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Pendahuluan

Ciri khas Diabetes Mellitus ditandai dengan hiperglikemia yang disebabkan oleh
pankreas yang tidak dapat memproduksi insulin dengan baik. Diabetes memiliki gejala

tahap awal yang dapat dijadikan sebagai tolak ukur seseorang te

rprediksi Diabetes

Mellitus atau tidak, Diabetes Mellitus juga dikenal sebagai Diabetes tipe 1, dimana

gangguan metabolism kronis dapat ditandai dengan hiperglikemia
Ketika pancreas tidak dapat memproduksi insulin dengan baik.

yang berkembang
Adapun Diabetes

Mellitus tipe 2 yang disebabkan oleh pola makan yang tidak teratur sehingga dapat

menghasilkan kadar gula darah yang tinggi dan mempengaruhi se

menggunakan iInsulin. Tahap awal diabetes meliputi berbagai ge]

buang air kecil, rasa haus yang berlebihan, kadar gula darah tingg

perapa baik tubuh
ala seperti sering
I, penurunan berat

badan, pemulihan tubuh yang buruk. berdasarkan data Rumah Sa

Kit Umum Daerah

Sidoarjo, diabetes menempati urutan keempat dari 10 penyakit terbesar di Rumah Sakit

Umum Daerah Sidoarjo.
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Rumusan Masalah

Bagaimana cara memprediksi early-stage penyakit Diabetes
Mellitus menggunakan metode Ensemble Learning?

Bagaimana cara menguji permodelan prediksi menggunakan
Teknik Confusion Matrix?




Manfaat penelitian

Manfaat penelitian ini sebagai informasi mengenai prediksi gejala awal dari
penyakit diabetes mellitus dan memberikan informasi terkait tingkat keakuratan
prediksi gejala awal menggunakan Ensemble Learning




Research Gap

berdasarkan penelitian dari Widya Apriliah
dan kawan — kawan pada tahun 2021
mengenai Kilasifikasi data mining untuk
diagnosa Diabetes Mellitus menggunakan
Random Forest dan mengambil dataset
berupa data sekunder atau data public dari
UCI Machine Learning yang bersumber dari
Hospital in Sylhet, Bangladesh menunjukkan
bahwa algoritma terbaik dihasilkan dari
Random Forest dengan hasil 97.88% dan
temuan tersebut dikonfirmasi menggunakan
kurva Receiver Operating Characteristic
(ROC)
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Penelitian dari Wahyu Nugraha dan Raja
Sabaruddin pada tahun 2021 mengenai
klasifikasi data mining untuk diagnosa
Diabetes menggunakan C45, Random
Forest, dan (Support Vector Machines)
SVM. dataset yang digunakan berupa data
sekunder atau data public yang diambil dari
Kaggle Dataset Repository (UCI Pima
Indians Diabetes Datasets) menunjukkan
bahwa model klasifikasi SVM memiliki
performa terbaik dengan nilai sebesar 80%
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Metode

Jenis penelitian
Jenis penelitian berupa penelitian Kuantitatif

Data Penelitian

Data penelitian yang digunakan berupa data yang diperoleh dari Rumah Sakit Umum Daerah Sidoarjo
dan data bersifat privat

Variable Penelitian

Umur, Jenis Kelamin, Sering Haus, Sering Kencing, Luka Lama Sembuh, Berat Badan Menurun,
Kadar Gula Meningkat, Obesitas, Penglihatan Kabur, Lemas/ Mudah Lelah, Class (pelabelan/target)

Teknik Analisa Data

II\E/InstembIe Learning berupa algoritma Decision Tree dan Random Forest dengan Hasil. Confusion
atrix
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Alur penelitian Data Mining

INPUT

PROCESS

OUTPUT

!

Pengumpulan
Data

!

!

Preprocessing
Data — Split
Data

Hasil Pengujian

!

|

Pemodelan
Klasifikasi

Evaluasi dan
Aanalisis Data

!

Pengujian
Pemodelan
Prediksi
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embahasan

Import Data - Select the cells to import. *
Process
Select the cells to import. () Process » Jolyc) W i % @ F
Sheet:  Sheet1 ¥ Cell range: AK Select All | Define header row: 1|5
Read Excel Split Data Apply Model Performance
A B c D E F G H I J |
inp fil } out C exa par:,l fES
1 Umur Jenis Ke... seringh.. seringk.. Ilukalam.. beratba.. kadargu.. obesitas pengliha.. lemas/ ™ = | res
2 61.000 P TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK YA TIDAK YA YA vg/ par}
res
3 63.000 L TIDAK TIDAK TIDAK YA YA TIDAK TIDAK YA par [)
4 53.000 L TIDAK TIDAK YA TIDAK YA TIDAK TIDAK YA Par:l L
5 47.000 P TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK YA TIDAK YA YA ‘/ res
6  50.000 P YA YA TIDAK YA YA TIDAK TIDAK YA res
7 42000 P TIDAK TIDAK YA TIDAK YA TIDAK TIDAK YA
& 52000 P TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK YA TIDAK TIDAK YA Random Forest
9 60.000 L TIDAK TIDAK TIDAK YA YA TIDAK YA YA
10 49.000 P TIDAK TIDAK TIDAK YA YA TIDAK YA YA
11 67.000 L TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK YA TIDAK YA YA
12 58.000 L TIDAK TIDAK YA TIDAK YA TIDAK YA YA
13 53.000 P TIDAK TIDAK TIDAK TIDAK YA TIDAK TIDAK YA
W
— _ R . — . —
== Previous m— Next x Cancel
Gambar Preprocessing data dengan G_almrt])ar desain PLOSGS data yang akan
software Rapidminer diolah menggunakan operator tertentu
. . . : universitas .
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Pembahasan

True True Class
— Berdasarkan pohon keputusan Positive Negative Precision
; = diatas, akar dari Decision Tree Pred-_ 68 6 91.89%
s s berupa lemas atau mudah  Positive
- ., Lelah dengan deskripsi : Pred. 0 1 100.00%
- 1. Jika lemas atau mudah  Negative
po_ lelah = ya, luka lama Class 100.00% 14.29%
—— sembuh = ya, maka class Recall
2 Ska lemas atau mudan A0ePUN hesil dri confusion matix atay uji tinghat
POSTE mgnenen | POSTE NEGATE Lelah = ya umur >56, al_<ura5| dari _kla5|f|ka3| Decision tree dapatd!llhat bahwa
. maka class menunjukkan nilai akurasi sebesar 92.QQ%, yang mana _Jur_nlah d_at_a
hasil positif benar atau True positif pada prediksi positif

menghasilkan sebanyak 68 data dan 6 data lainnya yang
tidak sesuai atau true negative. Sedangkan pada prediksi
negative memiliki data benar sebesar 0 dan data yang
tidak sesuai sebesar 1 data yang menghasilkan class
recall 100% data benar dan 14.29% data yang tidak
sesuai.
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Pembahasan

Result Histary E ExampleSet (Split Data) . Random Forest Model (Random Forest)

. Random Forest Model
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree
. Tree

o Please select an element of the collection.

Gambar diatas merupakan model dari
random forest dengan 10 kali maximal depth
atau 10 kali perputaran untuk variable
secara acak, dan berikut adalah salah satu
hasil terbaik dari 10 model random forest
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% PerformanceVector (Perfarmance)
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caring kansing

N « sw.500

FowTF HEQATE

Berdasarkan gambar pada pohon keputusan di atas, akar dari
Random Forest berupa lemas atau mudah Lelah dengan deskripsi :

1.

Jika lemas atau mudah lelah = Ya, kadar gula meningkat = ya,
maka class menunjukkan hasil Positif

Jika lemas atau mudah lelah= Ya, sering kencing = ya, umur
>58, maka class menunjukkan hasil positif




Pembahasan

True True Class

Positive Negative Precision
Pred. Positive 67 6 91.78%
Pred. Negative 1 1 50.00 %
Class Recall 98.53% 14.29%

Tabel diatas adalah confusion matrix yang menunjukkan bahwa nilai
akurasi sebesar 90.67%, yang dimana jumlah data benar atau true positif
pada prediksi positif sebesar 67 dan data yang tidak sesuai sebanyak 6 data
pada true negative, sedangkan pada prediksi negative terdapat data benar
sebanyak 1 data dan juga 1 data lainnya pada data yang tidak sesuali
sehingga menghasilkan class recall pada data benar yaitu 98.53% dan data
tidak sesuai sebesar 14.29%.

Tingkat akurasi yang ditujukan untuk menilai hasil terhadap
klasifikasi bernilai 0.80- 0.90 = good classification, 0.90 — 1.00 = excellent
classification

o iversi .
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Kesimpulan

klasifikasi menjadi salah satu metode alternatif yang mudah digunakan dan mudah dipahami untuk membuat sebuah informasi
dengan beberapa model yang ada dalam berbagai bidang, salah satunya bidang Kesehatan. Hasil analisis klasifikasi Decision
Tree Diabetes Mellitus yang ada di Rumah Sakit Umum Daerah Sidoarjo berdasarkan Confusion Matrix menghasilkan nilai
sebesar 92.00% sedangkan klasifikasi Random Forest pada penyakit Diabetes Mellitus berdasarkan Confusion Matrix
didapatkan hasil sebesar 90.67% yang dimana kedua nilai yang dihasilkan dari 2 klasifikasi tersebut dikategorikan sebagai
kategori klasifikasi sangat baik atau excellent classification. Adapun hasil dari klasifikasi Decision Tree dan Random Forest
tidak terlalu signifikan sehingga menghasilkan hasil yang berbeda namun masih dengan kategori yang sama.

Adapun bagi Kesehatan, pada penelitian ini yang menjadikan pasien terdiagnosis Diabetes Mellitus dengan gejala tahap awal
berupa lemas / mudah Lelah, umur, dan kadar gula meningkat
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