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ABSTRACT

In Indonesia, the rate of diabetes sufferers continues to increase, so this is deemed necessary to pay attention to by the
Indonesian people in particular, for this reason this research is not the first to be conducted. Predicting diabetes can be done
using various methods through various algorithms which are quite diverse, therefore it is necessary to conduct research on
the algorithms used. To obtain new information, the Decision Tree algorithm with Naive Bayes was tested using the Rapid
Miner application. This test is carried out on data that has the attribute HighBP, HighChol, CholCheck, BMI, Smoker, Stroke,
Heart Diseaseor Attack, Phys Activity, Fruits, Veggies, HvyAlcoholConsump, AnyHealthcare, NoDocbcCos, GenHlIth,
MentHIth, PhysHIth, DiffWalk, Sex, Age, Education, Income. All of these attributes serve as a guide in determining results, so
that it can be known that the patient has diabetes.
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ABSTRAK

Di Indonesia, tingkat penderita diabetes terus meningkat, sehingga hal ini dipandang perlu untuk dijadikan perhatian oleh
masyarakat Indonesia khususnya, penelitian ini bukanlah merupakan penelitian yang pertama kali dilakukan. Didalam
melakukan prediksi penyakit diabetes dapat dilakukan dengan berbagai metode melalui berbagai algoritma yang cukup
beragam, oleh sebab itu perlu dilakukannya penelitian terhadap algoritma yang digunakan. Untuk mendapatkan informasi yang
baru, maka dilakukan pengujian terhadap algoritma Decision Tree dengan Naive Bayes dengan menggunakan aplikasi Rapid
Miner. Pengujian ini dilakukan pada data yang memiliki atribut HighBP, HighChol, CholCheck, BMI, Smoker, Stroke, Heart
Diseaseor Attack, Phys Activity, Fruits, Veggies, HvyAlcoholConsump, AnyHealthcare, NoDocbcCos, GenHIth, MentHIth,
PhysHIth, DiffWalk, Sex, Age, Education, Income. Keseluruhan atribut ini menjadi pedoman dalam menentukan hasil,
sehingga dapat diketahui bahwa penderita mengalami penyakit diabetes.

Kata Kunci: Decision Tree, Diabetes, Naive Bayes, Rapid Miner

1. Pendahuluan

Data Mining adalah proses penggalian informasi dan pola yang bermanfaat dari suatu data yang
sangat besar. Proses data mining terdiri dari pengumpulan data, ekstraksi data, analisa data,
dan statistik data. Ia juga umum dikenal sebagai knowledge discovery, knowledge extraction,
data/pattern analysis, information harvesting, dan lainnya. [1] Decision tree atau pohon
keputusan merupakan metode klasifikasi yang sangat kuat dan populer. Decision tree dapat
mengubah data yang sangat besar menjadi sebuah pohon keputusan yang merepresentasikan
aturan. Aturan dapat dengan mudah dipahami dengan bahasa alami, karenanya decision tree
merupakan teknik klasifikasi yang mudah untuk dipelajari dan sangat populer digunakan.
Decision tree merupakan teknik yang digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap
sekumpulan objek atau data dengan representasi struktur pohon. [2] Naive Bayes merupakan
pengklasifikasian dengan metode probabilitas dan statistik yang dikemukakan oleh ilmuan
Inggris Thomas Bayes yaitu dengan memprediksi masa depan bedasarkan data dari masa lalu.
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Naive Bayes untuk setiap kelas keputusan menghitung probabilitas dengan syarat bahwa kelas
keputusan adaah benar,mengingat vector informasi objek. Algoritma ini mengasumsikan
bahwa atribut objek adalah independen. Probabilitas yang terlibat dalam memproduksi
perkiraan akhir dihitung sebagai jumlah frekuensi dari “master” tabel keputusan. [3]
Berdasarkan data dan informasi yang dianalisa, rumusan masalah pada penelitian ini adalah,
bagaimana memodelkan dan menguji dataset diabaetes, menggunakan model decision tree
serta naive bayes untuk melakukan perbandingan nilai akurasi dari kedua model tersebut dalam
mengidentifikasi penyebab penyakit diabetes. Penelitian ini menggunakan data set dari
kaggle dengan asumsi data training 80% dan data testing 20% yang akan dilakukan pada
penggunaan pelatihan dan pengujian dengan menerapkan kedua metode yaitu algoritma
decision tree dan naive bayes dalam melakukan penentuan faktor penyebab penyakit
diabetes. Rapid miner merupakan platform perangkat lunak ilmu data yang dikembangkan
oleh perusahaan yang bernama sama dengan pihak yang mmenyediakan lingkungan
terintegrasi untuk persiapan data, penambangan teks, dan analisis prediktif. Rapid miner
dilengkapi dengan satu prosesor logika dan 10.000 baris data. Rapid miner yang tersedia berada
di bawah lisensi AGPL. Data penelitian ini bersumber dari dataset yang tersedia pada Kaggle
memiliki 22 atribut dan 236.378 record yang telah di bagi menjadi 2 buah data, yaitu data
training sejumlah 80% dan untuk data testing digunakan sejumlah 20%.
Table 1 : Dataset Diabetes Indikator

Diabetes_ CholChec HearDise PhysAct Veg HvyAlcoh AnyHealth NoDocbc Educat
binary HighBP  HighChol P BMI Smoker = Stroke ase:;Atta iity Fruits ges olConsum care Cost GenHith MentHlth = PhysHith = DiffWalk = Sex = Age ion Income
00.00 0 01.00 1 16.00 01.00 = 00.00  00.00 0 1 1 0 1 0000 0500  10.00 20.00 0000 0 11 0400 0500
01.00 1 00.00 1 28.00.00 = 00.00 00.00  01.00 0 1 0 0 1 0000 0200  00.00 00.00 0000 0 11 0400 0300
01.00 1 01.00 1 33.00.00 = 0000 00.00  00.00 1 1 1 0 1 0000 0200  10.00 00.00 0000 0 9 0400 07.00
01.00 0 01.00 1 29.0000 = 0000 0100  01.00 1 1 1 0 1 0000 0500  00.00  30.00.00 0100 1 12 0300 0400
00.00 0 00.00 1 240000 = 01.00 = 00.00  00.00 0 0o 0 0 1 0000 0300  00.00 00.00 0100 1 13 0500 06.00
00.00 1 00.00 1 400000 = 01.00 = 00.00  00.00 1 1 1 0 1 0000 0300 0500 2500.00 0100 O 10 0400 08.00
00.00 1 01.00 1 27.0000 = 01.00 = 00.00  00.00 0 0 1 0 1 0000 0400 250000  00.00 0000 0 10 0500 0300
01.00 0 00.00 1 240000 = 0000 ~ 00.00  01.00 0 0 1 0 1 0000 0400  00.00 00.00 0000 1 12 0600 07.00
00.00 1 01.00 1 30.00.00 = 00.00 = 00.00  00.00 0 1 1 0 1 0000 0200  00.00 00.00 0000 0 7 0400 06.00
00.00 1 01.00 1 360000 = 01.00 0000  00.00 0 0 0 0 1 0000 0400  00.00 00.00 0000 1 10 0400 0800
01.00 0 00.00 1 33.0000 = 01.00 00.00  00.00 1 0 1 0 1 0000 0400  00.00 00.00 0000 1 6 0500 0200
01.00 1 01.00 1 30.00.00 = 00.00 = 00.00  00.00 0 1 1 0 1 0000 0300 0200 04.00 0000 0 11 0500 04.00
01.00 0 00.00 1 27.0000 = 00.00 = 00.00  00.00 0 0 1 0 1 0000 0400  00.00  30.00.00 0000 1 13 06.00 05.00
01.00 0 00.00 1 31.0000  01.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 00.00 03.00 10.00 10.00 00.00 0 8 0400 08.00
00.00 1 01.00 1 27.0000  01.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 00.00 03.00 00.00 02.00 01.00 0 13 06.00 06.00
00.00 1 01.00 1 350000  01.00 00.00  00.00 1 1 0 0 1 00.00 03.00 05.00 03.00 00.00 0 11 0400 05.00
00.00 1 01.00 1 30.00.00  00.00 00.00  00.00 1 1 0 0 1 00.00 02.00 00.00 10.00 00.00 0 10  06.00 08.00
00.00 0 00.00 1 31.00.00  00.00 00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 01.00 00.00 02.00 00.00 1 11 06.00 08.00
00.00 1 01.00 1 33.00.00  00.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 00.00 02.00 00.00 00.00 00.00 0 11 05.00 05.00
00.00 0 00.00 1 31.0000  01.00 00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 04.00 05.00 00.00 00.00 0 10  05.00 06.00
00.00 1 00.00 1 29.00.00  00.00 00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 04.00 00.00 00.00 00.00 1 11 0400 05.00
00.00 1 00.00 1 27.0000 01.00 01.00  00.00 1 0 0 0 1 00.00 03.00 07.00 15.00 00.00 0 7 0500 05.00
01.00 1 01.00 1 22.00 00.00 0000  01.00 1 0 1 0 1 00.00 03.00 00.00 00.00 00.00 0 12 04.00 05.00
00.00 1 00.00 1 29.0000  01.00 00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 03.00 00.00  30.00.00  00.00 1 12 06.00 08.00
00.00 0 00.00 1 22.00 00.00  00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 01.00 00.00 00.00 00.00 0 9 06.00 08.00
00.00 1 01.00 1 26.0000 01.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 00.00 03.00 00.00 00.00 01.00 0 13 05.00 08.00
00.00 1 01.00 1 26.0000 01.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 00.00 03.00 00.00 00.00 01.00 0 12 05.00 02.00
01.00 0 01.00 1 28.0000 01.00 00.00  00.00 1 0 0 0 1 00.00 03.00 00.00 00.00 00.00 1 11 05.00 09.00
00.00 0 00.00 1 28.00.00  00.00 00.00  00.00 1 1 1 0 1 00.00 02.00 00.00 00.00 00.00 1 8 06.00 10.00
00.00 1 01.00 1 30.00.00  01.00 00.00  00.00 0 1 1 0 1 01.00 04.00  30.00.00  15.00 01.00 0 8 0500 07.00
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Metodologi

Berisi mengenai tahapan-tahapan penelitian dimulai dari penelitian awal berupa pengumpulan
data sampai kepada penerapan algoritma kepada aplikasi rapid miner sehingga ditemukan
kecocokan antara hasil akhir terhadap masing-masing perhitungan. Output dari penelitian ini
adalah analisa terhadap hasil prediksi faktor seseorang bisa terkena penyakit diabetes.

Pada penelitian ini, peneliti menemukan beberapa keadaan yang membuat peneliti tertarik
untuk melakukan suatu penganalisaan terhadap kemungkinan — kemungkinan yang akan
membuat seseorang terkena penyakit diabetes. Tahapan dari penelitian ini dilakukan dengan
beberapa metode tahapan yang saling berhubungan antara satu dengan yang lainnya. Metode
yang dilakukan berupa:

Mengambil dataset dari Kaggle dalam format csv.

Membagi dan memisahkan data training dan data testing dengan rasio 80:20 %.
Melakukan pengolahan data dengan menggunakan software rapid miner.

Setelah data diklasifikasikan ke dalam .csv, maka data tersebut kemudian akan diproses
dengan menggunakan software rapid miner. Dengan menggunakan software tersebut
maka data akan dapat dianalisa untuk mendapatkan sebuah keputusan.

=

KDD (Knowledge Discovery In Database) Istilah data mining dan knowledge discovery in
database (KDD) sering kali digunakan secara bergantian untuk menjelaskan proses
penggalian informasi tersembunyi dalam suatu basis data yang besar. [4] Proses KDD
secara garis besar sebagai berikut :

1. Data Selection Pemilihan (Seleksi) data dari sekumpulan data operasional perlu
dilakukan sebelum tahap penggalian informasi dalam KDD dimulai.

2. Pre Procesing / Pembersihan Data Sebelum proses data mining dapat dilaksanakan,
perlu dilakukan proses pembersihan pada data yang menjadi fokus KDD.

3. Transformation pada data yang telah dipilih, sehingga data tersebut sesuai proses data
mining.

4. Data mining adalah proses mencari pola atau informasi menarik dalam data terpilih
dengan menggunakan teknik atau metode tertentu

5. Evaluasi Pola informasi yang dihasilkan dari proses data mining perlu ditampilkan
dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang berkepentingan

a. Decision Tree C45

Decission tree adalah salah satu metode klasifikasi yang paling populer dan banyak digunakan
karena bersifat praktis. salah satu metode pohon keputuan yang paling banyak digunakan
adalah Iterative Dychotomizer Version 3. Metode ID3 berusaha membangun model klasifikasi
yang berupa pohon keputusan secara top-down. Caranya adalah dengan mengevaluasi semua
atribut menggunakan suatu ukuran statistik, biasanya berupa information gain, untuk mengukur
efektifitas suatu atribut dalam mengklasifikasikan himpunan sampel data. Dengan tujuan untuk
mendefinisikan gain, pertama-tama digunakanlah ide dari teori informasi yang disebut entropy.
Entropy mengukur jumlah dari informasi yang ada pada atribut dengan rumus :

Entropy (5) = —P, log,P,—P log,P_

S = ruang data sample
P+ = jumlah bersolusi positif (mendukung)
P. = jumlah bersolusi negatif (tidak mendukung)
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Dari rumus entropy diatas dapat disimpulkan bahwa definisi entropy (S) adalah jumlah bit yang
diperkirakan dibutuhkan untuk dapat mengekstrak suatu kelas (+ atau-) dari sejumlah data acak
pada suatu ruang sampel S. Entropy bisa dikatakan sebagai kebutuhan bit untuk meyatakan
suatu kelas. Semakin kecil nilai entropy maka semakin baik digunakan dalam mengekstraksi
suatu kelas. Pada algoritma ID3 pengurangan entropy disebut dengan informasi gain.
Pembagian sample S terhadap atribut A dapat dihitung information gain dengan rumus:

5,
Gain (5,4) = Entropy(5) — Z % Entropy (S,)

v=nilai (4)
Pilih atribut yang memiliki nilai information gain terbesar, ulangi proses perhitungan
information gain akan terus dilaksanakan sampai semua data telah masuk dalam kelas yang
sama. Atribut yang telah dipilih tidak diikutkan lagi dalam perhitungan nilai information gain.

[5]

b. Naive Bayes

Naive Bayes merupakan sebuah metode klasifikasi yang berakar pada teorema Bayes. Metode
pengklasifikasian dengan menggunakan metode probabilitas dan statistik. Naive Bayes
memprediksi peluang di masa depan berdasarkan pengalaman di masa sebelumnya. [6].
Teorema Bayes memiliki bentuk umum sebagai berikut :

_ PONH)P(H)

P(H\X) = T RGH) e (1)
Di mana :
X : Kelas data yang belum diketahui
H : Hipotesa data X adalah kelas spesifik

P(H|X) : Kemungkinan Hipotesa H berdasarkan keadaan X (posteriori prob.)
P(H) : Kemungkinan Hipotesa H (prior prob.)

P(X|H) : Kemungkinan X berdasarkan keadaan tersebut

P(X) :Kemungkinan dari X

Hasil dan Pembahasan
a. Pengujian Decision Tree
Pengujian Analisa ini menggunakan Rapidminer seperti berikut ini :

inp res
res
Performance

(] tra mod D lab % per |} s
?
exa D per exa
wei D
Apply Model

mod lab
unl ’ mod

Bl VU OV UO1 LWL IVHGE UAVGU YU U ULV £ AU B UULT UG L MR LU

Read CSV
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Gambar 1 : Pengujian Decision Tree
Data Training yang digunakan dalam penelitian ini adalah data indikator diabetes sebanyak
47.276 dari 6.714 dinyakatan terindikasi diabetes dan 40.562 negatif diabetes.

w

Gambar 3 : Pohon Keputusan

Dengan hasil sebagai berikut :

BMI > 98.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=2}

BMI < 98.500

GenHlth > 3.500

| Age > 3.500

BMI > 12.500

CholCheck > 0.500: 0.0 {0.0=17354, 1.0=9547}
CholCheck < 0.500

| Education > 1.500

| Stroke > 0.500

| | HighChol > 0.500

| | | Age > 11: 0.0 {0.0=3, 1.0=0}

| | | Age £ 11: 1.0 {0.0=3, 1.0=7}

| | HighChol < 0.500: 0.0 {0.0=17, 1.0=1}

| Stroke < 0.500

| | HeartDiseaseorAttack > 0.500

| | | BMI > 40.500: 1.0 {0.0=1, 1.0=2}

| | | BMI < 40.500: 0.0 {0.0=39, 1.0=8}

| | HeartDiseaseorAttack £ 0.500: 0.0 {0.0=422, 1.0=29}

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Education < 1.500: 0.0 {0.0=1, 1.0=1}

MI < 12.500: 0.0 {0.0=2, 1.0=0}
3.500
BMI > 82: 0.0 {0.0=1, 1.0=1}
BMI < 82
| BMI > 62.500
| | PhysHlth > 6
| | | GenHlth > 4.500: 0.0 {0.0=2, 1.0=0}
| | | GenHlth < 4.500
| | | | HighBP > 0.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=3}
| | | | HighBP < 0.500: 0.0 {0.0=1, 1.0=1}
| | PhysHlth < 6: 0.0 {0.0=4, 1.0=0}
| BMI < 62.500
| | HighChol > 0.500
| | | BMI > 54.500
| | | | BMI > 58: 0.0 {0.0=4, 1.0=1}
| | | | BMI < 58: 1.0 0=0, 1.0
| | | BMI < 54.500
| | | | Stroke > 0.500
| | | | | PhysHlth > 25.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=2}
| | | | | PhysHlth £ 25.500: 0.0 {0.0=6, 1.0=3}
| | | | Stroke £ 0.500: 0.0 {0.0=335, 1.0=71}
| | HighChol £ 0.500
| | | BMI > 48.500
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Education > 3.500: 0.0 {0.0=48, 1.0=7}

Education £ 3.500

| HvyAlcoholConsump > 0.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=2}
| HvyAlcoholConsump < 0.500: 0.0 {0.0=5, 1.0=2}

| |
| |
| |
| |
BMI < 48.500: 0.0 {0.0=1318, 1.0=89}

| | |
| | |
| | |
| | |
| | | |
enHlth £ 3.500

HighBP > 0.500

| Age > 3.500
GenHlth > 2.500
| CholCheck > 0.500
| Education > 1.500: 0.0 {0.0=20204, 1.0=7691}
| Education < 1.500
| | Income > 2.500
| | | HighChol > 0.500: 0.0 {0.0=3, 1.0=2}
| | | HighChol < 0.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=4}
| | Income £ 2.500: 0.0 {0.0=2, 1.0=0}
CholCheck £ 0.500
| HeartDiseaseorAttack > 0.500
| | Age > 7.500
| | | AnyHealthcare > 0.500: 0.0 {0.0=11, 1.0=4}
| | | AnyHealthcare £ 0.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=2}
| | Age < 7.500: 0.0 {0.0=5, 1.0=0}
| HeartDiseaseorAttack £ 0.500: 0.0 {0.0=320, 1.0=20}
GenHlth < 2.500: 0.0 {0.0=25491, 1.0=4102}

ge < 3.500
Education > 1.500
| Education > 2.500: 0.0 {0.0=2333, 1.0=114}
| Education < 2.500
| | BMI > 34
| | | MentHlth > 1.500: 0.0 {0.0=4, 1.0=0}
| | | MentHlth £ 1.500
| | | | BMI > 38.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=2}
| | | | BMI < 38.500: 0.0 {0.0=1, 1.0=1}
| | BMI < 34: 0.0 {0.0=8, 1.0=0}
Education £ 1.500: 0.0 {0.0=1, 1.0=1}
P < 0.500
ducation > 1.500
HeartDiseaseorAttack > 0.500
| BMI > 46.500
| | Income > 4.500: 0.0 {0.0=5, 1.0=0}
| | Income £ 4.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=7}
| BMI < 46.500: 0.0 {0.0=2357, 1.0=448}
HeartDiseaseorAttack £ 0.500: 0.0 {0.0=91903, 1.0=4664}
ducation £ 1.500

Income > 5.500: 0.0 {0.0=12, 1.0=0}

|
|
|
|
|
G
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| Income < 5.500
|

|

|

|

|

|

|

|

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| A
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
HighB
| E
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| E
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |

| MentHlth > 0.500

| | Smoker > 0.500: 0.0 {0.0=1, 1.0

| | Smoker < 0.500: 1.0 {0.0=0, 1.0=

| MentHlth < 0.500

| | Sex > 0.500

| | | Veggies > 0.500: 1.0 {0.0=4, 1.0=7}
| | | Veggies < 0.500: 0.0 {0.0=5, 1.0=0}
| | Sex £ 0.500: 0.0 {0.0=12, 1.0=0}

b. Pengujian Naive Bayes

inp res
res

Performance

NHaive Bayes

Read CSV Split Data

E [=2 ¢
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Gambar 4 : Pengujian Naive Bayes

SimpleDistribution
Distribution model for label attribute Diabetes_binary

Class 0.0 (0.858)
21 distributions

Class 1.0 (0.142)
21 distributions

Evaluasi dan Pengujian Hasil
a. Decision Tree

Setelah kedua data diolah maka dapat diuji tingkat akurasinya untuk metode Decision Tree.
Penelitian ini adalah untuk menentukan data yang paling akurat dengan sebagai acuan
diagnosis pada penyakit diabetes. Pengujian tingkat akurasi dilakukan menggunakan
confussion matrix dan kurva ROC/AUC (Area Under Cover). Hasil perhitungan data training
menggunakan Algoritma Decision Tree (C4.5). Diketahui tingkat akurasinya adalah 85,78%.
Tabel Confussion Matrix disajikan pada tabel 2 dan gambar 5 merupakan grafik ROC/AUC
(Area Under Cover) dari model Confussion Matrix yaitu 0.784.

Tabel 2. Akurasi Decision Tree

accuracy: 85.78%

true 0.0
pred. 0.0 40548
pred. 1.0 14
class recall 99.97%
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Gambar 5. Kurva Confusion Matrix ROC Decision Tree

b. Naive Bayes

Pengujian selanjutnya dilakukan dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Diketahui
tingkat akurasinya adalah 77,32%. Tabel Confussion Matrix disajikan pada tabel 3 dan gambar
6 merupakan grafik ROC/AUC (Area Under Cover) dari model Confussion Matrix yaitu 0.784.

Table 3 : Akurasi Naive Bayes

accuracy: 77.32%

true 0.0 true 1.0 class precision
pred. 0.0 32682 2844 91.99%
pred. 1.0 7880 3870 32.94%
class recall 80.57% 57.64%
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Gambar 6 : Kurva ROC Matrix Naive Bayes

Perbandingan Metode Decision Tree dan Naive Bayes
Decision Tree Naive Bayes
Accuracy 85,78 % 77,32 %
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| AUC | 0,784 | 0,784

Performance untuk pengakurasian AUC dapat diklasifikasikan lima kelompok yaitu:

1. 0.90 — 1.00 = Exellent Classification

2. 0.80 — 0.90 = Good Classification

3.0.70 — 0.80 = Fair Classification

4. 0.60 — 0.70 = Poor Classification

5.0.70 — 0.80 = Failure Classification

Berdasarkan klasifikasi dapat disimpulkan bahwa algoritma Decision Tree (C4.5) dan Naive
Bayes termasuk dalam Fair Classification (0.70 — 0.8)

Kesimpulan dan Saran

Pada kesimpulan Dalam penelitian ini telah dilakukan pengujian pada data pasien penyakit
diabetes menggunakan metode Decision Tree (C4.5) dan Naive Bayes. Untuk mengetahui
komparasi algoritma yang paling baik dalam menentukan penyakit liver. Untuk mengukur
kinerja kedua metode tersebut digunakan metode pengujian Split Validation dan Cross
Validation. Dapat disimpulkan bahwa metode Decision Tree (C4.5) dalam klasifikasinya
menghasilkan akurasi 85,78%. dan nilai AUC 0.784 yang termasuk dalam Fair Classification.
Naive Bayes menghasilkan akurasi 77.32% dan nilai AUC 0.784. Dengan demikian dapat
disimpulkan metode yang memberikan pecahan untuk permasalahan dalam mengindentifikasi
penyakit diabetes ialah Decision Tree (C4.5).
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