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INTISARI

Diabetes disebabkan oleh kekurangan hormon insulin yang dikeluarkan
oleh pankreas untuk menurunkan kedar darah. Faktor-Faktor yang memicu
terjadinya penyakit diabetes berasal dari gni foktor seperti kombinasi faktor
gﬂwﬁkdmlmgkmgﬂnh{mmlu}mfenﬂmﬂmmhmhmhlgummbmnﬂ
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ABSTRACT

Diabetes is caused by a deficiency of the hormone insulin, which is secreted
By the pancreas to lower blood sugar levels. The factors that trigger the occurrence
aof diahetes are derived from various factors such ax o combination of genetic and
bramd outlets can be one of the iriggers fardbiood sugar levels in humans. Normal
Bloed supar levels in lﬁdfﬂn}’w ' 1




BAB I

PENDAHULUAN

al pada tubuh berkisar antara 70-130 mg’

yang tinggi pada darah, ternyata juga ada fuktor lain yang meningkatkan resiko
penyakit diabetes, Faktor lain inilah yang perfu diperhatikan. Jika menggunakan
sistem pakar, pakar juga tidak akan sepenuhnya yakin berapa besar nilai faktor dari
setiap faktor yang mempengaruhi. Ketidakyakinan pakar ini tentu akan
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menurunkan skurasi jika menggunakan sistem pakar sebagali pembangun
pengetahuan mengenai diabetes.

Penelitian yang dilakukan oleh (Pria et all, 2020} mengimplementasikan
sistem pakar deteksi penyakit disbetes mellitus (DM) dengan menggunakan metode
forward chaining dan certainty factor yang dimana tidak tercantum asal data gejala
yang didapat dan pakar atwu cﬁengmw&.umnlu yang masih sedikit untuk
mendeteksi penyakit dluhuh:. Peneliti sebelumnyn yang. dilakukan oleh (Sri
Hnwm mm tentang diagnosa penvakit diabetes dengan
metode forward chaining dengon terdapat banyak gejala yang fidak bisa dipastikan
memang gejala dari penyakit diabetes.

Iw-]_:melitimnyn (Faeria et all, 2019) melakokan: w tqtldnp
kejang pada penyakit epilepsi dengan tes EGG menggunakan 3 metode yaitu Nuive
Baues, Random Tree Forest dan K-Nearest Neighbor(KNN) dengan akurasi terbaik
adalabh KNN 82,7%. Random Tree Forest 86,6%) dan Naive Bayes sebesar 55,6%

Penclitian yang dilakukan oleh (Dayanand & Neethi |, E&iﬁ]jmeiakukm
penelitian pacs penyalkit Thyeaid dengon mengunaken beberapd slgoritma yaitu
Nave Bgudmmm.ﬁm drngmmﬁ.ﬂldm KN dengan
accuracy sebesar 0.85. Selanjutnya penelitian yung dilakukan oleh (Bindiya et all.
2020) melalukan pmel:iriaﬁ p.nd.a |-3{'|i3f'.a.il diabete mellitus dengan menggunakan
beberapa algoritma machine learming yaitu KNN dengan accurncy 10009 | Naive
Bayes dengan accuracy 86%, Logistic Regression dengar accuracy 76%, Random
Forest Classifier dengan accuracy 82% Decision Tree Classifier dengan accuracy

&0%, dan Support vector Machine dengan accuracy 80%.

(]



Dalam penelitiannya { Lia Dwi et all, 2021) mengimplementasikan beberapa
algoritma  untuk menentukan  tingkat keberhasilan  Immunotherapy untuk
pengobatan penyakit kulit dengan pengujjian data denga aplikasi Weka.. Hasil nilai
accuracy K-Nearest Neighbor 91.1111%. dan Naive Bayes dengan accuracy
§2.2232% selanjutnya pengujian Fl-Scoreqdengan hasil KNN yaitu 0,909 % dan
Naive Bayes 0, 809% selanjutnya pengujian untuk Kappa Statistic dengan hasil
KNN yailu q@};'@ﬁ'ﬂuifg_}:_ dm‘hﬂ .39 .h_wgl.ljlaﬂ MAE dengan
hasil KNN yaitu 0,097 dan Naive Bayes yaitu 0,262 Data yang digunakan pada
penelitian ini berasal dari UCH machine learning.

Penelitian yang dilakukan oleh (Annida et all. 2020) melakukan penelitian
untuk mendeteksi penyakit daun pada tanaman padi dengan hasil penelitian yaitu 3
macam model yaitu Model Overfit (Random Forest, Decission Tree dan Nuive
Bayes). Model Underfit (SVM) dan Good Models (KNN). Jadi metode terbaik
diantara kelima algoritma yaitu metode KNN dengan nilai akurasi 879, karena
model ini konsisten baik pada kedua evaluasi. KNN hﬂlt te.lﬁﬁ memiliki
masalah/overfiting hasena decen konsisicn berkincs baik pa- dafrirain dsn data
test. Pads penlition ini dilakukan pengujian yaitu dengan accuracy, fl-
score.MCC training time, dan predict time, Data set yang digunakan berasal dari
PIMA Indian Diabetes Dataset

Penelitian sebelumnys dilakukan oleh (Haranto & Didi . 2020} dengan
melakukan penelition sistem pendukung keputusan dengan menaikkan jumlah
peserta didik dengan mengounakan Algoritma C45 | Nafve Baves. dan K-Nearest

Neighbor, Hasil dari penelitian ini memunjukkan accuracy dari algoritma Naive



Bayes memiliki accuracy paling tinggi yaitu 86,50%, lalu KNN dengan accuracy
80%, dan algoritma c4.5 dengan accuracy sebesar 79.50%. Penelitian ini juga
melakukan oengujian precission dengan Naive bayes dengan nilai precission paling
tiggi yoitu 86,14% , algortma C.45 dengan 78,64%, don KNN dengan 73,44 %,
Peneliti juga melakukan pengujian recall dengan hasil pada algoritma KNN sebesar
94%, Naive Bayes 879 dan algoritma u{éztﬁ@'llﬁ Doata set yang digunakan
berasal dari WUC}MMrﬂm. Invene). Data set yang akan
digunakan adalah UCT Machine Leaming Repository,

Pencliti yang dilakukan pleh (Sumit & Mahesh, 2020) dengan melakukan
ptﬁﬁ penyakit jantung dengan menggunakan bmmh Leaming
Neural Network. Hasil dari penelitian menunjukan bahwa skurasi pada IW":
Regression sebesar 82,25%, KNN schesar 90,16%, SVM scbesar 81,97%, Nuive
'ﬁtym Mm&%ﬂypﬁ—pnmmm optimization| Talos) sebesar 90, 78%, dan
Rﬂﬂtpm forest sebhsar 83,15%,

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Shehisaib et all, 2020) melakukan
penclitian untuk memprediksi kejang pada penyakit epilep
menurﬁlmmmphmdel nlguritm.-_m'uhes&r 95,165%. Naive
Bayes sebear 95}3%@%%’!&“’ 58,310, Discruminant
82,086 %, SVM sebesar 81,573%, dan Decision Tree sebsar 94,26%. Diata set yang

spsy. Hasil dari penelitian

digunakan pada penelitian ini yaitu Kagple.
Penelitian yang dilakukan oleh (Theshay,2020) melakukan penelitian untuk
mendeteksi kanker payudara dengan menggunakan improvasi dan KNN untuk

melakukan komparasi terhadap perfomance. Hasil dan penggunakan parameter



default yaitu M0, 10% dan KNN dengan menggunakan hyper -parameter sebesar
94,35%. Data set pada penelitian ini berasal dari Wisconsin’s breast cancer data
repository sejumlah 369 data set.

Pepelition yang dilakukan oleh Fida Maisa Hana (2020) melakukan
penelitian klasifikasi menggmmakan metode.algontma Decision Tree C4.5 pada
penderita penyakit diabetes. Hasil dﬂi‘pmgaji‘m menghasilkan akurasi vang cukup
besar yaitu 97,2 % Precision sebesar 93.02% % dan Recall sebesar 100.00%. Pada
penelition ini menggunakan dataset ynng samo dmgm_-gneﬁﬁn'm dilakukan
namun memiliki perbedaan penclitian ini tidak men, i

Dari beberapa uraian diatas, penulis tertarik inﬁu melakukan: penelitian

mew algortitma Naive Baves dan K Nearest Neighbor(KNN) denpan
penyakit diabetes sebagai ohjek penelitian. Pemilihan algoritma Naive Bayes dan K

mljml

WNearest Neighbor karens memiliki kinerja vang terbaik dibandingkan dengan
algoritmi yang lain berdasarkan dari hasil penelitian — penelitian sebelumnya Data
set yang skan digunakan pada penelitian ini dari UC Machine Learning Repository
dengan  mendownlosd  pada  websie | dengm  link

dengan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Zhi-Hua Zhou and Yuan
Jiang(2004) agar mendapat data yang dapat dipercaya Selain itu, penelitian yang
dilakukan dengan sistem pakar yang terdapat pada gejala penyakit diabetes masih
belum lengkap dan ada yang menggunakan gejala yang banyak tetapi tidak terbukti
sumbermya dari mana sehingga diharapkan dengan adanya penelitian untuk

pembentukan pengetahuan diagnosis penyakit diabetes dapat membantu para pakar



dalam menentukan pengetahuan tentang penyakit diabetes. Pada penelitin —
penelitian sebelumnyn melakukan pengujian dengan menggunakan coffusion
matrix salsh saw perhitungan yang digunakan yaitu Fl-Score yang tenyata
memiliki fungsi untuk memahami algoritma mana yang lebih cocok dengan data
berdasarkan nilai Precision dan Recall Penglifian yang akan dilakukan penelitian

jayes dan K-Nearest Neighbor

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah :

a. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Naive Baves dan K-Nearest
Neighbor{K-NN).



b. Data set yang akan digunakan dari UCl Machive Learning Repository dengan
mendownload pada website dengan link https:‘archive ics uei.edu/ml'machine-

lewrming-databases 0530/
c. Model pengukuran validasi performa model algoritma prediksi menggunakan

1.5, Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah :
a. Dapat menjadi pendoman pengembangan aplikasi untuk membangun
pengetahuan diagnosa penyakit diabetes.



b. Dapat membantu orang untuk mengetahui pengetahuan tentang penyakit
diabetes lebih dalam
c. Dapat memberikan rekomendasi algoritma yang dapat digunakan dalam




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

i \ Rl o ﬂ?m :I_Iu
6,7%), lalu Random Tree Forest (akt

algoritma. Hasil dari akurasi menggunakan SVM 0.82, Naive Bayes 0.83 dan KNN
0.85.

Pada penelitian dilakukan oleh Bindiya et All(2020) membahas tentang
menerapkan beberaps metode yaitu KNN,Naive Bayes, Logistic Regression,
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Random Forest Classifier , Decision Tree Classifierm dan SVM untuk prediksi
penyakit Diabetes Mellitus. Hasil dari penerapan algoritma machine learning yaitu
KNN dengan accuracy 100% , Naive Bayes dengan accuracy 6%, Logistic
Regression dengen accuracy 76%. Random Forest Classifier dengan sceuracy 52%
Decision Tree Classifier dengan sccuragy 80%, dan Support vector Machine

dengan accuracy 30%a

TN Emple

mengenai machine learning cla: e F"":h““"’«!!"I“I"ﬂh""""l"'I
hasil penelitian yaitu 3 jenis hasil; Overfit Models yaitu algoritma Random Forest,
Decission Tree dan Naive Bayes, Underfit Models yaitu algoritma SVM dan Good
Models yaitu algoritma KNN. Metode terbaik diantara kelima tersebut  vaitu
metode KNN dengan nilai akurasi 87%.

i
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Pada penelitian dilakukan oleh Harianto & Didi (2020) membahas tentang
membandingkan algoritma Komparasi Algontma Decision Tree. Naive Bayes Dan
K-Mearest MNeighbor Untuk Memprediksi Mahasiswa Lulus Tepat Waktu, Hasil
eksperimen terhadap accuracy dengan algonitma C4.5 adalah sebesar 79 50% dan
kemudian dengan algoritma Naive Bayes didapat nilai accuracy sebesar 86.50%
serta juga dengan perhiifingan ncouracy Mdgormm k-nearest neighbor di
dapat nilai sebesar 80,00%. Dari perhitungan denpan metode algoritma Naive
anm-_mm mmmﬁuggi untuk fakior pum.mng tua siswa
mendaftarkan anaknya ke sekoluh SMP Cenderawasih adalah siribut umur. yang
berumir 31 sampai 50 tahun, kemudian atribut fakior, karena tidak masuk negeri,
atribut transportasi. menggunakan motor. kemudian atribut jark, dimana rumah
men.h M | km, serin atribut informasi. dimana informast ‘I'mg SMP
Cendernwasih di dapat dari teman sty soudar.

Pada penelitian yang dilakukan oleh Sumit &m QUZﬂmmhﬂhus
tentang prediksi penyakit jantung dengan mnnggmnhnfhup Leaming Newral
et MR Pl it s BN B roFpac 1 ogisti
Regression sebesar 82.25%, KNN sehesar 90, 16%, SVM sebesar 81.97%,Naive
Bayes sebesar 82,25%, Hyper-pammerer optin ration ﬁua} sebesar 900,78%, dan
Random forest sehesar 85,15%.

Pada penclition yang dilakukan oleh Shehzmb et all{2020) membahas
tentang komparasi KNN, Naive Bayes, Linear Classification Mode, Discriminan
Analvsis Model, VM. Decision Tree untuk prediksi kejang epilepsy. Hasil dari

enam pengklasifikasi, Naive Bayes memiliki akurasi 93.73%%% dan K-Nearest

11
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Neighbor (KNN) menunjukkan akurasi terbaik kedua dengan nilai 95.165%,
Decision Tree menunjukkan akurasi terbaik ketiga sebesar 94.260%. Discriminan
Analysis Model dan SVM menunjukkan akurasi masing-masing 82.026% dan
81.573%. Linear Classification Model dengan tingkat akurasi terendsh sebesar

58,33%

Pada Pm‘l v lich uida et lﬂl‘_zmﬂ] membahas

optimasi KNN untuk d

97.12 % Precision sebesar 93,02% %, dan Recall seby

12



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

M Juitul Pemeliti, Media R - m - Sarmn atan Perbandingan
Publikasi. dast | : B Kelemahan
Tnﬂ..- = 1 | y .

I Epleptic Sewure | Fouzm  Pi Lestam, | Penchiion mi | Machine Leamning m:bmh:. Perambahan 2 | Penambahan pertutungan
Detection 1 EEGs by | Mohzmmad Hm'hi. Berfujunmn uniuk | vang bark onfuk  me dafn | perutungzan ontuk | perfomz  vaitn  dengan 2
Lising Random Tree Rizki Edmr Ealison, | membandingkon EEG  kejanp  dan m.trt—h"_hug_ Antara | pengujian perfoma perhitungan Recall, dan FI-
Forest, Naive Baoves | Fikry Ruvi Famsy, algoritma Noive Bayes | Klusifikess KNN, klesifikas Naive bayes Scone. pada penelitian i s
and KNN | Siti Mool Khotimah [ Dan = KNN pada e ks oo Forcat Khﬂt—h:nl.h!hi. sknn dilakukan proses
Classification and Froddy Huryonto, | pemyakit kejang | ndalah meiode’ KNN (okuresi 02,7% prepars dntm uniuk

Journal of Physwos: | epileps: presisi: 8259, sepsitivitas 7329 dmnl melskokon  onabiss  mssng
Conferense spesifiadas: 96, Th ), bukan vahwe, nkonsisicnsm dan
Series 2008 duri Random Tree Forest {okurasi: 866%. transformasi dots

presiss BH.2%,  senstivilas, 42 2% don

!pﬂlﬁ!ﬂﬂ 0, T i

pr:ngkkuﬂﬁkas] najve hqﬁ (ks

55 6%, presisic 25,3%, sensitivitis: BOL3%

don spesifisas:

A04%). Wokin truming ‘datn naive bo

D100 detik. mdur@intﬂinpclw&

acak

Hutun 7.4094 detik dan KNS puling |zmbal

dalam pelutihan yuitn 4,789 detik

I | Thwoid Drisease | Dr. Dayunand | Penchtion inil | Kesimpulomnya adalah hesl kasifikasi don | Penambahan Poda  penclitan wm  proses
Predicion Uxing | Jamkhandikor . Neethi | bertujuon unfuk | beberaps  motede’  didssarksn  poda | perhitungon untuk | preprocessing doto tidak hamwyu
Feanre Sefection And | Prive,  Johan, The | melakukon klasifikoss | keakurtan don perfomn model algoriima. | pengujian hosil dan | mengeunakan feature
Machine Learning | Intemational  journal | dengan bheherapa | Hisil dan okwms: menggumakan SVM 082, | klasifkas selection tetmp Juga
Clasifiers of mnalytsen] and algontma machme Naive Bayes 0083 dan KNK 085, mmnambahkan analsisis

i3




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutarn)

Na Judhual Peneliti, Media Tujusn Penelition | Kasimpulan Saran stan Perhandingan
Publikasi, dan AEL ey 3 i R, Kilunakan
Tohun ! i
experimental modal learning umiuk Penambahan perhitungan
anplyses, Hi2) memprediksr penyakat perfoma vyt dengon 4
iyrond. perhiitungan Accurncy,
Precision, Recall, don F1-
Svore
1 | Dunbetes Sellitus | AL R Bindiya Pegiclinan ini | Kesimpulannye acalsh hail dari F:umpm ‘Pensmbahan Pads penclitan  im  akan
Prediction LK Wikl bertuiunn unink | wlzorgmn mochine  |earmng “ynoiy KRN | perhitungzan untuk | melakukan validas: pengupmn
usingMachme . M5, Sindhu Rashms' | metcrapkan bebernpa | dengan socurocy 100% , Norve Bay ut-th‘hgm hasil dann | dengan menggunakan k-fold,
Learming Algorithms Shafinoz Bamu |, | mefodc valtu | oocuracy 8% Lngm.ic Regression dengan s dimana  algontma akan
International. Journal | KNNNave Baves. | socuracy’ 76% Random  Forest  Classifter dilnkukon  proses  walidosi
for Rescaxh —m l.ngmrr. Repression. | denpm accumcy’ §2%  Decisiom Trec pengujian  schanyak k
Applied ' Science & Forest | Classtiier dengan sccuracy %074, dan Sopport perulangen, Pennmbahan
Engincering E'l.aanﬁu Decision | vechor Mathine denpan ey, 83005 perhifungan  perfoma  yaitu
Technology Tree Classaficrm dom dengan 4 perhitungan
{IJRASET) 2020 S¥M wniuk prediks Accuracy, Precision, Recall,
pemvakit Dhabetes dan  Fi-  Score  dan
Mlelitus. penambahan algontma
schclum masuk keklasifikos
vuitn elporims Minimox dan
pemambahan perhifungan
pengujian  perfoma ity
Precmsion dan Recall
4 | Implementas: F. Lin Dwi Cahvanti | Penchition i | Klusifikes yang didopat dari kolsborasi | Datm set  vang | Pada penchtian mi  proses
Alzoritma Naive Buves | , Windu Gata bertuyunn anink pcngmn.n e metode machme | dignnskan 90 records: | validas schanyak n
dan K-Nenrest | , Fajar Sumsuti, Jumal | mengimplomentasikan | Resrming veiiy naive hayes dim k-neares: depat  ditsmbabkun | perulangen  uniuk - volidasi
Merghbor lminh Universifzs algontma Naive Bayes bebernpa datas set lagn | hostl yang lebih valad.
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penclitian {Lanjutan)

Na Judul Peneliti, Media Tujusin Penelitian | Saran atau Perbandingan
Publikasi, dan ol - Kelemahan
Tahun r a4 | L .
Dalam  Menentukan | Batanghari dan K-Newrcs mﬂdm menmukkan’ lu.l:ur:! lhnlﬂ rtuik mengeishu | Penambahan perhutungan
Tingkat Kcberhasilan | Jambi, 2021 Teaghbor dalim | terbaik unmk h:hr.r]uiﬁm mnn.mm}u:w:r tngkat  kcherhosilon | perfomo yaru dengan
Immunotherapy menentulan tinghat Kettka mengruns ks Keearest | alpontma perintongan Precision dan
Uniuk Pengobotan ‘keherhasilan Neighbor schesard 93,1111 wjm Reeall. Penambohan alponima
Penvakit Kanker Kulit tmumotherapy tntuk | menzgunakan meiods naive bayes mis-rabi Minrrmax - sebelum klasifikas
gobnton - penyokit | akurnsi schesar 82222345, data.
anker kulit |
5 | Detcksi Penyvakit Daun | Annids Pumomasall. | Peselinan il | Kestmpubin dari hasil penclition’ yang [ Tidak dischutkon hasil | Poda  penclitan  ini  akan
peda Tonaman Pade | , Wawan Nugroha ertjuan uniuk | ‘dibahes mengenan machine learing dar 4 algoritmn yang | dilakukan proscs pire-
Menprunakan Desting Puin, | deteksi penyakit daun | clasifieation pemyakst mnaman lmin. processing  dots uniuk
Algontmn Wahyutnma Fitri fanaman padi | mewyrmplkan dan hosil penclition yaite 3 menadapatkan datn yang lebah
Decision Tree. | Hidavat Jurmal | dengan mensmunekan | jemis hasil; Overfit Models vait baik serty melakukan valides
Random Forest, Najve | Nasional hl‘munh algomtmy Decisoon | algonima Random Forest; Decission Tree pengupian schanyak n
Bayes, SYM don KNN | dan Teknolozi | Tree, Random Forest, | din Nmve Bayes, Underfit m ity peralingan itk
Jaringan 2020 Bave Bayes, SVM. | algorimo SVM dun Good Symitig mendapatian hasil yang lebsh
dan KNN ulzoritmn KNN. Mciode terhatk: dimniam valid
kelima tersebut yaite mende KNN denzam Penumsbahzn al goritmu
mlayakurzs 87, scbelum masuk keklosifikas
vaitu algoritma Minimax dan
penambahan pertutungan
pengopian perfoma ymta
Precission don Recall
6 | Komparasi Algortima | Hanonto Penchiinn | Kesimpulommys Ililm_ hiﬂ chspenmen | Pada  penclition i | Pada  penchin 1 ekun
4.5, Naive Bayes, dan Didi Rosiyads, | bertujun iiniiik | tertmdig iecuracy dengan alvontme C4.5 | dots veng dipmekon | melaskukan  pre-processing
k-Newrest o membandmgkan . udnbah sehesr 7050 ‘don kenmsdion | testing 200 duta uj datn melalui fenture selection,
tnformatika. 700 algoritma Komparas: | dengan alporitma Maive Bayes di dupat
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No Judul Penelit, Media | Tujusii Penelitian | Saran atau Perbandingan
Publikasi, dan A - Kelemahan
Tohun | 4 | iy % .
Meighbaor Schagai Algoritma) Diecisin nﬂnm:::u:m:} schesar H,SL'I" !uhpp missing value, inkonstsiensi
Sistem Pendukung Tree, MNiive' Bayes | ‘dengan pcrhﬂ.ungan dan transporinsi dats serin
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Menatkkan  Jumluh K-Mearcst  Mesghbor | schesar 80,007 Dilpﬂnhm-ﬁﬂum sehelum masuk keklnsifikas
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spmmpdd 50 wbum, kemuodun siribu fakioe Recall yang lebib hatk.
koreme. sk masuk  negen,  atobut
trunsports:, mengrunakn malor,
kemudion atmbut jorak, donmana momoh
mwerekn dintus [ km, serta stribut informas,
dunann informnsg fenting SMP
Cenderowasth di dapat don femmn oo
suudarn
T | Heam Disenses | Sumit Sharma, | Penchition | Kesimpulonnyz :dnlnhhﬂhpﬂu:l.l.m CPertitungan performa | Poda penclition yang  akun
Prediction osing Deep | sahesh Parmar, | beriujum umink | menunyukan bobows akurasi pada Logistic | honyik pada | dibom membandingkan
Learinng Neural : !q:ﬂll 1 penyakit | Reprossion schessr 83 35%, ENM schesor | akomsinya, peforma mclalui perbandingan
Metwork Model Lr;_rcmutluﬁLiTIE: mntmg dengam 90,16%, SVM sehesnre §1, 074 Naive Buyes 2 algoritma wntok valdias
mﬂm punnkan sehesar #2250 Hyper-paramerer hasl. 1 malkukon
Techuology — Teaming Wm optimizanend Tales) schosar ‘Eﬂ%}:"n dan pcumnhnh:up valhdzsi
I:x]:lf!onnr.' Metwork Model Random foress scher 85.13%, penpupian - menprunaksn o
Engmeenng P perulangan untuk hasl yang
(LNTEE)L2020 lehih valid
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Mo Juglual Penelin, Media Saran atau Perbandingun
Mablikasi, dan Kelemnhon
Tohun - .
Penambahan algoritma
schelum mosuk keklosafikes
varty alzoritma Minimax dan
pennmbahan pechitungan
pengupian Predission.
Recall dan Fi- Score
# | Comparative Analysis | Shehzaib Shafigee. | Pencliinn ini Keampulonnys adaloh  basl dan enam | Perhtfonzan perfome | Pada penelitian ini akan
of Classihers for Sabu Sarfraz, Usmman | Bertunon ontuk pengklesifikasi, Nawve Bayes memiliki hunyo pada melskuokan pre-processing
Prediction {yamar Shailh, kompares KNS, akunss 95,7399 don K-Nearest Neighbor ARy data melalm feature selection,
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and Zin RIE b l:l.mflcanon Mode, dengan malan 95, 1 65%. Deciston Tree dan fransportnsi dats serta
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I Fﬂk-TETI.m epilepst Linear Classification Model denzan tinzlo pengupian Fl- Score unhak
nkuras terendah schesar-S8 334, mengetahu perhitungan
pengupian Procission atou
I I Recall yang lebih buik
0 | An  optmuzed K- | Tschoy Addmass | Penchitin i :K:Elqminnn}': adaleh model KNN vang | Pethitungsn  perfoma | Poda  penclitton  ini whan
Mearest Meighbor | Assegic. Jowrmal | of | beriumun ook | dioptimolkon  untuk pmih kanker | haova pada | melakukon  pre-processing
based breast Robotics ond Control | optimns: deteks | prvudnr mcﬂgguli:n ‘pendeknton | akuresinyn. data melslui feature selection,
cancer detection (JRC L2020 kamker payudam | pencaran:  god £ mencan  hvper- missimg value, nkonsistens
mengunakan ‘paramcier ferbitk. Hasil dari perbondingan dan transportsi dats serm
algontma  K-Nearest mﬂh}zﬁ:ﬂlﬂiﬂm parimeter Penamsbahomn gzt
Meighbor schelum munsuk keklnmfikas
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2.3, Landasan Teorl
2.3 1. Klasifkasl

Dalam bukunya (Santoso, 2007) vang dikutip dan Agus Mulyanto, 2009
klasifikasi merupakan langkah atau cara dalam upaya membentuk sustu model atau
fungsi yang diguankan dalam menjelaskanatau membedakan konsep kelas data.
Dengan melakukan_proses ini suafu nﬁlt dq.pﬂ-djkennli dan dikelompokkan
burdasnrhmiqaw dmpmwﬁmkm hm;hmtan hasil dari model
yang telah dibentuk. Klasifikasi dokumen adalah bagian proses yang peating dalam

‘Penelitian oleh (Han & Kamber, 2001) menjelaskan bahwa dilam proses
klasifikasi terbagi menjadi dun tahapan yaitu pelatihan (leaming) dan pengujian
ﬂﬂhnﬂ.m lahapan ini saling berorutan dalam proses k]am.ﬁkasi‘puﬁ lahap
leamning (pelatihan) ini merupakan tahap di mana dilakukan proses pembelajaran
terhadap suitu data yang telah diketahui kelasnya atau sering disebut data latih.
Tahapan ini dimaksudkan agar komputer dapat belajar mengena! beberapa objek
(data latih) hﬂlm hhhﬂi sehingga d.llﬂﬁlh!ﬂh miodel klasifikasi,
Ku:mui:i;nn m—mﬂhﬁw lesting l:pmg;ﬁim], tahap ini berfungsi
untuk melakukan evaluasi tingkat kinerja dari model hasil dari tahap learning
dengan data baru yang disebut data uji. Keluaran dari tahap ini berupa tingkat
keakuratan suatu model dalam memprediksi data yang belum diketahui kelasnya
(data uji). Jika nilai akurasi dari tahap testing ini tinggi. maka dapat model hasil
pembelajaran pada tahap leaming layak untuk digunakan dalam memprediksi data-

data bara yang belum diketahmi kelasmya.



Proses klasifikasi sangat erat hubungannya dengan teknik atau algoritma yang
dapat belajar dan mengelompokkan data ke dalam kelaskelasnya. Beberapa
algoritma yang dapat digunakan dalam proses Klasifikasi diantaranya adalah Naive
Bayes Classifier, Decision Tree, Rule Based Classifier dan Jaringan Saraf Tiruan

atau lebih dikenal Neural Network.

Drimzma:

P{X) = probabilitas data dengan vector X pada kelas Y
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P(¥) = probabilitas awal kelas Y (prior probability)
ML, P(X¥) =probabilitas independen kelas ¥ dari semua fitur dala vector
x

Nilai P(X) = probabilitas dari X

.......

PXI¥Y) =¥ :

gasi (jarak) suatu data dengan
data yang lain. Dekat atau jauhnya lokasi (jarak) biasanya dihitung berdasarkan
jarak Euclidean dengan rumus sebagai berikut (Han and Kamber, 2006)

d(x;.%) = VI,  (dif f(ex))? e

Dengan :



xyp = data testing ke-i pada varinbel ke-|

xj; = data training ke-i pada variabel ke-1
dix,x) = jarak

2.3.4. Confusion Matrix

Dalam bukunya (Sokolova & Lapalme. 2009) Confission matrix adalah
salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja algoritma
klasifikasi. Tabel 2.3 memupakan gambaran  sedehana  untuk



mempermudah pemahaman  tentang  istilah  confiesion mairix dalam keluaran

klasifikasi.
Tabel 2.3 Confusion Matrix
Kelas Prediksi
Positif Negatif
Kelas Positif T EN
Sesungguhnya Negatif ] FP N

Nilsi Frue Vegative (IN) sdalsh dats yang di. klasifikasi dengan tepat
sebagai  keluaran negatif atsu salah. True Pasitive (TP) adalah data yang
diklasifikast dengan tepal sebagni keluaran positif atay benar. False Poritive
{FP)adalah dats yang diklasifikasi dengan kurang tepat apabila keluaran berupa
positif atmu benar. False Negative (FN) adalah  data  yang diklasifikasi
dengan kurang tepat.

TR

mﬂu=% i3

Persamaan {3) merupokan perhitungan rata-rata nilal procision vaitu dan
data hasil Klasifikasi  seberapa  banyak  dsth  yang benar antara nila
sebenarnya dengan prediksi yang diberikan oleh sistem.

" TP
Recall = =L TFGENL (4)
n

Persamaan (4) merupakan perhitungan rata-rata  nilai recall yaitu dan
seluruh data benar sebemmpa banyak data vang keluar dalam hasil klasifikasi.
Evaluasi recalf digunakan apabila lebih memilih nilal False Positive danipada

Falve Negative (Ghoneim, 2019).
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THI+TNL

I:'ﬂ. —————— e
K rm;:nrnurm (5)
o recall i+prasisi(
E -~ ptrmuil:{t—ﬂ:m-h”! i)

Persamaan (5) merupakan perhitungan rata-rata  nilel  akurasi  untuk

WWHmaﬂmm A

berdasarkan kinerja mereka, Kurva ROC digunakan untuk mengukur nilai Area
Under Curve (AUC) Menurst Gorunescu (2011) pedoman untuk
mengklasifikasikan keakuratan pengujian menggunokan nilai AUC, sebaga
berikut:

2. 0.90 - 1.00 = Excellent Classification



b. 0.80 - 0.90 = Good Classification
¢. 0.70 - 0.80 = Fair Classification

d. 0.60 - 0.70 = Poor Classification
e. 0.50 - 0.60 = Failure




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

JM:h]:"“:l js-r ﬁ dﬂ-ﬂ e .1: | ﬂi_ﬁm vang akan dilakukan ;ﬁdl

p .:-:,... Recall, ﬂm?l_ !ﬂl‘ﬁ ntu e

Pada penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif vang nantinya hasil
dari penelitian ini merupakan informasi-informasi berupa angka dan diagram hasil
dari eksperimen perbandingan dua metode yang dilskukan. Pengumpulan data
dilakukan melalui hasil eksperimen yang kemudian data tersebut dilakukan

perbandingan dan analisis seperti dibuatkannya tabel dan diagram untuk melihat
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perbandingan metode mana yang paling baik dalam membangun pengetahuan
diagnose penyakit diabetes.
3.1. Metede Pengumpulan Data

Pepelitian  ini  menggunakan tahap eksperimen sebagai  metode
pengumpulan data. namun selain itu penelitijuga mengumpulkan data awal sebagai
bahan referensi melghul observasi, wawancarn, dan studi pustaka kepada praktisi
langsung yang lerkait langsung dengan bidangnya. Tahap eksperimen dilakukan
dﬁ!sﬁﬁ:mkﬂﬂ perbandingan model algoritma Naive Bayes dan K- Nearest
W‘{NJ sebagai -)_iﬂbde yang ﬂmm kemudian hasil
perbandingan kedua model algoritma tersebut di evaluasi berdasarkan tingkat
Aceuraey, Precision. Recall, dan F1- Score untuk dilihat hasil perbandinganmya.

Proses pengambilun data pada objek yang akan diteliti, dalam kasus ini
.pﬂeiili-w data history penyakit disbates dari UCT Machine Leaming
Repository. Data set yang diperoleh tersebut akan dijadikan model data untuk
melakukan perbandingan pada kedua model algurimymglﬁn diteliti.

Metode analisis data p,mh penelitian ini adalah membandingkan hasil

eksperimen mulai dari awal sampai akhir. Eksperimen dimulai dari melakukan

cleaning atau pembersihan pada data yang telah dlkumpulkﬂn Tahap selanjutnya
pkan dilakukan transformasi data, dimana pada tahap ini akan dilakukan
pengclusteran untuk dijadikan menjadi beberapa group atau kelompok data. Setelah
dats berhasil dikelompokan makan proses selanjutnya akan dilakukan proses

pemodelan data dimana data yang sudah dikelompokan tersebut akan diubah



menjadi nilai-nilai yang dipisahkan dengan tanda koma atau Comma Sparated
WValue (C5V) sebagai format data yang akan dimasukan ke dalam database
Setelah proses pemodelan data atau memasukan data ke dalam database
selesai dilakukan, maka proses selanjutnya melakukan proses preprocessing data
melalui feature selection, missing value, inkensistensi dan transportasi data serta
penambahan optimasi -menggunakan algonitma . minimax dan  melakukan
perbandingan dua model algor 1 ymitu Naive Buyes dan K Nearest Neighbor(K-
NN Wukm_._ﬂn_l_m@ﬁh.-ﬁpemleh. Ka:b.nmudfl;bﬂmmn ini akan
Wﬂu dengan’ mengaunakan 5-FOLD/ Cross-Validation. Metode ini
membagi secara acak 10 subset dan kemudian setiap subset n=1 akan menjadi data
traiming sedangkan n=2.3_ 10 akan menjadi data testing. Kemudian dilukukan
sebanyak 10) iterasi dengan data testing n+1 dun syarat data testing tidak sama
Penarikan kesimpulan dilakukan berdasarkan hasil evalussi pada kedua

modet algoritma - yang te:ri_:ai]ih dengan menggmﬂn& .mlkm_nilai nilai
perfmdmgm onfusio m yaitu Accuragy, Wm, Recall, dan FI-
Score. Hasil mlkm:-m tersebut akan ddehu acuan stau pedoman dalam

3.4. Alur Penelitian

Pada bagian ini berisi diagram alur langkah penelitian secara lengkap dan
terinci termasuk di dalamnya tercermin algoritma, rute, pemodelan-pemodelan,
desain, yang terkait dengan sspek perancangan sistem. Alur penclitian  untuk

membangun pengetahuan diagnosa penyakit diabetes dijelaskan pada gambar [ .



Dalam proses identifikasi masalah dengan mencari tahu permasalahan yang
‘ada pada objek penelitian dengan membaca beberapa artikel terkait

b. Studi literatur

jurnal serta buku yang relevan dengan permasalahan yang akan diangkat



sebagai bahan rujukan dalam memilih metode atau algoritma yang sesuai
dan menentukan objek penelitian.

¢. Pengumpulan data penyakit diabetes

Setelah membaca beberapa literatur yang relevan, tahap berikutnya adalah

Nﬂﬁrﬂﬂjﬂfdlnmf_

. Evaluasi dan Validasi

Pada tahap ini dilakukan proses evaluasi dan validasi pada model klasifikasi
yang telah dibuat untuk setiap skenario.Validasi pada penelitian ini
menggunagkan 5 k—fold lalu selanjutnya melakukan evaluasi yang



3

didapatkan dari nilai-nilai confusion marrix dari setiap skenario untuk
menilai Accuracy. Precision, Recall, dan FI- Score dari model klasifikasi
dengan hasil data dalam bentuk kurva ROC untuk mengukur nilai AUC.
& Kesimpulan

Setelah didapatkan beberapa hasil fakta dengan 4 skenario percobaan, tahap



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1.Pengumpulan data penyakit diabetes

R’P""“-"TF S Do ¥ ok’ 521 datg i

17 featur atau sinbut  yaitu

IH l_x-: G‘En.i.tﬂ

LLLERL IR

_____________
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Tabel 4.1. Keterangan Atribut

N Atribut Keterangan Atribot

1 [Age Umur pada pasien

2 | Gender Jenis kelumin pada pasien

3 |Polyurm Senng buang ar keal lebih senng
4 | Polydipsia Haus berlebahon

Sudden Weipht Loss

Penurunan berat badan secorn tba-tiba

6| Weakness Badan merasa lkemah
7 | Palyphagin Mifsu mukan bertambah
8 | Genial Thrush Sarmwana.poda Thrush
9 | visnal Blumng Pengibuty kabur
16 | Iching Kadit keroe e dai painl
I1 ] trrnsility Pasicn pimpary marah
12 | Diloyed Healing Menghambai penyembuhan
13 | Partizl Paresis Mengalwm kehmpuhsm sehagion
14 | Muoscle Stefiness Mven otot woy keknkosn pada sondi
15 | Alopecia Kerontolkun
It | Cobesity Mengalami kepemubing
17 | Closs Hesil dan dingnosa posten
4. 2. Preprocessing

Tahap preprocessing adalah dsta yang terkait pada data vang akan divji atau

dievaluasi aleh maching fearping, tahap ini terdid dan pemihhan atribut atau fitur

yang mendekung penelitimn, ey efeaning, don menghasilkan dataset final yang

selanjutnya akan dievaluasi.

4.1.1. Freparasl Data

Pada bagian ini, analisis dotasel akan dilakukan terlebih dahuln sebelum

dilakukan ui performa mengounakan machine fearning. Database original yang

tersedia berisikan informasi yang redundant dan tidak lengkap sesuai dengan data

yang didapat dari database real. Hal ini periu dilakukan karena data yang biasanya




berasal dari dunia nyata memiliki nilai atau data yang bersifat redundant, noisy,
multiple (ganda), dan tidak lengkap. Tahap-tahap yang akan dilakukan dalam
preparasi data dapat dilihat pada Gambar 4.2,

T [
rr——

» =

e =~

au feature yang akan digunakan, Setelah dilakukan analisis data.

erdapat 17 atribut feanere pada
bahwa semua atribut berperngaruh terhadap hasil perhitungan karena atribut
sangat erat hubungannya dengan kasus diagnosa penyakit diabetes akan
dijadikan kandidat sebagai atribut atau fearure yang akan digunakan. Proses
Jeature selection dapat dilihat pada Tabel 4.2,

mggi.?adldm ang et sediz terlihat



Selanjutnya langkah yang kedua adalah menganalisis jumlah record
vang tidak ada pada setiap atmbut atau langkah identifikasi missing values.
Data yang terdapat missing vofues tidak akan dapat diolah karena tidak
memiliki nilai yang dapat dijadiken acuan untuk perhitungan. Oleh karena
itu untuk mengatasi data kosong lersebut dapat dilakukan dua hal yaitu
memberikon _nilai secara .acak terhadsp attribut tersebut atau  dupat
dihilangkan daty pada atrbul tersebut. datn vang tidak memiliki missing
vafwey akan dijacdikan kandidat atnibut yang aksm digonokan dalam
perhitungan.  Hasil dan proses missing values gtmn analisis jumlah record
dapat dilihat pada Tabel 4.2

Tabel 4.2, Hasil Proses missing values

No Atribag Missing Datn
| \ze it
T | Gender 0%
3 Polvaria 0
4 | Palydipsia [
5 | Sudden Weaght Loss Y
6 | Wenkness (P
7 | Polyphagm o
& | Gemial Thrush 0%
0 | Visunl Bluming M
10 | Iiching M
11 | Ientabulity [
12 | Deluved Heahling 0%
13 | Partia] Parcsis [
14 | Muscle Siffness [
15 | Alopeom M
16 | Obesity [z
17 | Class 0
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Langkah ke tiga adalah langkah identigfikasi duplikasi data. Longkah ini
dilakukan untuk menghindari terjadi data vang sama untuk setiap atribut. Pada
tahap ini dilakukan analisis data terhadap data yang sama atau douhle yang apabila
terdupat data yang sama maka data tersebut akan dikapus atau dihilangkan. Dataset
pada Tabel 4.2 Menunjukan bahwa tidak adanya duplikasi data sehingga dataset
tersebut merupakan kandidat dutases mnhmﬁpuses pada langkah selanjutnya.

Se]nuyuhgulhlﬂhhﬁxhhatqu#mu Lmuﬁmu datn. Pada tshap ini
akan dilokukan proses tranformas) dats menjadi sebuah nita stan bobot, Proses
tranformas: dats menggunakan teknik normalisasi dengan menggunakan metode
min-max untik mendapatkan nilai bobot vang akan dijadikan nilai imput untuk
setigp parameter atribut yang digunakan untuk menentukan datsset final. Contoh
mmhﬂnﬁmn data untuk menentukan nilai bobot IPK dapat ﬂﬂ;ﬂ:aﬂpem
pada puhﬁm'bm'km_

(xlama — minlama)

S = {maxlama — minlama) (maxbaru — minbars) +minbaru
PR B (1-0) + 0= SR 1 40=092

Pada bagian ini, mempakan dalaset final yang akan digunakan pada
panelitian ini. Berikut ini adalah daftar knteria-kriteria atribut vang akan digunakan
dalam penelitian ini. Setelah melalui tabapan preparasi data tersebut yang telah
dilakukan didapatkan data sebanyak 521 records dengan jumlah [7 fitur atau
atribut. Pada penelitian ini terdapat 2 dataset final yaitu dataset tanpa menggunakan

normalisasi minimax dan denpan normalisasi minimax Contoh dataset final tanpa



minimax pada Tabel 4.3 dan contoh dataset final dengan normalisasi minimax dan

contoh dataset final dengan normalisasi minimax pada Table 4.4

Tabel 4.3. Contoh Dataset Final Tanpa Normalisast Minimex

Mo Atribant M M2 MY | M50
I Ape 40 54 41 42
3 Gender Male Male Male Male
3 Polyuna No Mo Yes No
B Polydapsma Y5 No Mo No
5 Sudden Weicht Lioss N Mo Mo Mo
B Weikness Yes Yeu Yes Mo
7 Polyphaia No Hi Yes No
# Cicnatn| Throsh N No Ma No
9 Viszal Blurring Nop Yes Mo No
10 Itching Yes No Yex No
i Irrtabiliny N i Mo Mo
| & Belayed Healing Yes N Yes o Mo
13 Pariial Parcsis Wi Yes M Mo
14 Muscle Suffness Yis o Yes Mo
15 Alopecia Yes Yes Yes No
ia Obesity Yes Ho Mo No
I7 Class Positive | Pesitrve | Positrye MNegativ

B
Tabel 4.4. Contoh Dataset Frnal Dengan Mormulisasi Miminres
Mo Atribot hill M2 k] NS0

1 Ape 43 56 033 035

2 Gender 1 1 ] ]

3 Polyurie 0 [ I 0

) Polvdipsia 1 1] il 7]

5 Sudden Werght Loss 0 1] il o

] Weakniss 1 1 ] 0

7 Polyphapia i 1] ] i

H Cierinin] Thrush 1] 1] il




Tabel 4.4, Contoh Dataset Final Dengan Normalisast Minimax (Lanjutan)

Mo Adribat il M2 M3 | ... MIS20
0] Vsl Bhuming 1] l il [T}

10 Itching 1 ] | 0

1 Irmitahility 0 0 i 0

12 Deluyed Healing 1 [1] ] 0

13 Partial Paresis [7] 1 0 0

14 Muscle Stffness 1 i | i

15 Alopecia | e | 1 1]

16i Obesity 1 o [ 4 [

17 Class Positive | Fosfve [ Fosttve | . | Nezative

4.3.Penentuan skenarlo

Pada penelitian im dilakukan beberapa penentunn scenmrio yang digunakan
dan penjelasan penentuan skenario dijelaskan pada gambar 4.2 yang dimulal dari
pengumpulan dats. preprocessing, normalization. evahiasi k fold cross validation,
implententasi model algoritma, validasi pengujian, dan-hasil dan kesimpulan.

Penenfuan implementasi skenario digambarkan pada gambar 4.3

Gambar 4.3, Alur Implementasi




Berikut penjelasan dari alur skenario pada penelitian ini
I. Pengumpulan Data
Pada tshap ini dilskukan pengumpulan data pada UCI Machine
Learming dengan mendownload pada website dengan link
ps: farchive ics.uci.edu/ml/maghine-learning-databases 10529/

At Aot seb dengan 15 featur atau atribut

minimax atau tanpa normalisasi minimar yang selanjutnya akan
digunakan dengan percobaan dengan algoritma Naive Bayes dan K-
Nearest Neighbor{ KNN)



4. Evaluasi K Fold Cross Validation
Pada tahap dataset yang digunakan dengan jumlah 321 data, data
tersebut akan dibagi kedalam 5-fofd atau 5 bagian subset untuk
menentukan nilai performa dan kemudian akan dihitung rata-rata setiap

hasil performa model algoritm 3 tersebu

parameter nilai K selanjutnya menghitung jarak data testing ke data
training lolu mengurutkan data yang mempunyai jamk terkecil
selanjutnya yang temkhir menentukan kelompok data testing
berdasarkan mayoritas pada nilai k
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dl

Gambar 4.5. Proses Klasifikasi KNN
6. Validasi Pengujizn
Pada tahap ini dilakukan pengujian dengan menggunakan ilai-nilai
confiusion matrix dari setiap skenario untuk menilai Aceuracy,



Precision, Recall, dan F1- Score dari model klasifikasi dengan hasil data
dalam bentuk kurva ROC untuk mengukur nilai AUC

7. Hasil dan Kesimpulan
Pada tahap ini dituliskan 4 hasil dari penelition yaitu algoritma Naive
Bayes dengan normalisasi mimimer, algoritma Nafve Baves tanpa
Neighbor(KNX) dengan

Recall, dan F1- Seore dan mods klasifikasi den gan hasil data dalam bentuk kurva
ROC untuk mengukur nilai AUC. Alur dari proses penelitian tersebut dijelaskan
pada gambar 4.6



Gambar 4.7. lmﬁmmmh{mm;ummﬂawfmp

Normalisasi Minimax



Pada bagian ini sast diklik cross validation maka terdapat implementasi
dengan algoritma Naive Bayes yang selanjuinya disambungkan dengan apply
model untuk validasi data menggunakan confusion matrix yaitu Accuracy,
Precision, Recall, dan Fl- Score dari mode asi dengan hasil data dalam

il AUC. Tahapan tersebut dijelaskan pada

minimax pada algoritma Naive Bayes Pada tahap ini dimulai dengan menginputkan
data yang sebelumnya sudah dilakukan preprocessing dengan melabeli class
menjadi label untuk perhitungan perfoma dan replace valze untuk menghilangkan
data redundan , kedua dengan split data menjadi data testing dan data training lalu
yang ketign melakukon normalisasi dengan minimar lalu vang keempat vaitu



45

menentukan k fold yang digunakan untuk membagi subset sehanyak 3. ke lima
memproses data dengan menggunakan algoritma Naive Bavesyang ke tujuh yaitu
hiasil dari penggunaan algoritma dan pada tahap terakhir dilakuan dengan validasi
data menggunakan confusion matrix yaitu decuracy, Precision, Recall, don Fi-

Scare dari model klasifikasi dengan h ata dalam bentuk kurva ROC untuk
mengukur nilai A dari dijelaskan pada gambar
49

Pada bagian ini dilskukan dengan implementasi dengan rapid miner
Berikut adalah beberapa tahapan yang dilakukan dengan menggunakan rapid miner
yaitu pertama dengan memasukan data yang sudah didownload dalam UCT
Machine Learning.yang kedua yaitu menghilangkan data yang duplikasi atau tidak
lengkap.ketign vaitu split data menjadi data testing yaitu 80% dan data training



sebesar 20%0.ke empat yaitu normalisasi data dengan minmax lalu yang kelima
untuk evaluasi data menggunakan Cross Palidation yaitu untuk memasukan k fold

sebanyak 5 subset. Tahapan implementasi digambarkan pada gambar 4.10

Gambar 4.11 Croxs Validarion Algoritma Naive Bayes Dengan Normalisesi

Minimex
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4.3.3. Algoritma KNN Tanpa Normalisasl Minimax

Pada skenario pertama dilakukan dengan tanpa menggunakan normalisasi
minimax pada algoritma Nafve Baves.Pada tahap ini dimulai dengan menginputkan
datz vang sebelumnya sudah dilakukan preprocessing dengan melabeli class

Rl TR e e T
Werghiar [KHM |

[EE = )

Gambar 4.12 Alur Skenario Algoritma KNN Tanpa Normalisasi Minimax




Pada bagian ini dilakukan dengan implementasi dengan rapid miner. Berikut adalah
beberapa tahapan yang dilakukan dengan menggunakan rapid miner yaitu pertama
dengan memasukan data yang sudsh didownload dalam UCI Machine Learning
yang kedua yaitu menghilangkan data yang, duplikasi atau tidak lengkap ketiga
vaitu split data menjadi data testing yaitu 80% dan data training sebesar 20%.ke

4 Miner digambarkan

nfusion matrix yaitu decwracy, Precision,
Recall, don F7- Score dan model klasifikasi dengan hasil data dalam bentuk kurva
ROC untuk mengukur nilai AUC. Tahapan tersebut dijelaskan pada gambar 4.14
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Gambar 4. 14, Crass Validation Algoritma KNN Tﬂnplﬂn‘rmuﬁm Minimax

434, Algo
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dijelaskan pada gambar 4.16
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Gambar 4.17. Crass Validation KNN Dengan Norm

4.4.Evaluasl dan Validas

Pada tahap ini dilakukan evaluasi dan validasi pada pengujian yaitu evaluasi
menggunakan K Fold 5 dan pengujian tingkat perfoma yaitu Accuracy. Precision,
Recall, dan Fi- Score.
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4.4.1. Evaluasl

Evaluasi merupakan tahap dimana dataset final akan dilakukan pengujian atau
dievaluasi performanya. Pada tahap ini implementasi model algoritma Nafie Bayes
dan K Nearest Neighbor akan dilakukan untuk menguji atou mengevaluasi
performa dari algoritma tersebut. Dataset yang akan digunakan dalam penelitian ini

e s Tane

Pada pengujian glemeniasi it meyied algoritma Nafve Baves tenpa
normalisasi Minimax akan digunakan untuk mendapatkan nilai tingkat performa.
Pada pengujian ini terdapat beberapa teknik pengujian sesuai kapabilitas yang
dimiliki oleh model algoritma tersebut. Adapun konfigurasi parameter dalam
mekanisme pengujisn in antara lain:



|. Algoritma yang digunakan Nafve Baves.

2. Split data menjadi data training dan data testing yang digunakan adalah 0.8
untuk data training dan 0.2 untuk data testing.

3. Pengujian validasi yang digunakan 5-fofd atau 5 subset.

4. Pengujian tingkat perfoma yaitu Acemacy, Precision, Recall, dan Fi- Score

ikurasi vang dihasilkan yaitu

Hasil dari peng C =
87.26%

Berikut ini adalsh grafik dari perbandingan skurasi dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold 1 s.d Fold 5 seperti pada gambar.
4.19



Akurasi

Hasil dani pengujian nilai tingkat perfoma precision tertinggi diperoleh
dengan menggunakan penentuan Fold | dengan nilai precision yang dihasilkan
yaitu B0.01%



Berikut ini adalah grafik dori perbandingan precision dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.
4.20

Precision

0.0
B 00N
7,30

E_

Falda

gujitn ketiga dilakukan untuk nilai tingkat perfoma recall den

Fold 3 T s8.75%

Fold 4 HE.12%

Fold 5 86.97%
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Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma recalf tertinggi diperoleh dengan
menggunakan penentuan Fold | dengan nilai recalf yang dibasilkan yaitu 89.38%

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan recall dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.
421

Fold 4 8321%

Fold 3 82.35%
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Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma FI- Score tertingai diperoleh
dengan menggunakan penentuan Fold | dengan nilai £7- Score yang dihasilkan
yaitu 84 38%

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan F/- Score dengan kanfigurasi
penentuan K Fold urit pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.

p nilai AUC 0.044,



|
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Pengujian pertama dilakukan untuk nilai tingkat perfoma akurasi dengan
pada tabel 4.9



Tabel 4.9. Accuracy Algorima Naive Baves Dengan Normalisasi Minimar

Penentuan K fold Accuracy
Fold 1 E7.50%
Fold 2 89.42%

Fold 2 Fald 3 Fald 4

B ACTETacY

Gambar 4.24. Grafik Akurasi Naive Bayes Dengan Normalisasi Minimax



Pengujian kedua dilakukan untuk nilai tingkat perfoma precision dengan
menggunakan konfigurasi yang telah dilakukan sebelumnya dengan hasil seperti
pada tabel 4.10

Tabel 4.10. Precision Algorima Naive Bayes Dengan Nomalisasi Minimax
Cenentunr K [ i 1 n.":lu
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Precision

Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma recalf tertinggi diperoleh dengan
menggunakan penentuan Fold 2 dengan nilai reca!/ vang dihasilkan yaita $6.25%



Berikut ini adalah grafik dari perbandingan recal! dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.
4.26

Recall

Tabel 4.12. F1 Score Algorima Nafve Baves Dengan Nor

Fold 4 R4.470%

Fold 5 B4.73%




Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma Fl- Score tertinggi diperoleh
dengan menggunakan penentuan K Fold 2 dengan nilai F1- Seore yang dihasilkan
vaitu 86.23%

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan Fl- Score dengan konfigurasi

penentuan K Fold secara berturut-turut Id 1 5.d Fold 5 seperti pada gambar,

A :-.--.:-'II m
bar 4.28 adalah hasil AUC
.|- al: i _ ! '.-.I :?'_.-E'; .';r. 47 - . il = AUC u+955



|
|

5. Pengujian tingkat perfoma yoitu Accurwey, Precision. Recall, dan FI-
Scare



Pengujian pertama dilakukan untuk nilai tingkat perfoma akurasi dengan
menggunakan konfigurasi yang telah dilakukan sebelumnya dengan hasil seperti
pada tabel 4.13

Tabel 4.13. Acenracy Algorima KNN Tanpa Normalisasi Minimax
Penentuan K fold Accuracy

Fold |




dengan menggunakan penentuan Fold 4 dengan nilai precision yang dihasilkan
yaitu 86.23%
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Berikut ini adalah grafik dari perbandingan precision dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.
430

Precision

Fold 3 03.13%

Fold 4 02.50%

Fold 5 00.08%




Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma recalf tertinggi diperoleh dengan
menggunakan penentuan Fold 3 dengan nilai recal/ vang dihasilkan yaitu 93.13%
Berikut ini adalah grafik dan perbandingan recall dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold 1 s.d Fold 5 seperti pada gambar.
431

Fold 2 B6.05%
Fold 3 B6.67%
Fold 4 §8.95%
Fold 5 86.63%

alisasi Minfmaxy




Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma Fl- Score tertinggi diperoleh
dengan menggunakan penentuan Fold 4 dengan nilai F1- Score yang dihasilkan
yaitu 88.95%

Berikut ini adalah grafik dari pert
penentuan K Fold
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Pada pengujion ini implementasi dari mode!  algor
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3. Normalisasi dengan Minimax dengan min § dan max |

4. Pengujian validasi yang digunakan 5-fold atau 5 subset

5. Menggunakan nilai k yaitu 3

6. Pengujian tingkat pesfoma yaitu Accuracy, Precision. Reoal, dan FI-

Scare
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Pengujian pertama dilakukan untuk nilai tingkat perfoma akurasi dengan
menggunakan konfigurasi yang telah dilakukan sebelumnya dengan hasil seperti
pada tabel 4.17

Tabel 4.17. dccuracy Algorima KNN Dengan Normalisasi Minimar:
Penentuan K fold Accuracy

9L11%




Accuracy

> ineoi. diveroleh
dengan menggunakan penentuan Fold 4 dengan nilai precivien yang dihasilkan
yaitu 91.45%



T3

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan precision dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold | s.d Fold 5 seperti pada gambar.
4335

Precision

Fold 3 06 B8%

Fold 4 90.38%

Fold 5 o 97.53%
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Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma recalf tertinggi diperoleh dengan
menggunakan penentuan Fold 4 dengan nilai recall yang dihasilkan yaitu 99.38%

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan recall dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut pada Fold 1 s.d Fold 5 seperti pada gambar.
436

Fold2 B3.05%
Fold 3 0337%
Fold 4 95.22%

Fold 5 84,30%
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Hasil dari pengujian nilai tingkat perfoma F1- Score tertinggi diperoleh
dengan menggunakan penentuan Fold 4 dengan nilai F1- Score yang dihasilkan
yaitu 95.22%

Berikut ini adalah grafik dari perbandingan F1- Score dengan konfigurasi
penentuan K Fold secara berturut-turut padaFold 1 s.d Fold 3 seperti pada gambar.




Giamibar 4.38. AUC Algoritma KNN Dengan Mormalisasi Minimar

44.6. Analisis Perbandingan Hasil Penguo)lan

T6

Pada bagian ini hasil percobaan dari implementasi Naive Bayes dan K

Nearést Neighbor dengan percobaan menggunakan normalisast Mimieay dan tanpa

normalisasi Minimar akan dilakukan perbandingan. Hasil yang akan dibandingkan

merupakan ratu-rata terbaik dori keseluruban percobasn pengujian dengan

parameter Akurnsi, Precision, Recall. Fl Score dan AUC?]II% folah dilakukan pﬂd.’l

sub bab sebelumnya. Hasil niloi rata-rata performn pada percobaan ferbaik dari
semus subset dengan menggunakan dua algoritma dapat dilihat pada Tabel 4.21.

Tabel 4.21 . Hasil Perbandinan Tingkat Performa

No Skenurio Ao Preciston ‘Recall FI-Score ALC

I | Maive Bavey B7.26% | SOOT9% [“R9.38% | R4.38% | 0.944

1 | Mafve Bapes = Nommbisasi | RO42% | B6.83% | B6.23% | $6.23% | 09353
Minimax

3 | KNN 9L.12% | 8623% | 93.13% | 8B.95% | 0.9

4 | KNN +Normahsast Minimar | 06 5% 91.45% 00.3R% | 95.22% 0980




T

Berdasarkan hasil pada Tabel 4.19 dapat ditarik suatu kesimpulan bahwa
nilai performa unuk akurasi model algoritma K Nearest NeighborfKNN) dengan
normalisasi memiliki tingkat akurasi yang lebih baik dengan nilai akurasi sebesar
96.15% jika dibandingkan dengan model algoritma Nafve Baves dengan
normalisasi Minimax dengan nilai yang lebih rendah sebesar 89.42% sedangkan

Kemudian untuk nilai tingkat performa precision model algoritma &
Nearest Neighbor(KNN) dengan normalisasi memiliki tingkat precision yang lebih
baik dengan nilai precision sebesar 91.45% jika dibandingkan dengan model
algoritma Naive Bayes dengan normalisasi Minimax dengan nilai yang lebih rendah
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sebesar 91.43% sedangkan untuk model algoritma K Nearest NeighborfKNN) tanpa
normalisasi Minimax memiliki tingkat precision yang lebih baik dengan nilai
precision sebesar 86.23% jika dibandingkan dengan model algoritma Naive Bayes
dengan normalisasi Mimimar dengan nilai yang lebih rendah sebesar

89.38% Adapun grafik dari perbandingan pitai akurasi pada Gambar 440,

Nearest Neighbar(KNN) tanpa
normalisasi Minimay memiliki tingkat recal/ yang lebih baik dengan nilai recall
sebesar 93.13% jika dibandingkan dengan model algoritma Naive Bayes dengan
normalisasi Minimax dengan nilai yang lebih rendah sebesar 80.01% Adapun gmfik
dari perbandingan nilai akurasi pada Gambar 4.41.



Perbandingan Recall




Perbandingan F1-Score




Perbandingan AUC




BAB YV

2. Dengan skenario penggunaan normalisasi Minimay don tanpa normalisasi

Minimax pada implementasi model K Nearest Neighbor(KNN} don Nahve
Bayes disimpulkan vaitu pada algoritma K Nearest Neighbor(KNN) tanpa
normalisasi yaitu mendapatkan accuracy sebesar 91.12% precision sebesar

82



§6.23% recall sebesar 93.13% F1 Score sebesur 88.95% dan AUC sebesar
0.954 sedangkan olgoritma K Newarest NeighborfKNNidengzan normalisasi
Minimar vaitu mendapatkan accwracy sebesar 96,15%, precision  sebesar
91.45%, recall sebesar 99.38%.#1 Score sebesar 95.22%, dan AUC sebesar

car 89.38% dant AUC sebesar 0,944 sedanghim




5.2, Saran
Saran yang dapat digunakan oleh peneliti-peneliti selanjutnya untuk
eningkatkan hasil kesimpulan pada penelitian ini, adalah sebagai berikut :
ke Pla penatiion 3 by propcasting Hinkakan:secar el e gl

“dapal
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