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ABSTRAK

Penyakit diabetes mellitus salah satu penyakit yang mematikan, merupakan penyakit gangguan metabolik
menahun akibat pankreas tidak memproduksi cukup insulin atau tubuh tidak dapat menggunakan insulin yang
diproduksi secara efektif. Berdasarkan data history penderita diabetes dapat dibuat rekomendasi prediksi penyakit
diabetes yang dapat membantu tenaga kesehatan. Klasifikasi merupakan salah satu teknik dari data mining yang
dapat digunakan untuk membantu prediksi hasil klasifikasi penyakit diabetes. Klasifikasi dilakukan menggunakan
Algoritma ID3 dan Algoritma Naive Bayes dengan bahasa pemrograman python menggunakan aplikasi web open
source yaitu Jupyter Notebook. Penelitian ini bertujuan membuat klasifikasi dan menerapkan klasifikasi data
mining. Hasil klasifikasi data di evaluasi dengan menggunakan Confusion Matrix dan kurva ROC untuk
mengetahui tingkat hasil akurasi menggunakan algoritma ID3 yaitu sebesar 74% dan nilai AUC dari kurva ROC
adalah 0.788 sedangkan Algoritma Naive Bayes sebesar 76% nilai AUC dari kurva ROC 0.794 sehingga dapat
dikatakan bahwa Algoritma Naive Bayes memiliki hasil prediksi yang baik dalam memprediksi penyakit diabetes

meliitus.
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1. PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang

Diabetes merupakan penyakit gangguan
metabolik menahun  akibat pankreas tidak
memproduksi cukup insulin atau tubuh tidak dapat
menggunakan insulin yang diproduksi secara
efektif. Berdasarkan sebab yang mendasari
kemunculannya, diabetes menjadi  beberapa
golangan atau tipe. Di antara tipe-tipe diabetes yang
termasuk tipe utama adalah diabetes tipe-1 dan tipe-
2. Diabetes tipe-1 biasanya mengenai anak- anak dan
remaja. Diabetes Mellitus juga merupakan salah satu
penyebab utama penyakit ginjal dan kebutaan pada
usia di bawah 65 tahun, dan juga amputasi (Marshall
dan Flyvbjerg, 2006). Selain itu, diabetes juga
menjadi penyebab terjadinya amputasi (yang bukan
disebabkan oleh trauma), disabilitas, hingga
kematian. Dampak lain dari diabetes adalah
mengurangi usia harapan hidup sebesar 5-10 tahun.
Usia harapan hidup penderita DM tipe 2 yang
mengidap penyakit mental serius, seperti
Skizofrenia, bahkan 20% lebih rendah dibandingkan
dengan populasi umum. (Garnita, 2012).

Data WHO menunjukkan bahwa angka
kejadian penyakit tidak menular pada tahun 2004
yang mencapai 48,30% sedikit lebih besar dari angka
kejadian penyakit menular, yaitu sebesar 47,50%.
Bahkan penyakit tidak menular menjadi penyebab
kematian nomor satu di dunia (63,50%). (Faktor
Risiko Diabetes Mellitus di Indonesia (Analisis Data
Sakerti 2007) (Garnita,  2012). WHO
memperkirakan bahwa, secara global, 422 juta orang
dewasa berusia di atas 18 tahun hidup dengan
diabetes pada tahun 2014. Jumlah terbesar orang
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dengan diabetes diperkirakan berasal dari Asia
Tenggara dan Pasifik Barat, terhitung sekitar
setengah kasus diabetes di dunia. Di seluruh dunia,
jumlah penderita diabetes telah meningkat secara
substansial antara tahun 1980 dan 2014, meningkat
dari 108 juta menjadi 422 juta atau sekitar empat kali
lipat. Teknik klasifikasi secara manual sudah tidak
lagi efektif digunakan karena jumlah data penderita
diabetes mellitus yang banyak dan perlu dilakukan
seleksi  fitur-fitur pada  dataset  sehingga
membutuhkan waktu yang cukup lama dan tingkat
akurasi data yang baik. Diagnosis terhadap penyakit
Diabetes Mellitus secara medis sendiri masih
mengalami kesulitan dan bahkan mengalami reduksi
data. Data medis yang memiliki sejumlah fitur yang
tidak relevan, dan redundant dapat memberikan
pengaruh terhadap kualitas dari diagnosis penyakit
(Nurahman & Prihandoko 2019).Untuk mendukung
mengenai diagnosis perlu menggunakan teknik
klasifikasi data mining berbasis komputer agar dapat
menggali informasi dari dataset informasi penyakit
Diabetes Mellitus.

Klasifikasi adalah proses dari mencari suatu
himpunan model (fungsi)  yang  dapat
mendeskripsikan dan membedakan kelas-kelas data
atau  konsep-konsep, dengan tujuan  dapat
menggunakan model tersebut untuk memprediksi
kelas dari suatu objek yang mana kelasnya belum
diketahui (Rani, 2015). Untuk memulai sebuah
klasifikasi dibutuhkan suatu metode data mining
pada penelitian ini menggunakan algoritma 1D3 dan
Naive Bayes. Algoritma ID3 merupakan sebuah
metode yang digunakan untuk membuat pohon
keputusan. Algoritma pada metode ini menggunakan
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konsep dari entropi informasi sedangkan algoritma
Naive Bayes merupakan metode yang membagi
permasalahan ke dalam sebuah kelas-kelas
berdasarkan ciri-ciri persamaan dan perbedaan
dengan  menggunakan  statistik yang  bisa
memprediksi probabilitas sebuah kelas.

Oleh karena itu, penelitian ini dilakukan
untuk membantu menyelesaikan ~ permasalahan
tersebut dengan data mining untuk klasifikasi
penyakit diabetes mellitus, diperlukan suatu metode
atau teknik yang dapat mengolah data-data yang
sudah ada. Salah satu metodenya menggunakan
teknik data mining. Penggunaan data mining dengan
algoritma ID3 dan Naive Bayes sebagai pilihan
untuk Klasifikasi penyakit diabetes mellitus dapat
menjadi alternatif pilihan yang tepat, tetapi sampai
saat ini belum diketahui algoritma yang paling
akurat klasifikasi penyakit diabetes. Pada penelitian
ini akan dilakukan komparasi data mining algoritma
ID3 dan Naive Bayes untuk mengetahui algoritma
yang memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam
klasifikasi penyakit diabetes mellitus. Bedasarkan
beberapa hal yang dijelaskan diatas maka untuk
penelitian Tugas Akhir ini peneliti akan memberikan
judul “STUDI KOMPARASI ALGORITMA 1D3
DAN ALGORITMA NAIVE BAYES UNTUK
KLASIFIKASI PENYAKIT DIABETES
MELLITUS”

1.2. Metodologi Penelitian

Metodologi penelitian yang digunakan dalam Studi
Komparasi Algoritma ID3 Dan Algoritma Naive
Bayes Untuk Klasifikasi Penyakit Diabetes Mellitus
sebagai berikut:

DATAMINNG
PREPROCESSING TRANSF ORMATION] D3 Deciscn Tree dm
Nive Bayes

INTERPRETATION
EVALTATION

KESDIFULAN

Gambar 1 Kerangka Penelitian

Tahapan kerangka penelitian ini yaitu:
a. Analisis

Dalam proses analisis ini, hal yang perlu
diperhatikan yaitu mencari data terlebih dahulu
melalui observasi, wawancara, dan studi literatur.
Sehingga data tersebut akan mudah ditemukan untuk
dijadikan bahan analisis ke dalam perhitungan
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Algoritma ID3 Dan Algoritma Naive Bayes Untuk
Klasifikasi Penyakit Diabetes Mellitus.

b. Data Selection

Pemilihan (seleksi) data dari sekumpulan data
operasional perlu dilakuan  sebelum tahap
penggalian informasi dalam KDD dimulai data hasil
seleksi yang akan digunakan untu proses data
mining, disimpan dalam suatu berkas, terpisah dari
basis data operasional. Pada Pemilihan himpunan
data, atau memfokuskan pada subset variabel atau
sampel data, dimana penemuan (discovery) akan
dilakukan. Hasil seleksi disimpan dalam suatu
berkas, terpisah dari basis data operasional.

c. Preprocessing

Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan,
perlu dilakukan pross cleaning pada data yang
menjadi fokus KDD. proses cleaning mencakup
antara lain membuang dupliasi data, memeriksa data
yang inkonsisten, dan memperbaiki kesalahan pada
data, seperti kesalahan cetak (tipografi). juga
dilakukan  proses ercihment, yaitu proses
“memperkaya” data yang sudah ada dengan data
atau informasi lain yang relevan dan diperlukan
untuk KDD, seperti data ata informasi eksternal.

d. Transformasi.

Merupakan proses integrasi pada data yang telah
dipilih, sehingga data sesuai untuk proses data
mining. Merupakan proses yang sangat tergantung
pada jenis atau pola informasi yang akan dicari
dalam basis data. Data transformasi tersebut akan
dipilih dalam perhitungan data seleksi.

e. Data Mining.

Pemilihan tugas data mining merupakan pemilihan
goal dari proses KDD misalnya karakterisasi,
klasifikasi, regresi, Clustering, asosiasi, dan lain-
lain. Pemilihan tugas data mining merupakan
pemilihan goal dari proses KDD misalnya
karakterisasi, klasifikasi, regresi, Clustering,
asosiasi, dan lain-lain. Pemilihan teknik, metode
atau Algoritma yang tepat sangat bergantung pada
tujuan dan proses KDD secara keseluruhan.

f. Evalution.

Yaitu penerjemahan pola-pola yang dihasilkan dari
data mining. Pola informasi yang dihasilkan perlu
ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti.
Tahap ini melakukan pemeriksaan apakah pola
atau informasi yang ditemukan bertentangan dengan
fakta atau hipotesa yang ada sebelumnya.

1. Flowchart Algoritma ID3
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Gambar 2 Flowchart Algoritma ID3

2. Flowchart Algoritma Naive Bayes

MEnghitung
Probabilitas
Tiap Atribute

Gambar 3 Flowchart Algoritma Naive Bayes
2. PEMBAHASAN

Di sini peneliti menggunakan Anaconda
sebagai tools karena di dalam anaconda sudah
terdapat Jupyter Notebook. Jupyter Notebook biasa
juga disebut pengembangan dari Ipython atau
Interactive Python. Jupyter Notebook ini suatu editor
dalam bentuk web aplikasi yang berjalan di localhost
komputer, adapun beberapa hal yang dapat
dilakukan oleh Jupyter Notebook seperti menulis
kode python, equations, visualisasi dan bisa juga
sebagai markdown editor.

1. Input Data

Sebelum data diolah kedalam data mining,
Input data selection hasil diskritisati atribut import
kedalam Jupyter Notebook. Berikut adalah tampilan
Import data menggunakan bahasa pemrograman
Python pada Jupyter Notebook.
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Komparasi 03 Naiva Bayas Lt Crapent Lt St 11 30PW. (sevaree A

Gambar 4 Input Data

2. Visualize Decison Tree

Mengunakan fungsi export_graphviz Scikit-learn
untuk menampilkan pohon dalam notebook Jupyter.
Dan untuk plotting tree, import graphviz dan
pydotplus.

a. Ouput Decision Tree Tampilan output decision
tree pada jupyter notebook.

Pada Gambar diatas terdapat 28 rule merupakan
hasil dari klasifikasi dengan menggunakan model
algoritma 1D3 dengan Decision Tree dapat
dijelaskan sebagai berikut:

1.R1

IF Glucose <=2.50 AND Bmi <=1.50 AND Age <=
2.50 AND Dpf <= 0.50 THEN Class: 0

2.R2

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi <=1.50 AND Age
<=2.50 AND Dpf > 0.50 Age <= 1.50 THEN

Class: 0
3.R3

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi <=1.50 AND Age
<=2.50 AND Dpf > 0.50 Age > 1.50 THEN

Class: 0
4. R4

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi<=1.50 AND Age
> 2.50 AND Dpf <= 0.50 AND Pregnancies <=
2.50 THEN Class: 1

5.R5

IF Glucose <=2.50 AND Bmi <=1.50 AND Age >
2.50 AND Dpf <=0.50 AND Pregnancies >

2.50 THEN Class: 0
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6. R6

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi <= 1.50 AND Age >
2.50 AND Dpf <= 0.50 THEN Class: 0

7.R7

IF Glucose <=2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age <=
1.50 AND Bmi <= 2.50 AND Pregnancies <= 2.50
THEN Class: 0

8.R8

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi > 150 AND Age
<= 1.50 AND Bmi <= 2.50 AND Pregnancies >

2.50 THEN Class: 0
9.R9

IF Glucose <=2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age <=
1.50 AND Bmi <= 2.50 AND Pregnancies > 2.50
THEN Class: 0

10. R10

IF Glucose <=2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age <=
1.50 AND Bmi>250 AND Glucose <= 1.50
THEN Class: 0

11.R11

IF Glucose <=2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age <=
1.50 AND Bmi >2.50 AND Glucose >1.50 THEN
Class: 0

12. R12

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age >
1.50 AND Dpf <= 050 AND Age <= 250
THEN Class: 0

13. R13

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age >
1.50 AND Dpf<= 0.50 AND Age >2.50 THEN
Class: 0

14. R14

IF Glucose <= 2.50 AND Bmi > 1.50 AND Age >
1.50 AND Dpf > 0.50 AND Insulin <= 1.50 THEN
Class: 0

R15

IF Glucose <= 2,50 AND Bmi >1.50 AND Age >
1.50 AND Dpf > 0.50 AND Insulin > 1.50 THEN
Class: 1

16. R16

IF Glucose > 2.50 AND Bmi <= 2.50 AND Age <=
1.50 THEN Class: 0

17. R17

IF Glucose > 2.50 AND Bmi <= 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin <= 1.50 AND Blood Pressure <=
2.50 THEN Class: 0

18. R18
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IF Glucose > 2.50 AND Bmi <= 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin <= 1.50 AND Blood Pressure >
2.50 THEN Class: 0

19.R19

IF Glucose > 2.50 AND Bmi <= 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin > 150 AND Dpf <= 0.50
THEN Class: 1

20. R20

IF Glucose > 2.50 AND Bmi <= 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin > 1.50AND Dpf > 0.50 THEN
Class: 0

21.R21

IF Glucose > 2.50 AND Bmi > 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin <= 2.50 AND Dpf <= 0.50 THEN
Class: 0

22.R22

IF Glucose > 2.50 AND Bmi > 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin <= 2.50 AND Dpf > 0.50 THEN
Class: 1

23.R23

IF Glucose > 2.50 AND Bmi > 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin > 2.50 AND Blood Pressure <=
1.50 THEN Class: 1

24.R24

IF Glucose > 2.50 AND Bmi > 2.50 AND Age <=
1.50 AND Insulin > 2.50 AND Blood Pressure >
1.50 THEN Class: 0

25. R25

IF Glucose > 2.50 AND Bmi >2.50 AND Age >1.50
AND Skin Thikness <= 0.50 Blood Pressure <=1.50
THEN Class: 1

26. R26

IF Glucose > 2.50 AND Bmi >2.50 AND Age >
1.50 AND Skin Thikness <= 0.50 Blood Pressure >
1.50 THEN Class: 1

27.R27

IF Glucose > 2.50 AND Bmi >2.50 AND Age >
1.50 AND Skin Thikness > 0.50 Age <=2.50 THEN
Class: 1

28. R28

IF Glucose > 2.50 AND Bmi >2.50 AND Age > 1.50
AND Skin Thikness > 0.50 Age > 2.50 THEN Class:
1

3. Confusion Matrix

Mengunakan fungsi classification_report dan
confusion_matrix pada Library Scikit-learn metrics
untuk menampilkan precision, recall f1-score, suport
dan accuracy.

a. Confusion Matrix Decision Tree
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In [224]: # confusion matrix
predictions - dt.predict(x_test)
from sklearn.metrics import classification_report,confusic
print(confusion_matrix(y_test,predictions))
print(classification_report(y_test,predictions))
[[us 12]
[ 37 25]]

precision  recall fl-score  support

a8 .76 8.91 .83 13e
1 .62 .40 9.51 62

accuracy 0.74 192

macro avg 8.72 08.66 .67 192
weighted avg 8.73 8.74 8.72 132

Gambar 6 ID3 Decision Tree

Dari hasil classification_report dan
confusion_matrix diatas diketahui terdapat 118 TP
(True Prositif), 12 FN (False Negatif), 37 FP (False
Positif), dan 25 (True Negatif).

b. Confusion Matrix Naive Bayes

Gambar 7 Naive Bayes

Dari hasil classification_report dan
confusion_matrix diatas diketahui terdapat 107 TP
(True Prositif), 23 FN (False Negatif), 24 FP (False
Positif), dan 38 (True Negatif).

4. Hasil Pengujian Curve AUROC

Mengunakan fungsi roc_curve dan roc_auc_score
pada Library  Scikit-learn  metrics  untuk
menampilkan Nilai AUC dan Curve ROC.

ROC Plot

0 10
False P

Gambar 8 Curve AUROC

Berdasarkan data pada Curva diatas,
diketahui bahwa nilai akurasi Algoritma 1D3 adalah
74% dengan nilai AUC 0.788, sedangkan nilai
akurasi Naive Bayes 76% dan nilai AUC 0.794
sedangkan hasil pengujian dari prediksi diabetes
mellitus hasilnya termasuk Fair Classification.

3. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil evaluasi dan implementasi yang
sudah dilakukan, maka kesimpulan dari Penelitian
Tugas Akhir dengan judul “Studi Komparasi
Algoritma ID3 Dan Algoritma Naive Bayes Untuk
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Klasifikasi Penyakit Diabetes Mellitus” yaitu
sebagai berikut:

a) Evaluasi Kinerja Algoritma ID3 dan Algoritma
Naive Bayes dalam melakukan klasifikasi penyakit
diabetes mellitus dengan menganalisa tingkat
akurasinya menggunakan Confusion Matrix
dan Kurva ROC. Berdasarkan hasil pengukuraan
tingkat akurasi kedua algoritma tersebut, diketahui
bahwa nilai akurasi Algoritma ID3 adalah 74%
dengan nilai AUC 0.788, sedangkan nilai akurasi
Naive Bayes 76% dan nilai AUC 0.794.

b) Komparasi Algoritma ID3 dan Algoritma Naive
Bayes pada klasifikasi data mining penyakit diabetes
mellitus  dapat disimpulkan bahwa dengan
menggunakan model Naive Bayes lebih tinggi
tingkat akurasinya, dengan peningkatan akurasi
sebesar 2% dan peningkatan nilai AUC sebesar
0.006 sedangkan hasil pengujian dari prediksi
diabetes  mellitus  hasilnya termasuk  Fair
Classification.
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