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INTISARI

Penyakil diabetes kini menyerang manusia tanpa mengenal usia. Bahkan
lebih dori 1.2 juta anak-anak dan remaja di dunia terkena penyakit diabetes.
Penyakit diabetes pun masth masuk ke daftar penyakit paling mematikan di dunia.
Penanganan penyakit dizbetes menjadi penting karena komplikasi yang dapat
terjadi jika tak ditanggulangi dengan benar. Oieh karena itu, pengembangan metode
vang efektif dalam mendiagnosis pm)'aﬁm_padn perempuan menjadi sangat
penting. Banyak fakior ; gmng mempengaruhi orang menderita diabetes. beberapa

diantaranya yaitu-teka ﬂﬁ. s berlebih, berat badan, riwayat
keturunan diabétes, usia M'ﬂeﬂmgw,m lipatan kulit, dan
Jumlah kﬂ&f iﬂlllu.éﬁn tubuh. Barbugni metods telah digunakan untuk

M pemeriksaan fisik, tes darah. dan tes urine.
nam hasil pumﬂnm uhkan waktu lama mmk mengetahui
hasilnya sehingga d.hdmﬁm teknologi untuk membe
mmmmenma informasi secara cepat.

 Random Forest dan Naive Baves merupakan ritma klasifikasi yang
aler. 'ﬂ.m:hm Forest adalah metode kmuplckj jm; W
akurat. tkan Maive Bayes merupakan metode pengklasifi berdnsarkan
mbm sederhana dan dirancang agar dapat dipergunakan de‘hﬂptmmm
Siar el penjelas saling bebas (independen). Tujuan dari penelitian it untuk
‘menganalisis perbandingan antara algoritma Nufie Bayes dan Random Foret dalam
mengidentifikasi penyakit diabetes. )
Mﬁn.l’kﬂ.n hasil ]'JE.IIEHIiJIIl. Nalve Emzlr
algorifma dengan kinerja paling stabil dalam penelitian ﬁhm-uﬂgp_;ul pada
m@ﬁ ujmm: dan pmﬂs:_ hnmun. Rmm’am qutmhik Mﬁm mnnjaga

W}Fdﬂ fujuan penggunaan
model. Jika fokus uia.nm:lda.'l.uh ketepatan prediks { secar umum, maka Nafve Baves
lebih direkomendasikan. Namun, jikn fokus disrmhkon pada keseimbangan deteksi
kasus digbetes, maka Rondont Fuﬁﬂmﬁuﬁ ermatif yong lebih sesuai.

Kata kunci: diabetes, diagnosa, klasifikasi, naive bayes, random forest
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ABSTRACT

Dighetes is now attacking people regardless of age. Even more than 1.2 miflion
children and adalescenis in the world are affected by diahetes. Digbetes is still an
the lixt of the mast deadly diseases in the world, Handling dichetes iv importamnt
hecause of the complicaiions that can eccur if not treated properly. Therefore,
developing an effective method for diagn ahetey in wonren is very important.
Many factars affect people suffering o y, some of which are high blood
PTESSUNE, EXCEXS L i dighetes, age, number of




BAB 1

PENDAHULUAN

Diabetes adalah  suatu  penyakit metabolik yang diaskibatkan oleh
1 Gula darah sangat vital bag

i 1 Ekmf g1 _.._.__
an samaf (Argina, 2020),

miellitus (DM), menurut definisi Wordd Health g

| TIH2FE mm‘m 1 bahkon sudah mengarah
asi (Apriliah et al 2021).

berada dalam status waspada diabetes dan Indonesia sendiri berada di urutan ke-7
dari 10 negara dengan jumlah penderita diabetes terbanyak di dunia (Nainggolan &
Sinaga, 2023).

Penanganan penyakit diabetes menjadi penting karena komplikasi yang dapat
terjadi jika tak ditanggulangi dengan benar. Oleh karena itu, pengembangan metode



vang efektif dalam mendiagnosis penyakit diabetes pada perempuan menjadi sangat
penting. Banyak faktor yang mempengaruhi orang menderita disbetes, beberapa
diantaranya yaitu tekanan darah tinggi, kadar gula berlebih, berat badan, riwayat
keturunan diabetes. usia, jumizh kehamilan seseorang, ketebalan lipstan kulit, dan

et al., 2022). Berbagai metode telah

jumlah kadar insulin dalam tubuh (Cahyami

Algoritma klasifikasi terdiri dari 5 yaitu wewral network, K-Nearest Neighbars,
Decision Tree, Random Forest. Random Forest dan Nafve Baves merupakan dua
algoritma klasifikasi yang populer. Random Forest adalah metode kompleks yang
didasarkan pada penggabungan beberupa pohon keputusan untuk mendapatkan



prediksi yang lebih skurat(Suprivadi et al, 2020). Sedangkan Naive Bayes
merupakan metode pengklasifikusian berdasarkan probabilitas sederhana dan
dirancang agar dapat dipergunakan dengan asumsi antar variabel penjelas saling
bebas (independen). Pada algoritma ini pembelajaran lebih ditekankan pada
pengestimasian probabilitas. Pemilihan metade Nafve Baves dan Random Forest

et al.. 2021) Hasil percobaan menentukan kecukupan sistem yang diraneang dengan
akurasi vang dicapal sebesar 97 88%., Kami menemukan bahwa algontma Randam

Forest telah bekerju dengan akurasi terbaik. Meskipun Najve Baves dan Random

Forest telah menunjukkan kinerja yang baik dalam berbagai bidang. namun masih



diperlukan penelitian lanjutan untuk mengidentifikasi algoritma mana yang lebih
unggul dalam klasifikasi penyakit diabetes Perbandingan antara Naive Baves dan
Random Forest akan memberikan wawasan yang lebih jelas tentang kekuatan dan
kelemahan masing-masing algoritma dalam konteks Penyakit diobetes. Penelitian
ini mengklasifikasikan penyakit diabetes Mellitus yang termasuk suatu penyakit

atan gangpuan metabolism dengan, kadar inggi sertai dengan gangguan

penelitian ini dapat mem alam mengembangkan
metode vang lebih efektif unty s
1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka dapat diketahui
bahwa rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu.



a. Bagaimana hasil pengujian data menggunakan persentase perbandingan data
training dan testing didapatkan pada algoritma Random Forest dan Naive Baves
dalam mengidentifikasi diabetes?

b. Bagaimana performa metode Noive Bayes dan Random Forest dalam

menghasilkan kategori pasten termas
1.4. Tujuan Penelitian

Bagian ini memuat penjelusan secara spesifik:
o. Mengeiohui sejanh mana algoritma Nafve Baves dan Random Forest dalam

memprediksi penyakit diabetes berdasarkan data yang ada.



b. Menentukan algoritma mana yang lebih baik dalam mengidentifikasi diabetes.
¢. Membandingkan kinerja algoritma Random Forest dan Naive Bayes dalam




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

mengmunakan Nafve Baves. Tujuan penelitian ini adalah agar mempermudah dunia
medis khususnya dokter ahli menentukan suatu Klasifikasi Diabetes Mellitus
kepada pasien. Hasil Penelitian Perfarmance vector: Aceuracy: 35.00% Confiusion
matrix- True: Dirawat Pulang Dirawat: 3 9 Pulang: 4 4 Precision: 50.00% ( Positive



Class: Pulang) Confusionmatrix: True: Dirawat Pulang Dirawat : 3 9 Pulang: 4 4
Recali: 30.77% (Povitive Class: Pulang) Confisiommatriv: Trae: Dirawat Pulang
Dirawat : 3 9 Pulang : 4 4 (Patimah et al., 2021}).

Penelitian berikutnyas Mursyid Ardiansyah, Andi Sunyoto, Emha Taufig
Luthfi tentang analisis perbandingan i untuk klasifikasi diabetes dengan

tingkat akurasi dari tiga spliting
penggunaan algoritma Naive Bayes menghasilkan akurasi sebesar 79%, sedangkan
akurasi tertingg dari algoritma K-Mearest Neighbors (KNN) adalah 82%.

Kesimpulannya, dari hasil penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-NN



dengan pembagian data 30:50 lebih efektif dalam memprediksi dan
mengklasifikasikan sindrom metabolic (Sholekhah et al., 2024).

Penelitian berikutnyn Dewi Nasien, Ricalvin Darwin, Alexander Cia,
Andrean Leo Winata, Jerry Go, Richard M.C, Ryan Charles Wijaya. Kevin Charles
Lo, tentang perbandingan implement: schine Learning untuk klasifikasi
penyakit diabetes dengan menggunakan metode ANN, Nafve Baves, dan Logistik




2.1, Keaslian Penelltian
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kelebihan dan

keterhaiasan.
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2.3, Landasan Teorl
Landasan teori merupakan definisi dari teori-teori yang digunakan, berikut
2.3.1 Fenyakit

seperti pada diabetes tipe 1. Namun pada tipe 2, mungkin insulin hanya diproduksi
sedikit, dan respon tubah terhadap hormon ity menurun (Informatika et al., 2008).

Penyakit diabetes memberikan kontribusi sebagai salah satu penyebab kematian
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seseorang pada penderita penyakit jantung (Adnan et al., 2013). Penyakit diabetes

dikelompokkan beberapa bagian yaitu (Punthakee etal., 2018);
I Diabetes melitus tipe | meliputi diabetes disebabkan oleh penghancuran sel §
pankreas baik oleh proses autoimun maupun idiopatik sehingga produksi
asanya diabetes tipe ini terjadi pada usia

thainan metabolik yang

(5 Tesistensi

2. Penurunan berat badan
3. Rasa lelah yang k biasa
4. Pandangan kabur

5. Pemulihan luka yong lama

6. Wamna kulit gelap
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233 Data Mining

Data mining adalah proses untuk mengidentifikasi dan mengekstraksi
informasi yang berguna dan pengetahuan terkait bersumber dari basis data besar
menggunakan  pendekatan matematika, statistik, kecerdasan buatan, dan

nama pasien, usia, jenis kelamin, don lainnyva. Dengan demikian, jika sudsh
diketahui faktor-faktor yang mempengaruhi suatu diagnosa penyakit, maka
memudahkan untuk kiasifikasi penyakit (Ente et al., 2020).
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1.3.4 Machine Learning

Machine Learming sdalsh merupaksn salah satu komponen utama dalam
kecerdnsan buatan yang memungkinkan sistem untuk belajar dari data dan
mengambil keputusan atau membuat prediksi. Esensi dari pembelajaran mesin
terletak pada kemampuannya dalam me:
vang selanjutnyn dimanfaatkan untuk o san yang lebih akurat di

akurat (Diana et al . 2023). Dengan
agam dan rumit, Machine Learning daps
kit. Sebagai contoh. teknik ini bisa mengungks
ronis berdasarkan data medis _yang

et learming. Supervised
in datn yang ada uniuk
dipelajari algoritma berdasarkan data traiming yang diberi label dengan tujuan untuk
generalisasi dotu inpul.  Sedangkan wwrupervised Jearning tidak  dilakukan
pemberian sebuah label dari kumpulan data serta tidak membutuhkan data training.
Sedangkan reinforcement leaming berada diantara supervised Jeaming dan

wnsupervised learning. Reinforcement learning digunakan pada sejumlah data
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dengan ukuran besar yang dibagi ke dalam dua bagian yang tidak diberi label dan
diberi lsbel dimana konsepnya menyelesaikan suatu tujuan dengan tanpa ada
pemberitahuan perangkat komputer dengan secara eksplisit apabila tujuan itu sudah
tercapai {Roihan et al.. 2019)

Bavesian elaxsifier Support Fector : Arti _ni' Newral Networks, Lazv

Learmers, dan ensemble methods {Azhari et al., 2021)
2.3.0 Random Forest
Random Forest merupakan hasil pengembangan dan metode Classification

dan Regression Tree (CART). yang menggunakan metode bag or hootstrap
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aggregation dan random feature selection. Bagging merupakan salah satu teknik
vang dapat digunakan untuk memperbaiki hasil dari suatu algoritma klasifikasi.
Metode haggimg ini didasarkan pada metode ensemble. Metode algoritma hutan
ncak dapat dibagi menjadi dua tahap, tshap pertama melibatkan pembuatan "k"

pohon untuk membentuk hutan acak, sedangkan tahap kedua menggunakan hutan
acak yang telah dibentuk untuk membust p -

._' 1 mﬂ in.fmllf Sﬂtilp

atribut tersebut dalam proses pemisahan kelas data (Hidayat et al., 2023). Random
Forest merupakan salah satu metode yang dapat meningkatkan hasil akurast dalam
membangkitkan atribut untuk setiap node yang dilakukan secara acak. RF terdiri
dari sekumpulan decirion tree, dimana kumpulan pehon keputusan ini digunakan
untuk mengklasifikasi dats ke suatu kelas. Pohon keputusan dibuat dengan
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menentukan node akar dan berakhir dengan beberapa node daun untuk
mendapatkan hasil akhir (Alita & Rahman, 2020). Karakteristik dari metode
random forest yaitu kemampuan menangani data yang komples yang
menggabungkan  sejumlah  decision tree untuk meningkatkan akurasi dan
mengurangi risiko overfitting (Anisyn et alodl

Rumus yang digunakan untuk menghif _".: cal informasi validasi adalah sebagai

D = total baris pada semua partisi.
2.3.7 Supervised Learning

Supervised Learning merupakan salah satu tipe dari Machine Learming.
Mode! ini digunakan ketika dataset yang dimiliki memiliki label setiap input atau
outputnya, Hasil dari training data digunakan untuk memprediksi output yang
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benar. Pada penerapannys, proses supervised leaming yaitu pengumpulan data,
split data, pemilihan model, evaluasi dan uji program dengan prediksi data baru
(Nicholas, 2024), Algoritma klasifikasi pada supervised Jearning ada beberapa

macam antara lain fogistic regression, suggprort vector machine, decision tree, dan

Naive Bayes sdalah sebuah metode klasifikasi vang berdasarkan pada tearema

haves dengan asumsi bahwa fitur-fitur yang di gunakan untuk klasifikasi saling

|



independen. Metode ini dinamakan naive (sederhana) karena mengasumsikan
bahwa setiap pasangan dalam data pelatihan adalsh independen. meskipun
dalam hal ini mungkin tidak selalu terjadi. Contoh penerapannya yaitu
klasifikasi teks dan diagnosa penyakit medis.
2.3.8 Naive Bayes
Naive Baves Classifier (NBC) inlah salah satu metode klasifikasi yang
sering digunakan, Nuive Haves Classifier (NBC) adalah salah satu metode
klasifikasi dan statistik pengkl asi yang dapat memprediksi pelusng untuk
menjadi anggota kelas ﬂﬂl Prowira etal., lﬂm Naive Baves merupakan suatu
M Mﬁﬂﬂ probabilistik dengan teorema E.[l]flﬂ, Whﬂhwn tiap
feature mempunyai kinerja sama pada kelas target. Klasifiksi Maive Bayes, yung
termasuk dalam. kelas tertentu yang berkontribusi pada penganthilan sampel
probabilistik, mudsh diterapkan, cepat dibitung. dan cocok untuk kumpulan data
berdimensi finggi yang besar, Cocok urtuk aplikasi sealsime dan tahan terhadap
gangguan. Klasifikasi maive fuyes mengolnh kumpulan daty fraier untuk
menjumlahkan probabilitas kelas dan probabilitas bersynral yang dapat menentukan
berbagai frekuensi setiap milai feature untuk nilai class tertentu. Pengklasifikasi
Nuive Baves bekerja paling baik ketika mereka berkorelasi. Dikarenakan fitur
korelasi dipakai dua kali dalam model, fitur tersebut disembunyikan, vang terlalu

menekankan dibutuhkannya fitur vang berkorelasi. Karakteristik metode naive
bayes menggunakan perdekatan probabilistik berbasis Teorema Bayes dengan
asumsi independensi antar fitur. Hal ini membuat algoritma inl sangat efisien untuk

dataset dengan jumlah atribut yvang tidak terlalu besar dan tidak memerlukan proses
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komputasi yang kompleks.(Zainal Macfud et al., 2023). Pendekatan Nave Bayes
memiliki keuntungan karena hanya menggunakan sedikit data training untuk
mendapatkan estimasi parameter yang diperfukan dalam proses klasifikasi. Oleh
karena itu, terlepas dani variabel independen yang dipertimbangkan, hanya varian

seberapn dekat kesesuaiannyva dengan nilai akial data. Salah sotu dimensi @hel
menunjukkan kemungkinan kategori nilai prediksi sementara dimensi ainnya
menunjukkan hal yang sama untuk nilai sebensrmya. Meskipun sampai saat ini
matrix yang sening digunakan yaitu confision matriv berukuran 2 x 2, sejumlah
kelas dapat diprediksi oleh model menggunakan matriks. Matriks konfusi 3 x 3
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model tiga kelas ditunjukkan pada gambr terlampir bersama dengan matriks
konfusi yang terkenal untuk model biner dua kelas.

Confusion matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi
performa model klasifikasi machine learning. Matriks ini menyajikan ringkasan

dengan nilal aktual. Adapun persamaan untuk memperoleh nilai accuracy

. TRATN (6)

A / TP+TN+FP+FN
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*  Precision (presisi)
Presisi merupakan metrik yang menggambarkan tingkat keakuratan antara data
dengan kata lain precision merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan
dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif. Adapun persamaan untuk

. 3, Precesion X Recall
Pl Seare - X eont Racal] (9)

2.3.10 Python
Python merupakan salah satu bahasa pemrograman yang banyak digunakan
oleh perusahaaan besar maupun para developer untuk mengembangkan berbagai



macam aplikasi berbasis desktop, web dan mobile. Pyrfon adalah bahasa
pemrograman  yang semakin populer dan gratis bag pama ilmuwan. Ini
menggabungkan sintaks sederhana dan sumber daya online yang melimpah.
Sebagai bahasa pemrograman tujuan umum, bahasa ini tidak memiliki dukungan
khusus untuk struktur data atau algoritma ilmiah, tdak seperti platform ilmiah
sepertt Marlab atan B Namun, hal im menyediakan ekosistem yang kaya akan
perngkat yang berfoks pad S dengan dungn Kot yang kst Sas
satu fitir Python yang paling menarik bagi para ilmuwan adalah kemungkinan
untuk lmgsung mﬂtjmﬁ]&lurpumkm pngmm bahasa seperti
Fortran dan C, tanpa harus khawatir tentang pemrograman dalam bahasa tingkat
rendah tersebut. Hal ini memungkinkan penggunaan kembali herbagai paket ilmiah
yang diterapkan dalam bahasa fersebut, seperti BLAS atau LAPACK. Selain itu,
Karenn Python adslah bahosa wang ditefsirkan, dan_pleh karena it lambat
dibandingkan dengan bahasa vang dikompilasi, hal ini secara dramatis
meningkatkan efisiensi. yang merupakan aspek kunci dalam sains. Inilah alasan
umwmﬁmhﬂﬂﬂmmh ﬁ-!ﬁw_.m'ﬂzﬁg_ﬂis dengan Pyrhon itu
sendiri, atau setidaknya di bagian terpentingnva (Magafia et al., 2020),
2.3.11 Google Colaboratory

Google Colaboratory, sering disebut Google Colab, merupakan sebuah
platform berbasis web yang memberikan akses gratis ke sumber daya komputasi
berbasis cloud untuk keperluan analisis data dan pelatihan model dalam bidang
pembelajaran mesin. Dengan menggunakan Google Collaborarory, pengguna dapat

menulis dan mengeksekusi kode Python, membuat dan berbagi buku catatan, serta



berkolaborasi dengin orang lain secara real-time. Platform tersebut menyediakan

beragam perpustakaan terintegrasi, sepertl TensorFlow dan PyTorch. yang sangat
sesuai uniuk melakukan berbagai tugas seperti manipulasi data, visualisasi,
pengembangan model pembelajaran mesin, dan proses pelatihan. Google Cofab
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BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Metode penumpulan data merupakan cara vang digunokan untuk
mengumpulkan data yang diperlukan dalam penelitian. Berikut metode penelitian

vang digunakan yaitu :

2%



I. Pengumpulan Data :
Penelitian ini mengumpulkan data pasien di kaagle vang akan dijadikan
sebagai sumpel data training dan data testing yang akan mengelompokkan
dari dua kelompok pasien : pasien yang telah terdiagnosa dengan diabetes
akit diabetes, seperti usia,

membersihkan data, menghilangkan noise dan nilai yang hilang sebelum
melakukan langkah pemodelan. Pembersihan data menghapus data dari nikai
yang hilang dan outlier. Pemisahan data traming dan data testing
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sherigiatakan pesmiiatian dats, vaiti SO vntak dita frain saai melatih madel
dan 20% untuk data uji saat menguji model
2. Implementasi Algoritma
Pada tabap ini mengimplementasikan metode yang skan digunakan yaitu
metode naive hayes dan rundom forestuntuk mengklasifikan data pasien ke

dalam class nopdisbetes dan dinbetes.

yang memiliki kinerja yang baik dalam mengindentifikasi pasien yang
terkena diabetes
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5. Pelaporan
Menyajikan temuan dan rekomendasi dalam laporan yang berguna untuk
3.4. Alur Penelitian
Bagian ini berisi diagram alur langkahepenelitian secara lengkap dan terinci
i modelan-pemodelan, desain,

Gambar 3. 1 Alur Penelitian
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I. Pengumpulan Data :
Pada tahap pengumpulan data ini melakukan pengumpulan data dengan
mengambil data sampel pasien berupa adalah data usia, indeks massa tubuh
{(BMI), tekanan darah, dan hasil tes laborstorium terkait gula darah yang
kemudian dikelompokkan ke dalam pasien yang terdiagnosa diabetes dan

menerima input data kategorikal
c. Split Data. Tahap ini membagi data ke dalam data training dan data
testing, data training yaitu data yang digunakan sebagai data pelatihan
dan data testing yang akan sebagai data uji dalam pemisahan data
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dilakukan persentase 70%:30% dari total data kesefuruhan hasil dari

pre-processing.
3. Implementasi
Melakukan perhitungan random forest dan perhitungan naive haves untuk
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Hasll Fenelitian
Pada bagian ini penulis akan menjelaskan hasil dan penelitian yang telah
dilakukan berdasarkan alur penelitian yang penulis buat sebelumnya
4.1.1 P'eng_umpdln Data
Pada tohoap ani dilakukan pengambilan sampel data pasien seperti pada
gambar 4 dibawah ini vang di tmbil dari kaagle yang berisi 8 variabel dan | class

hasil yang terdiri dan 768 data. Detail atribut pada penelition ini seperti pada tabel

4.1 dibawah im
Tabel 4. | Fitur Data Set
" Fitur
Atrabun Deslemps
1 Kehamilan Meminjukkan data jumbah kehamilan
2 Gililoosa Memunpukkan kadar glukoms pads damb
3 Tekannn darah Memunukkan pengukuran dar tekuman- deruh
4 Keichalpn Kol Memmyikkon ketchalan kuli
5 Insudin Mol ek kan nila risufin paca durat
b BMI Menumjukknn hosil pengukurmun berat badon
7 Rrwavat dmbetes Memmpukkon persentise dam rwavas dnbeics
[ Urmur Menunjuklan umur dari pasien

Pada tabel 4.1 merupakan vanabel vang digunakan dalam penelitian yang terdid
dari attribut kehamilan, glukosa, tekanan damhb, ketebalan kulit, insulin, BMIL
riwayal diabetes dan umur, variabel tersebul nantinya sebagai bahan perhitungan

dan pertimbangan dalam mengidentifikasi penyakit disbetes sescorang



Tabel 4. 2. Kelas Dataset

No

Fitur
Atribul Deskripss
Memnukkon varmbel klnsifikast kebika 0 ortinya tidak
menderita dishetes dan | berartt menderita dabetes

| Hasl

Pada tabel 4.2 merupakan pengelompokkan kefas yang digunakan yang terdiri dan
angka 1 jika pasien mendernita digbetes dan@jika tidak menderita diabetes
Diata penelitian secarn keseluruhan dapat dilihat pads tabel 4.3 dibawah ini

Tabel 4. 3 Data Penelitian

Tekanun | Ketchalan Rwayat
Mo | Kohamiban | Ghekosa Insulm | BMI Ulmnur | Hasil
Drrnh Kulit Banbetes
1 ] 145 i 35 1] 350 | 0627 0 1
2 1 85 [ 20 1] Jady | 0351 31 0
3 8 183 4 L] Li] e T iz 1
4 [1] (D] i 3 ] 28.1 | D.E6T 2 0
5 1] 137 4l 35 | GE 43,1 | 1268 i3 ]
Tod | 10 101 76 44 180 2.8 | ;I 63 0
652 122 o X [1] Jok | B34 27 n
Toh | 3 2 7 23 112 26l | 0,245 E11] 0
Tor | 1 28 ] [ [1] ALl | 0349 47 ]
Telk | 1 93 I 3 L] a4 | 0315 23 0

Padn gambar tabel 4.3 merupakan data yang penelih gunakan dalam penelitian yang
terdiri dari 768 data yang terdin 8 variabel yoitu kehamilan: data jumlah kehamilan
pasien, glukosa : data kadar glukosa dalam darah, tekanan darah: pengukoran
tekanan darah, ketebalan kulit: menyatakan ketebalan kulit, insulin : pengukuran

kadar insulin dalam darah, BMI : indeks massa tubuh, riwayat diabetes : persentase

ud
LF 1]



penyakit diabetes , umur ; menyatakan wmur pasien. sedangkan hasil yaitu variabel
klasifikasi dimana 0 jika tidak mengidap diabetes dan | jika mengidap dizbetes

Tabel 4. 4 Keterangan Datasel

Variabel Keterangan

Kehamilan Kehamilan, berapa kali pasien hamil

Glukosa Jumlah konsentrasi glukosa plasma selama 2 jam
dalam tes toleransi glukosa oral

Tekanan Darah Tekanan darah diastolik (mmHg)

Ketehalan Kulit Ketebalan lipatan kulit tnsep (mm)

Insulin Insulin serum dua jam (pTmL)

BMI Indeks miassa tubuh (kg/m2)

Riwayat Diabetes Menilm kemumngkinan diabetes berdassrkan riveayat
keluarga

Unur Usia tahum i

Hasil kelas 0 jika non-diabetes dan kelas 1 jika digbetes

4.1.2  Analisis Data
& Pre-processimg Dt
. Cleamine Dula
Pada tohap ini difskukan pembersihan data dengan menghilanghan
missing value atau bisa disebut data Gdak berisi atau kosong { mall).

serta data vang duplikat



Jumlah missing value per kolom:
¥ehamilan [}

Glukosa

Tekanan Darah
Ketebalan Kulit
Inzulin

BMI _
friwayat Diabetes
Umur
Hasil

Lo TR T - B R

na diatas te f o histinya nenunjukkan

sehingga tidak ada data yang dibua

ata yang sangat berbeda
ainnyn. Quelier biasamya
Berikut adalah outlier pada penelitian ini

Tabel 4. 5 Data Outlier

o | Fir “Cuttier
Kehamulom 4
Gilukosa 5
Tekanan Darah 45
Ketehalon Kuln 1
Insulin |34

LN o e )
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f BMI L]

7 Rrwayat Dmbeics E

] Ui T
Fitur Tekanan Darah, Insulin, BMI dan Riwayat Diabetes memiliki

nilai outlier yang tingg, Outlier dianalisis berdnsarkan sebaran data

pada setiap atribut. Nilai ekstrem tidak dihapus karena dopat

max agar nilsi berads pada rentang 0-1 agar dapat
menyeimbangkan distribusi data

¢. Tidak menghapus data
Data tidak dihapus untuk menjaga sampel fetap utuh dan
menghindari kehilangan informasi penting
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4. Tranformasi Data

Pada tahap imi dilakukan mengubah data mentah menjadi data

desimal untuk mempermudah dan  meningkatkan kualitas data

untuk analisis vang lebih akurat. Hasil data transformasi data dapat

dilihat pada tabel 4.6 dibaveah in

Tabel4, 6, Data Sebelum Normalisas:

Moy [ Kehemnlan [ Glikoss | Tekonan | Ketohalin | fnsulin | BMI [ Ewoyal | Umor | Hasil
Primh Kuli Dihctes
] ) 148 72 35 1] 316 | 0627 5t 1
2 1 L] [53] ] 1] 266 | 0351 il 1]
3 R 183 o4 n 0 233 | a7z 12 1
4 n i & 23 4 28,1 | D167 21 0
3 (1] 137 40 15 164 451 | 2208 33 |
Tod | 10 113 Ta 4% 186h AZR0LITI 63 ]
Tha | 2 Fx2 fil) 27 fi JO8 | 0340 ¢ 7] ]
Tod | F 21 i i 1z N | 0,245 3l o
THT | | 126 (1] ] o 0,0 | 349 47 |
ToE |1 LLE] TO 3l 1] 304 | 0315 23 ]
Pada tabel 4.5 adalah data sebelum dilakokan normalisas dan tabel

4.6 meropakan data setelah dilakukan normalisasi data, tahap imi

dilakukan dengan mengubah angka mumenk ke angka desimal.

Pada data sebelum normalisasi, data masih dalam bentuk ash dan

dotaset diabetes. Nilai tersebut menyebabkan bias dan distribusi

tidak normal yvang bisa menurunkan performa klasifikasi. Terdapat




beberzpa fitur medis memiliki nilai 0 yang tidak logis misalnya
glukoss, tekaman darah, insulin. dan BMIL data sebelum
normalisasi belum seragam untuk algoritma sensitif seperti rafie
baves dan sendom forest tanpa normalisasi sehinggn  perlu
dilakukan proses normalisasy data agar kualitas data merata untuk
menghasilkan analisis datn yang akurt, Berikut adalah mimus dan
normalisasi yang dilakukan pada wbel 4.6

X —=Xmin

_H" k S LIV
LT Franr— Y raln

Keternngan &
Xinar 1 data tertingg dalam suatu sampel
X g © datn tlevendah dalom suato sampel

Contoh : ——2min _ _ 8-0 _ ¢ _p 357
Xnz— Xpnin - 17

Tabel 4. 7 Data Sesudah Normalisasi

Mo | Kehamilon | Ghokosa | Tekonan | Kctebalan | Insolm | 8MI | Rovavat | Unmr | Hasal
Darah Kb Dinbetes
I {1,352 1,742 .55} L3353 o 0500 | 0334 0483 | 1
2 0,058 0427 0,540 0292 i 01396 | 0,116 0ll6 |0
3 0470 [HRE S 0,524 ] 0 (1347 | 0253 083 | 1
4 0,058 0447 0,530 033z ikl 0418 | 0038 0 ]
5 L] U 6ER 0,327 0353 (LI0E | 0642 [ 0943 0200 |1
T4 | 0,588 0507 0,622 0484 0202 | D490 | 0039 0700 | 0
Tas | 0117 LX) 0,537 0272 i 0548 | 0.1 0100 | o
To6 | 0204 {08 0,590 0.232 0032 | 0330 | 0071 0150 |0

4




767 | 0,053 0633 | 0491 i 0 0445 [ 0,115 0433

ToRE | 0,058 467 0,373 TETE] i 0,453 | 0,10 0033

Pada tabel 4.6 merupakan data setelah dilakukan normalisasi data,
pada tabel tersebut data semua fitur diubah ke dalam rentang nila
(1 {desimal) sehingga distribusi data menjadi lebith merata dan
seimbang antar fitur dan mengurangi pengaruh dominasi variabed
dengan reniang nilai besar (glikosa dan umur)

Tabel 4, & Perbandingan Sebelum dan Setelah Nommalisasi

Ko Mspek Schelum Normulisss: | Setelah Mormakisas

1 .le.mg Beragam Serngum {0-1)
Ml

2 Wilw Tidak | Mosih ads pads ftor | Dubakke shals proponssanal
Loges medis

3 Cuther Terlthat jeles Tieredum skols proporsienal

4 Skala Frur | Tdak seimbang ontar | Sudah seimbang antar kolom

kolom
5 Kesipin Korang  baik,  perls | Smp dgwmbkun uniok
Dats Model | preprocessmg pelatthan model

[ Dumpak BeEa memerankon | Meningkaikan stobilitas dan
Adurns pkumsi karenn  bins | ekuros prediksi
Made] ki

5. Imbalance Data
fmbalance data merupakan kondisi ketika jumlah data pada masing-
masing kelas tidak seimbang, sehingga satu kelas memliki jumlah

data yvang jauh lebih banyak dibandingkan kelas lainnya. Kondisi imi
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dapat menyebabkan model klasifikasi menjadi bias terhadap kelas
mayoritas dan kurang mampu mengenali kelas minoritas secara
akurat.

Kolom Hasil

- 0(Tidak Diabetes) : 63,14

d. Split Data
Pada penelitian ini akan dilakukan proses split data menjadi 2 bagian
yaitu data training dan data testing Variasi pembagian data akan
dilakukan menjadi beberapa bagian antara lain dengan rasio 0%
data training dan 30% data testing, 80% data training dan 20% data
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testing, 90% data training dan 107 data testing. Variasi pembagian
data ini merupakan upaya eksperimen untuk mengetahui teknik split
data yang memiliki perfoma terbaik. Jumlah komposisi pembagian data
seperti pado tabel 4.9 dibawah ini

Tahel 4. 9 Tabel Pembagian Diata

Mo | Trummg | Testing. Mﬁﬂl‘l‘mﬂmg humlnh Diata Testng

i

] T EN 537 RE]]
T 0% PIE] =
3 o 0% ] TT

Poda tabel 4.7 merupakan tabel pembagian dota training dan data
testing yang digunakan. dalam penelitian 1ni digunakan perbandingan
T0% untuk data training dan 30% untuk data testing dan 80% untuk data
traiming dan 20% untuk data testing, serta 90% untuk data treining dan
10% untuk data testing
4.1.3 Pemodelan Klasifikas]
Hasil prediksi ini adalah hasil yang didapat dari split datn menggunakan
Naive Baves Classifier dan Random Fores:. Pada Tabel 4.7 menzmpilkan hasil split
data menggunakan Naive Haves Classifier dan pada Tabel 4.8 menampilkan split
data menggunakan Rancam Forest. Dari hasil prediksi kita dapat memperoleh nilai
okurasi, F1, dan presisi seperti yang terlihat di Tabel 4.7 dan 4.8, Nilai akurasi
diperoleh dan persentase jumlah prediksi benar {Diabetes dan Tidak diabetes)
dibanding dengan jumlah data test secara keseluruhan. Untuk Fl didapatkan dan
milai ruta rata antara nilai dan presisi dan nilai recall dimana nilai recall merupakan

perbandingan antara jumlah diprediksikan bernilai positif dengan banyak data
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positif yang memang benar positif Terakhir, untuk nilai presisi diperoleh dan

it
1. Naive Baves

Pada tahap ini akan dibuatkan hasil ana
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Gambar 4. 3 Hasil Prediksi Data Testing Naive Baves 80:20
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3. Perbandingan 90:10

& g

Pada tabel 4.8 mény

menampilkan akurasi, /7-score dan presisi dari masing-masing split data

yang digunakan, Dari tabel tersebut didapatkan persentase perhandingan
807%:20% memiliki hasil tertinggi dengan hasil akurasi 77%, {1 score 68%

dan presisi 66%
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b. Random Forest
Pada tahap ini akan dibuatkan hasil prediksi data testing menggunakan random
forest sesuai dengan hasil perbandingan split data pada tabel 4.9
I. Perbandingan 70:30
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‘Gambar 4. 6 Hasil Prediksi Data Testing Random Forest 80:20



3. Perbandingan 90:10
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vang digunakan. Dan tabel tersebut didapatkan persentase perbandingan
§0%6:20% memiliki hasil tertinggi dengan hasil akurasi 73%, 7 score 62%

dan presisi 63%
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4.1.4 Evaluasl

Pada tahap im dilakukan pemilaian akurasi dan kedua metode untuk
mengetahin metode terbaik dalam mengidentifikasi dinbetes. Adapun hasil evaluasi
dari pemodelan Naive Bayes Classifier dan Random Foresi

a. Naive Baves

15e
i [
£
E

-

Tudwh Thaleetes
-l
Ndl=les Tl Chatlard e
LILIER TR

(ambar 4. 8 Confision Matric Nafve Bavex 70230
Pacla gembar 4.9 merupakan hasil dari confusion sy den pefe Saees
dengan perbandingan data tramming dan data testing sebesar T30, Sehingoa

didapatkan hasil akurasi, presisi, recall dan Fl-score sebagai berikut:
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Gambar 4. 9 Hasil Confuxion Matriv Naive Baves 7030
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Pada gsmbar 4.11 mempakan hasil dar confesion mairic dan roive baves
dengan perbandingan data training dan datrtesting sebesar 80:20. Sehingea

didapatkan hasil akurnsi, presisi. recall dan Fl-score sebagai berikut:
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Gambar 4. 12 Confusion Matriv Nafve Baves 9010
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Pada gambar 4.13 merupakan hasil dari confiesion matris dan naive baves
dengan perbandingan data traming dan data testing sebesar 90:10. Sehingga

didapatkan hasil akurasi. presisi, recalf dan Fl-score sebagai berikut:

Clacslfication Report
sraclilon rocall Fi-icore  wepport

an & B8 8.75 =a

1.8 #.56 e .42 =

A Eure y g o
i @50 . AR v
whlghrar voy 0.3 e 07 7

G:.mluri 3 Hasil ¢ T .u.-:m:ﬁﬂ:iu

b, Random Foress

Gambar 4. 14 Confision Matric Random Forest TO30
Pada Eﬂmbﬂ‘*-;j mempakan hasil dan confission mairic dan random fores

dengan perbandingan data traiming don data testing sebesar 70:30. Sehingoa
didapatkan hasil akurnsi, presisi, recalf dan Fi-score schagai berikut:

Classification Beporl
precision recall  fl-score  support
8.8 &.81 .83 §.82 157
1.8 863 p.5% 8.4l 2
accuracy a.76 231
RACTD AVE #.72 B 8.7 231
weighted avg 0.7t .76 8.7e 231

Gambar 4, 15 Hasil Confision Matrix Random Forest T0:30

50



Cralnrien

‘ l
1]
40
{14
a0
£l

Femalichi:

Palih Dighsic-

Gambar 4. 16 Confusion Matrix Rapdam Fores 820

Pada g_:l.mh..ir LT mEfl.'Ip‘!ﬂ-..im hasil dan comfiesion madric dan random foress

dengan perbandingan dota training dan dats Yesting sebesar 8(0:20. Schingoa

didapatkan hasil akurnsi, presisi, recalf dan Fl-seore sebagai berikut:
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Pada gambar 4.19 merupakan hasil dan confusion matrix dan random forest
dengan perbandingan data training dan data testing sebesar 90:10. Sehingga

didapatkan hasil akurasi. presisi, recalf dan Fl-score sebagai berikut:

Classification Aeport
precision recall F1-score SUpport

a.e [ s | 8. e 8.7 )

1.8 a.57 B.50 8,58 i
HELLracy 2.79 77
BICrT AVE e AT LY I..i.'t.? T
welunted avg 0.7 BT Bi78 77

Gambar 4, 19 Hasil Confusion Matris Random Forest 90:10
4.1.5  Analisis Hasil
Langkah selanjutnya dengan menentukan metode vang terbaik anfar naive
haves dan random forest dalam mengklasifikasi penyakit diabetes dengan melihat
oba-rote skurast dori masing metode sebagai berikut -
Tabe! 4. 12 Analisis Hosil Metode

Akursi Presisi F1 Score

No | Split Data Natve | Random | Naivwe Morve Handom

Fandoim
Bayes Forest Bayes Foresi: Buaves Forest
4%

l TOM R [ T4 % A% 4% 5%
1 B0t G e 730 [ 3% I'I‘!-H"u 63%
3 oot 10t T % St 7% 62% 5H%
Rota-Ruts T1.60% T 61.33% | 6133% | 6L66% 3005

Pada tabel 4.11 merupakan analisis hasil metode yang membandingkan kedua
metode anfara Mafve Baves dan Random Forest, pada hasil tersebut didapatkan
milai rata-rata akurasi, presisi. fl score Nafve Bovex lebih tinggi dibandingkan

dengan Randam Forest. Nalve Bayves memiliki rata-rata nilai akurasi sebesar 75%



lebih tinggi dibandingkan dengan nilai rata-rata akurasi Ramdom Forest yailu
T4.66%, Nafve Boves jugs memiliki nilai presisi sebesar 72.16% lebih tinpm
dibandingkan nilai presisi Random Forese vaitu T1% dan namun Nafve Baves
memiliki nilal fl score 70,83% lebih rendah dibandingkan nilai f1 seore Random
Forest yaitu 71.16% sehmgga dapat disimpulkan bahwa metode nafve bayes
merupakan metode terbaik dolam melakukan anahisa klasifikasi penyakit diabetes.
Hal tersebut karens fumlah data yang digunakan tidak terlalu banynk sehinggn
metode maive haves memiliki kinerja vong sangat baik dalam hal akimasi dibanding
406  Anallsis Perbandingan

Pada tabap ini penulis akan menganalisis perbandingan penelitisn penulis
dengan penelitian terkait yang sesuai dengan penelitian perbandingan maive ayes
dan, rumden forent dalam klasifikasi penvakit diabetes. Adupun penalitisn yung
:b;m_djh.fﬂiﬁghn adalah 5 paper penelitian sebelumnya. Adapun perbedaan antam

penelitan oniarn penelititan: penubis dan penelitian: sebelumnyva adalah sebagai

berikut :
Tabel 4. 13 Analisis Hasil Perbandingan
Akuras
No Penchitin Dutasct Normabisasi | Spht Dara Random Namve
Forest Bayes
metode M-
Rekam medis
{Amr et ol Mox Scnlmp
1 pascn B0:20 B9.97% R5.0T%,
2025) atmu
dabetes du
StandardScaler
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Akuras

Ny Penelimn Diataset Sormalisasi | Sphit Datn | Random Naive
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Berdasarkan amalisis perbandingan antara peneliian penulis dan 3 penelitian
terkuit, kebanyakan metode random foress yang memiliki akurasi yang lebih baik
dibandingkan nafve baves hal tersebut dikarenakan adanya perbedaan dari masing-
masing metode dalam menangani data yvang kompleks. rondom foress tahan
terhadap outlier dan noise dani dataset yang digunakan sedangkan maive bayes
sangat sensifif terhadap adanyn moise gtau dots pwfier sehingos distribus data tidak
normal yang miempengaruhi hasil akurasi, berbeds dengan penelitian penulis yang
menghasilkan metade naive hayes lebih baik dari mefode rndom forest dari segi
penelitian tidak terlalu besar sehingga tidak membutubkan banyak waktu dalam
proses pelatihan sedangkan random forest membutuhkan data yang cukup besar
lgﬂ.r@#lmgahu optimal,

Berdacarkan analisis keterkaitan fitur. terdapat beberapn atribut yang saling
berkarelasi, khususnya glukosa dengan msulin serta BMI dengan ketebalan lipatan
kulit. Selain i, fitur glukosa merupakan atribut yang paling dominan dalsm
menentukan hasil prediksi disbetes. Dominasi fitur ghikosa “menyebabkan
algoritma Naive Bayes mampu memberikan performa yang kompetitif meskipun
memiliki asumsi independensi antar fitur, mm' Random Forest belum
sepenuhnya optimal akibat keterbatasan ukuran data dan kualitas fitur,

Rendahnya kinerja algoritma dalam penelitian ini tidak semata-mata disebabkan
oleh kelemahan metode klasifikasi yang digunakan, melainkan lebih dipenganhi
oleh keterbatasan kualitas dan karakieristik dataset. seperti adanya nilai medis vang

tidak logis, outlier ekstrem, distribusi kelas yang tidak seimbang, serta keterbatasan
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BAB Y

tersebut. Sementara itu, pada metnk Fl-score, algoritma Rapdom Forest
menunjukkan hasil vang sedikit lebih unggul dibandingkan Nafve Baves. Hal
ini menandakan bahwa Random Forest memiliki keseimbangan yang lebih
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baik antara presisi dan recall. khususnya dalam menangani variasi data dan
distribusi kelas minoritas.

2. Berdasarkan hasil penelitian, Naive Baves dapat dinyatakan sebagai algoritma
dengan kinerja paling stabil dalam penelitian ini korena unggul pada metrik

Vector Machine (SVM)u sem band ode vang lebih baik dan
Random Forest. Usulan yang lainnya dapat menggunakan studi kasus yang lain
dengan jumlah data yang berbeda untuk melihat tingkat akurasinyn
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