan pada

tabel 4.10 terlihat bahwa semua nilai gain bernilai O ini berarti untuk gejala pada

variabel X; (Polyuria) dengan kategori (ya) tidak dapat dilakukan percabangan

kembali yang mana ini berarti seseorang positif diabetes. Pohon keputusan pada

node 1.2.1 dan node 1.2.2 dapat dapat dilihat pada gambar berikut.

1.2.2
Positif
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tidak ya

Gambar 4.3 pohon keputusan untuk note 1.2.1 dan 1.2.2
Selanjutnya menghitung kembali untuk cabang X;, pada kategori (tidak) untuk
mendapatkan note berikutnya. Perhitungan dilakukan dengan memfilter data, pada
variabel X;, dengan kategori tidak perhitungan entropy dan information gain dapat
dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4.11 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori tidak (1.2.1.1)

variabel  kategori  jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy gain

Total 15 5 10 0,9183

X, 1 0 0 0 0
2 13 5 8 0,9612  0,0852
3 2 0 2 0

X, 1 11 5 6 0,994  0,1893
2 4 0 4 0

X6 0 11 4 7 0,9457
1 4 1 3 0,8113 0,0085

Tabel 4.12 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori ya (1.2.1.2)

Variabel Kategori jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy  gain

Total 13 0 13 0
X, 1 0 0 0 0 0
2 8 0 8 0
3 5 0 5 0
X, 1 8 0 8 0 0
2 5 0 5 0
X6 0 10 0 10 0 0
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Berdasarkan tabel 4.11 diatas terlihat bahwa nilai gain tertinggi terdapat pada
variabel X;s (rambut rontok) sebesar 0,4093 sehingga X, s merupakan percabangan
dari variabel X;; dengan kategori (tidak) yang disebut dengan note 1.2.1.1 pada
variabel X;s memiliki 2 kategorik yang mana ini berarti X;s memiliki 2 cabang.
Sedangkan pada tabel 2.12 terlihat bahwa semua nilai gain bernilai O ini berarti
untuk gejala pada variabel X;; (rambut rontok) dengan kategori (ya) tidak dapat
dilakukan percabangan kembali yang mana ini berarti seseorang positif diabetes.
Pohon keputusan pada node 1.2.1.1 dan node 1.2.1.2 dapat dapat dilihat pada

gambar berikut:

tidak ya
tidak ya
6 1.2.2
ya Positif

1212
Positif

Gambar 4.4 pohon keputusan untuk note 1.2.1.1 dan 1.2.1.2



30

Selanjutnya menghitung kembali untuk cabang X;s pada kategori (tidak) untuk
mendapatkan note berikutnya. Perhitungan dilakukan dengan memfilter data, pada
variabel X5 dengan kategori (tidak) Perhitungan entropy dan information gain
dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4.13 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori tidak (1.2.1.1.1)

Variabel Kategori jumlah 0 (negatif) 1(positif) entropy gain

total 8 5 3 0,954

X1 1 0 0 0 0
2 8 5 3 0,954 0
3 0 0 0 0

X2 1 6 5 1 0,65 0,4669
2 2 0 2 0

X16 7 3 0,985 0,0924
1 1 1 0 0

Tabel 4.14 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori ya (1.2.1.1.2)

Variabel Kategori jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy gain

Total 7 0 7 0
X1 1 0 0 0 0 0
2 5 0 5 0
3 2 0 2 0
X 1 5 0 5 0 0
2 2 0 2 0
X16 4 0 0 0
1 3 0 3 0

Berdasarkan tabel 4.13 terlihat bahwa nilai gain tertinggi terdapat pada variabel
X4 (otot kaku) sebesar 0,5488 sehingga X,, merupakan percabangan dari variabel

X,5 pada kategori (tidak) yang disebut dengan note 1.2.1.1.1 pada variabel X,
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memiliki 2 kategori yang mana ini berarti X;, memiliki 2 cabang. Sedangkan pada
tabel 4.14 terlihat bahwa semua nilai gain bernilai O ini berarti untuk gejala pada
variabel X;s(rambut rontok) dengan kategori (ya) tidak dapat dilakukan
percabangan kembali yang mana ini berarti seseorang positif diabetes. Pohon

keputusan pada node 1.2.1.1.1 dan node 1.2.1.1.2 dapat dilihat pada gambar berikut:

12112
Positif

Gambar 4.5 pohon keputusan untuk note 1.2.1.1.1 dan 1.2.1.1.2
Selanjutnya menghitung kembali untuk cabang X,, pada kategori (tidak) untuk
mendapatkan note berikutnya. Perhitungan dilakukan dengan memfilter data, pada
variabel X, , dengan kategori tidak. Perhitungan entropy dan information gain dapat

dilihat pada tabel berikut.
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Tabel 4.15 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori tidak (1.2.1.1.1.1)

Variabel Kategori Jumlah 0 (negatif) 1(positif) entropy gain

Total 4 1 3 0,8113
X1 1 0 0 0 0
2 4 1 3 0,8113
3 0 0 0 0
Xz 1 2 1 1 1 03113
2 2 0 2 0
X16 0 3 0 08113
1 1 1 0 0

Tabel 4.16 perhitungan entropy dan gain variabel X, , kategori ya (1.2.1.1.1.2)

Variabel Kategori Jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy gain

Total 4 4 0 0
X1 1 0 0 0 0 0
2 4 4 0 0
3 0 0 0 0
X 1 4 4 0 0 0
2 0 0 0 0
X16 4 4 0 0 0
1 0 0 0 0

Berdasarkan tabel terlihat bahwa nilai gain tertinggi terdapat pada variabel X
(obesitas) sebesar 0,8113 sehingga X, merupakan percabangan dari variabel X;,
pada kategori (tidak) yang disebut dengan note 1.2.1.1.1.1 pada variabel X,
memiliki 2 kategori yang mana ini berarti X;, memiliki 2 cabang. Sedangkan pada
tabel 4.16 terlihat bahwa semua nilai gain bernilai O ini berarti untuk gejala pada
variabel X, (obesitas) dengan kategori (ya) tidak dapat dilakukan percabangan

kembali yang mana ini berarti seseorang negatif diabetes ini terlihat pada jumlah
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peluang negatif pada tabel. Pohon keputusan pada node 1.2.1.1.1.1 dan node

1.2.1.1.1.2 dapat dapat dilihat pada gambar berikut:

1.2.2
Positif

1.21.1.2
Positif

121112
Negatif

tidak

Gambar 4.6 pohon keputusan untuk note 1.2.1.1.1.1 dan 1.2.1.1.1.2
Selanjutnya menghitung kembali untuk cabang X, pada kategori (tidak) dan

kategori untuk mendapatkan note berikutnya. Perhitungan dilakukan dengan
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memfilter data, pada variabel X;4 dengan kategori (tidak) dan (ya). Perhitungan
entropy dan information gain dapat dilihat pada tabel berikut:

Tabel 4.17 perhitungan entropy dan gain variabel X, ¢ kategori tidak (1.2.1.1.1.1.1)

Variabel Kategori jumlah 0 (negatif) 1(positif) entropy gain

Total 3 0 3 0
X1 1 0 0 0 0 0
2 3 0 3 0
3 0 0 0 0
Xz 1 1 0 1 0 0
2 2 0 2 0
X13 2 0 0 0
1 0 0 1 0

Tabel 4.18 perhitungan entropy dan gain variabel X, kategori ya (1.2.1.1.1.1.2)

Variabel Kategori  jumlah 0 (negatif)  1(positif) entropy gain

Total 1 1 0 0
X1 1 0 0 0 0 0
2 1 1 0 0
3 0 0 0 0
X, 1 1 1 0 0 0
2 0 0 0 0
X13 0 0 0
1 1 1 0 0

Berdasarkan tabel 4.17 dan tabel 4.18 terlihat bahwa semua gain bernilai O ini
berarti pada variabel X, (obesitas) untuk kategorik (tidak) dan (ya) tidak dapat
lagi melakukan percabangan ini berarti telah mencapai titik akhir yang disebut node
daun (leaf node) pada kategorik (tidak) untuk gejala variabel X, (obesitas)
seseorang positif diabetes terlihat dari jumlah seseorang positif diabetes pada tabel

4.17 Kemudian untuk variabel X;, (obesitas) dengan kategorik (ya) seseorang
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dikatakan negatif diabetes ini terlihat pada jumlah seseorang negatif pada tabel
4.18. Pohon keputusan pada node 1.2.1.1.1.1.1 dan node 1.2.1.1.1.1.2 dapat dilihat

pada gambar berikut:

1.2.2
Positif

1.2.1.2
Positif

12112
Positif

tidak

1.21.1.1.2
Negatif

tidak

1211111 1211112
Positif Negatif

Gambar 4.7 pohon keputusan untuk note 1.2.1.1.1.1.1 dan 1.2.1.1.1.1.2
Berdasarkan gambar 4.7 diperoleh model dengan menggunakan data training yang

mana model tersebut memiliki aturan klasifikasi sebagai berikut:
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1. Jika X,(polydipsia) = ya dan X5 (polyuria) = ya maka prediksinya positif
diabetes.

2. Jika X, (polydipsia) = ya dan X;(polyuria) = tidak dan X;;( mudah marah) =ya
maka prediksinya positif diabetes.

3. Jika X,(polydipsia) = ya dan X;(polyuria) = tidak dan X;;(mudah marah) =
tidak dan X, s(rambut rontok) = ya maka prediksinya positif diabetes.

4. Jika X,(polydipsia) = ya dan Xz(polyuria) = tidak dan X,;,(mudah marah) =
tidak dan X, s (rambut rontok) = tidak dan X, ,(otot kaku) = ya maka prediksinya
negatif diabetes.

5. Jika X,(polydipsia) = ya dan X;(polyuria) = tidak dan X;,(mudah marah) tidak
dan X;<(rambut rontok) = tidak dan X, ,(otot kaku) = tidak dan X, (obesitas)
=ya maka prediksinya negatif diabetes

6. Jika X,(polydipsia) = ya dan X;(polyuria) = tidak dan X, ; (mudah marah ) tidak
dan X, s(rambut rontok) = tidak dan X, ,(otot kaku) = tidak dan X;(obesitas) =
tidak maka prediksinya positif diabetes

Proses pohon keputusan diatas dilakukan juga terhadap variabel X, (polydipsia)

dengan kategori (tidak) untuk mendapatkan percabangan 1.1 ulangi proses diatas

sampai tidak ada lagi cabang yang tersisa atau semua cabang sudah mencapai titik
akhir (leaft node). Jika satu pohon keputusan sudah didapat, selanjutnya membuat
pengkondisian pohon, dimana kondisi ini digunakan sebagai prediksi klasifikasi

terhadap data testing. Pohon keputusan dapat dilihat pada lampiran .
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4.7 Confusion Matrix Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3)

Untuk mengukur kinerja klasifikasi dengan algoritma lterative Dichotomiser
Three (ID3) dapat dilakukan dengan menggunakan confusion matrix berdasarkan
nilai akurasi yang dapat dilihat pada tabel 4.19 sebagai berikut:

Tabel 4.19 Confusion Matrix algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3)

Class
Prediksi Positif (1) Negatif (0)
Positif (1) 92 3
Negatif (0) 4 57

Berdasarkan tabel diatas, dapat dilihat bahwa terdapat 92 orang yang diprediksi
benar positif diabetes dan 57 orang diprediksi benar negatif diabetes. Kemudian 3
orang diprediksi positif diabetes tetapi pada data sebenarnya negatif diabetes dan
13 orang diprediksi negatif diabetes tetapi pada data sebenarnya positif diabetes.
Selanjutnya dapat dihitung tingkat akurasi pada tabel diatas sebagai berikut:

92 +57

eca 0 ) ) 0

precision = 100% = 0,9684 = 96,84%

92 +3

Hasil dari tingkat akurasi menggunakan algoritma Iterative Dichotomiser Three
(ID3) dalam Klasifikasi penyakit diabetes adalah 0,9551 atau 95,51%. Ini
menunjukan bahwa ketepatan dalam memprediksi penyakit diabetes menggunakan

algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) sebesar 95,51%.
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4.8 Analisis Hasil

Berdasarkan tingkat akurasi yang di dapat, metode Naive Bayes memiliki
tingkat akurasi dalam klasifikasi penyakit diabetes yaitu sebesar 88,46% recall
86,46% dan precision 94,32%. Proses klasifikasi metode Naive Bayes diperoleh
berdasarkan nilai posterior terbesar untuk menjadi penentu hasil klasifikasi positif
atau negatif seseorang terkena diabetes. Sedangkan pada algoritma Iterative
Dichotomiser Three (ID3) hasil Kklasifikasi dilihat berdasarkan pohon keputusan
dengan cara mencari nilai information gain tertinggi sehingga diperoleh variabel
X, (polydipsia) sebagai root node ini berarti X, (polydipsia) merupakan variabel
yang paling berpengaruh pada proses klasifikasi penyakit diabetes. Hasil akurasi
yang diperoleh pada algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) yaitu sebesar
95,51% recall 95,83% dan precision 96,84%. Perbandingan dari metode Naive
Bayes dan algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) dapat dilihat berdasarkan
nilai akurasi. Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) memiliki tingkat
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode Naive Bayes. Tingkat akurasi
metode Naive Bayes lebih rendah bisa terjadi karena Naive Bayes memiliki asumsi
bahwa masing-masing variabel independen bisa membuat berkurangnya akurasi.
Maka algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) dengan akurasi sebesar 95,51%

lebih cocok digunakan pada data penelitian ini dari pada metode Naive Bayes.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan

1. Proses klasifikasi penyakit diabetes menggunakan metode Naive Bayes
dihitung berdasarkan peluang dari setiap masing-masing variabel. Nilai
terbesar dari peluang posterior akan menjadi penentu kelompok klasifikasi
positif atau negatif pada penyakit diabetes, sedangkan pada algoritma
Iterative Dichotomiser Three (ID3) proses klasifikasi dilihat berdasarkan
pohon keputusan diperolen X, (polydipsia) sebagai root node.
X, (polydipsia) merupakan variabel yang paling berpengaruh pada proses
klasifikasi penyakit diabetes.

2. Hasil tingkat akurasi menggunakan metode Naive Bayes yaitu sebesar
88,46% dengan recall 86,46% dan precision 94,32%. Sedangkan tingkat
akurasi algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) yaitu sebesar 95,51%
dengan recall 95,83% dan precision 96,84% Ini menunjukan bahwa tingkat
akurasi algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3) lebih cocok
digunakan pada data penelitian ini.

5.2 Saran

Pada penelitian ini penulis menggunakan metode Naive Bayes dan algoritma
Iterative Dichotomiser Three (ID3), sehingga untuk penelitian selanjutnya dapat
menggunakan metode klasifikasi dan teknik partisi data yang dapat dilakukan

dengan cara lainnya.
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LAMPIRAN

Lampiran 1.

Tabel untuk prediksi klasifikasi penyakit diabetes
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lampiran pohon keputusan Algoritma Iterative Dichotomiser Three (ID3)
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