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ABSTRACT

Diabetes is one of the top ranked diseases for non-communicable
diseases which is top cause of death worldwide. Every year 442
million people worldwide have diabetes and 1.6 million people die
due to diabetes. With increasing cases of diabetes every year, this
detection may need to be done before diabetes occurs. So a research
was conducted on diabetes prediction using the Naive Bayes method.
According to the Naive Bayes model, people with diabetes have a 28%
chance of developing diabetes and a 72% chance of not having
diabetes. And this research achieved 94% accuracy, 95% precision,
and 98% recall.

ABSTRAK

Diabetes adalah salah satu penyakit yang menduduki peringkat teratas
untuk golongan penyakit tidak menular penyebab teratas kematian di
seluruh dunia. Setiap tahunnya 442 juta jiwa di seluruh dunia
mengalami diabetes dan 1,6 juta jiwa mengalami kematian yang
disebabkan oleh diabetes. Dengan peningkatan kasus diabetes setiap
tahunnya, deteksi sedini mungkin perlu dilakukan sebelum diabetes
terjadi. Maka dilakukan penelitian tentang prediksi diabetes
menggunakan metode Naive Bayes. Menurut model Naive Bayes,
penderita diabetes memiliki peluang 28% untuk terjangkit diabetes
sedangkan 72% untuk tidak menderita diabetes. Penelitian ini
mencapai tingkat akurasi 94%, presisi 95%, dan recall 98%.

Corresponding Author:

Yuni Wardana

SEOIe

Program Studi Matematika,Departemen Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam,
Universitas Negeri Padang, JI. Prof. Dr. Hamka, Air Tawar barat, Padang Utara, Padang, Indonesia. Kode Pos: 25131

Email: yuniwardanal2@gmail.com

Journal homepage: http://ejournal.unp.ac.id/students/index.php/mat


http://ejournal.unp.ac.id/students/index.php/mat
mailto:yuniwardana12@gmail.com

90
d ISSN: 2807-3460

1. PENDAHULUAN

Masalah utama yang yang menyerang masyarakat masyarakat Indonesia saat ini adalah PTM
atau yang juga disebut dengan penyakit tidak menular. Hal ini ditandai dengan penyakit menular
yang cenderung menurun menjadi PTM yang meningkat secara global dan dan menjadi 10 besar
penyebab kematian terbanyak secara nasional, contohnya penyakit diabetes diabetes melitus dan
penyakit metabolik [1]. Diabetes adalah penyakit jangka panjang dan berbahaya. Penyakit ini dapat
berdampak serius pada organ dan jaringan tubuh. Dampak berat yang diterima penderita diabetes
adalah masalah keuangan dan kehidupan sosialnya [2]. Diabetes adalah penyakit metabolik yang
mengakibatkan sekresi insulin yang memadai, penurunan aktivitas insulin, atau keduanya yang
ditandai dengan glukosa yang tinggi (hiperglikemia) [3].

Pengaturan gula normal merupakan kaitan yang erat dengan diabetes. Kalenjer pancreas yang
memproduksi hormone insulin disebabkan oleh meningkatnya kadar gula darah. Komplikasi sering
terjadi ketika seseorang menderita diabetes. Stroke dan penyakit jantung merupakan komplikasi
yang mematikan dan sering terjadi. Hal ini terjadi karena glukosa yang terus meningkat,
mengakibatkan terjadinya kerusakan saraf, pembuluh darah dan struktur internal lainnya. Gula
yang terdapat pada dinding pembuluh menyebabkan penebalan pembuluh darah. Hal ini
mengakibatkan kurangnya aliran darah, terutama yang menuju saraf dan kulit [4].

Perubahan gaya hidup masyarakat menjadi kurang sehat mengakibatkan meningkat jumlah
penderita diabetes setiap tahunnya. Pada tahun 2015, World Health Organization (WHO) juga
meliris fakta penting mengenai diabetes, yaitu di seluruh dunia terdapat 415 juta orang menderita
diabetes dan dipresiksi pada tahun 2040 dipresiksi dapat mencapai 642 juta orang [5]. Pada tahun
2019, terdapat 4,2 juta kasus kematian karena diabetes dengan 463 juta kasus diabetes di seluruh
dunia [6]. Menurut IDF, 578 juta kasus diabetes akan terjadi saat tahun 2030 dan pada saat tahun
2045 meningkat menjadi 700 juta kasus [7] .

Dengan peningkatan kasus diabetes setiap tahunnya, deteksi sedini mungkin perlu dilakukan
sebelum diabetes terjadi. Hal ini perhatian peneliti untuk melakukan beberapa analisis data terkait
prediksi diabetes. Metode yang sering digunakan untuk analisis data adalah regresi, klasifikasi, dan
clustering. Penelitian sebelumnya yang terkait dengan analisis data diabetes menggunakan metode
regresi adalah menggunakan metode Regresi Logistik [8] [9], Regresi Cox [10], Regresi Polinomial
dan Regresi Eksponensial [11]. Metode clustering juga digunakan dalam penelitian yang berkaitan
dengan prediksi diabetes, diantaranya menggunakan K-means Clustering [12] [13], dan Fuzzy dan
C-means Clustering [14] [15]. Kemudian penggunaan metode klasifikasi juga digunakan dalam
analisis data diabetes antara lain PCA dan LDA [16] [17], Bayesian Network, dan Support Vector
Machines [18] [19].

Pada penelitian ini, penulis menggunakan metode klasifikasi untuk memprediksi diabetes
dengan metode Naive Bayes. Naive Bayes digunakan untuk mendapatkan prediksi probabilistik dari
suatu data sehingga hasilnya berupa keputusan berdasarkan data training sebelumnya [20]. Naive
Bayes juga merupakan metode klasifikasi yang menggunakan asumsi independen menggunakan
model probabilitas sederhana dengan teorema Bayes yang diajukan oleh ilmuwan Inggris Thomas
Bayes. Asumsi bebas berarti bahwa keberadaan atribut tertentu dalam suatu kelas tidak
mempengaruhi keberadaan atribut lainnya [21]. Keunggulan Naive Bayes adalah efisien, komputasi
cepat, dan tidak membutuhkan banyak data. Oleh karena itu, penelitian ini akan memprediksi
diabetes menggunakan Naive Bayes.

2. METODE

Naive Bayes adalah algoritma yang memanfaatkan teorema bayes dan menggunakan asumsi
bahwa nilai antar variabel saling bebas satu sama lain pada nilai keluaran untuk mendapatkan
klasifikasi. Dengan demikian diasumsikan bahwa ada atau tidaknya suatu variabel tertentu tidak
berhubungan dengan variabel lainnya. Rumus teorema bayes adalah
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P(B|A) - P(4) M)

P(AIB) = =5

Dengan

P(A|B)=Peluang A pada kondisi B
P(B|A)= Peluang B pada kondisi A
P(A) =Peluang A

P(B) =Peluang B

Teorema Bayes dapat ditulis secara ekivalen dengan persamaan 1.

likelihood - prior )
evidence

Posterior =

Posterior merupakan peluang data yang diprediksi, likelihood merupakan peluang atribut data
dengan kondisi A, prior adalah peluang kelas A, dan evidence merupakan karakteristik sampel
secara keseluruhan. Menghitung peluang suatu data diawali dengan mencari likelihood. Likelihood
yang didapat akan dikali dengan peluang dari masing-masing kelas. Untuk mengklasifikan data
baru maka digunakan hasil dari proses tersebut.

Untuk membandingkan hasil klasifikasi yang dilakukan maka digunakan matriks konfusi.
Matriks konfusi merupakan sebuah matriks yang membandingkan hasil klasifikasi oleh sistem
dengan hasil klasifikasi sebenarnya [22]. Confusion matrix memperlihatkan beberapa informasi
penting, yaitu akurasi, presisi, dan recall setiap kelas tujuan. Pada pengukuran Kkinerja
menggunakan matriks konfusi.

Tabel 1 Matriks Konfusi

Actual Value
1 (Positive) 0 (Negative)
Prediction 1 (Positive) True Positif (TP) False Positive (FP)
Value 0 (Negative) False Negative (FN) True Negative (TN)

Tabel 1 menunjukkan gambaran hasil klasifikasi dengan 4 istilah. Ini adalah True Positive
(TP), False Positive (FP), True Negative (TN) dan False Negative (FN). Jumlah data negatif yang
terdeteksi dengan benar adalah TN, sedangkan data negatif tetapi terdeteksi dengan positif adalah
FP. FN adalah kebalikan dari TP, jadi datanya positif tetapi ternyata datanya negatif.

Deskripsi seberapa akurat sistem dapat mengklasifikasikan data sebagai fungsi dari nilai
akurasi. Nilai akurasi juga dapat dijelaskan dengan membandingkan data yang diklasifikasikan
dengan benar dengan seluruh kumpulan data. Deskripsi akurasi antara data yang diminta dan hasil
prediksi yang diberikan oleh model sebagai fungsi dari nilai presisi. Sedangkan keberhasilan model
dalam mengambil informasi adalah fungsi recall.

Akurasi TP+ TN 100% @)
= ES
Wast = Tp X TN + FP + FN 0
Presisi = L * 100% )
" FP+TP 0
Recall = L * 100% ©)
~ FN+TP 0

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Institut Nasional Diabetes dan
Penyakit Pencernaan dan Ginjal [23]. Dataset berisi 390 data, terdiri dari 60 data pasien diabetes
positif (15,4%) dan 330 data pasien negatif diabetes (84,6%), dengan delapan variabel. Dengan
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penggunaan data dibagi menjadi 2 yaitu 70% data training dan 30% data testing. Rincian variabel
dijelaskan pada Tabel 2.

Tabel 2. Detail Variabel

Nama Variabel Deskripsi dariVariabel State  Deskripsi dari State
Diabetes (Xs) Hasil diagnosa penyakit 1 Tidak Diabetes
2 Diabetes
Kolesterol (X1) Atribut ini menentukan banyak 1 X; <200
kolesterol yang ada dalam tubuh 2 200 < X; <300
3 X1 =300
Jenis Kelamin (X2)  Atribut ini menentukan jenis kelamin 1 Wanita
2 Pria
Usia (Xs) Atribut ini menentukan usia 1 X3 <40
2 X5 = 40
BMI (Xa) Atribut ini menentukan indeks massa 1 X4 <20
tubuh 2 20<X, <35
3 35<X, <50
4 X, =50
Glukosa (Xs) Atribut ini menentukan tingkat gula 1 X5 <100
dalam tubuh 2 100 < X5 < 150
3 X5 = 150
High Density Atribut ini menentukan banyak 1 Xe < 50
Lipoprotein (Xe) kolesterol baik yang ada di tubuh 2 Xe = 50
Waist Hip Ratio (X7) Atribut ini membandingkan lingkar 1 X, < 0.75
pinggang dengan lingkar pinggul 2 X7 =2 0.75

Kolesterol (X:) merupakan lemak yang diproduksi organ hati atau diperoleh dengan

mengonsumsi produk hewani. Kadar kolesterol (X1) yang tinggi dapat menyebabkan peningkatan
kadar asam urat dan gula darah. Jenis kelamin (X2) resiko terjadinya diabetes bisa didapatkan oleh
pria ataupun wanita. Resiko lebih besar dialami oleh wanita untuk diserang penyakit diabetes
dibandingkan laki-laki. Adapun pengaruh usia (Xs) adalah ketika semakin tua usia  akan
menyebabkan hormon insulin tidak dapat bekerja secara maksimal yang akan menyebabkan
tingginya kadar gula darah. BMI (X4) merupakan faktor resiko penyakit diabetes, ketika seseorang
mengalami obesitas maka tubuhnya akan lebih sulit dalam menggunakan insulin.

Glukosa (Xs) merupakan penyebab utama penyakit diabetes, kadar gula darah yang tinggi akan
meningkatkan peluang diabetes. Pada penderita diabetes ketika kadar gula tinggi akan memicu
kadar kolesterol baik atau HDL (Xs) menurun. Waist Hip Ratio (X7) merupakan perbandingan
lingkar pinggang dan panggul yang digunakan sebagai metode untuk mengetahui obesitas
abdominal.

3.1. Perhitungan Probabilitas Diabetes

Penggunaan data pada tahap ini adalah data training 70%. Data training berjumlah 273 data
diketahui bahwa banyak orang yang tidak menderita diabetes adalah 231 orang dan yang menderita
diabetes adalah 42 orang. Probabilitas diabetes pada 273 data dapat diperhatikan pada Tabel 3

Tabel 3. Probabilitas Diabetes

Variabel State Probabilitas
X 1 0,846
8 2 0,154
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3.2. Perhitungan Probabilitas Gejala Diabetes

Pada tahap ini dilakukan penghitungan probabilitas likelihood. Perhitungan likelihood
dilakukan pada 273 dataset menggunakan gejala penyakit diabetes sebagai vektor. Pemilihan
atribut prediksi diabetes adalah X1, X2, Xs, X4, Xs, Xs, X7. Tabel 4 hingga Tabel 10 menunjukkan
perhitungan probabilitas atribut X1, Xz, X3, X4, Xs, X, dan X7 yang dipengaruhi oleh Xs.

Tabel 4 Probabilitas (X1|Xs)

Variabel (X1|X8:1) (X1|X8:2) P(Xll ngl) P(Xll X3:2)

X; <200 108 12 0,466 0,289
200 < X; < 300 113 27 0,487 0,622

X; =300 10 3 0,047 0,089

Probabilitas (X1|Xs) merupakan peluang kadar kolesterol pada penderita diabetes. Pada Tabel
4 diperlihatkan bahwa peluang kadar kolesterol X; < 200 pada seseorang dengan diabetes sebesar
0,289, peluang peluang kadar kolesterol 200 < X; < 300 pada seseorang dengan diabetes sebesar
0,622, dan peluang peluang kadar kolesterol X; = 300 pada seseorang dengan diabetes sebesar
0,089. Jadi, peluang kadar kolesterol 200 < X; < 300 pada seseorang dengan diabetes lebih besar
daripada kadar kolesterol lainnya.

Tabel 5 Probabilitas (X2|Xs)
Variabel (X2| X8=1) (X2| X8=2) P(X2| stl) P(X2| X8:2)
Wanita 146 22 0,631 0,523
Pria 85 20 0,369 0,477

Probabilitas (X2|Xs) merupakan peluang jenis kelamin pada penderita diabetes. Pada Tabel 5
diperlihatkan bahwa peluang pasien wanita penderita diabetes adalah 0,523, dan peluang pasien
pria penderita diabetes adalah 0,477. Jadi, peluang seseorang wanita menderita diabetes lebih besar
daripada seorang pria.

Tabel 6 Probabilitas (X3|Xs)
Variabel (X3| X8:1) (X3| X8:2) P(X3| X8=1) P(X3| X8=2)
X5 < 40 94 3 0,408 0,091
X3 =40 137 39 0,592 0,909

Probabilitas (X3|Xs) merupakan peluang usia penderita diabetes. Pada Tabel 6 diperlihatkan
bahwa peluang usia dibawah 40 tahun pada pasien diabetes adalah 0,091 dan peluang usia diatas
40 tahun pada pasien diabetes adalah 0,909. Jadi, seseorang yang berusia diatas 40 tahun menderita
diabetes memiliki kemungkinan lebih besar.

Tabel 7 Probabilitas (X4|Xs)
Variabel (X4| ngl) (X4| X8=2) P(X4| X3=1) P(X4| X3=2)

X, <20 13 1 0,060 0,024
20<X,<35 183 33 0,783 0,785
35 <X, <50 34 7 0,149 0,167

X4 =50 1 1 0,009 0,024

Probabilitas (X4|Xs) merupakan peluang BMI penderita diabetes. Pada Tabel 7 diperlihatkan
bahwa peluang BMI X, < 20 pada seseorang dengan diabetes sebesar 0,024, peluang BMI
20 < X, < 35 pada seseorang dengan diabetes sebesar 0,785, peluang BMI 35 < X, < 50 pada
seseorang dengan diabetes sebesar 0,167, dan peluang memiliki BMI X, = 50 pada seseorang
dengan diabetes sebesar 0,024. Jadi, peluang BMI 20 < X, < 35 pada seseorang dengan diabetes
memiliki kemungkinan lebih besar
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Tabel 8 Probabilitas (Xs|Xs)

Variabel (Xs| Xe=1) (Xs| Xe=2) P(Xs| Xe=1)  P(Xs| Xs=2)
X5 < 100 177 2 0,761 0,067

100 < X, < 150 48 10 0,209 0,244
X > 150 6 30 0,030 0,689

Probabilitas (Xs|Xs) merupakan peluang kadar glukosa pada penderita diabetes. Pada Tabel 8
diperlihatkan bahwa peluang kadar glukosa X5 < 100 pada seseorang dengan diabetes sebesar
0,067, peluang kadar glukosa 100 < X5 < 150 pada seseorang dengan diabetes sebesar 0,244, dan
peluang kadar glukosa X5 > 150 pada seseorang dengan diabetes sebesar 0,689. Jadi, kadar
glukosa X5 = 150 pada seseorang dengan diabetes memiliki kemungkinan lebih besar.

Tabel 9 Probabilitas (Xe|Xs)
Variabel (X5| X8=1) (X5| X8=2) P(X5| stl) P(X5| X8:2)
X <50 126 32 0,545 0,750
X =50 105 10 0,455 0,250

Probabilitas (Xs|Xs) merupakan peluang high density lipoprotein pada penderita diabetes. Pada
Tabel 9 diperlihatkan bahwa peluang high density lipoprotein X, < 50 pada seseorang dengan
diabetes sebesar 0,750 dan peluang high density lipoprotein X, = 50 pada seseorang dengan
diabetes sebesar 0,250. Jadi, high density lipoprotein X, < 50 pada seseorang dengan diabetes
memiliki kemungkinan lebih tinggi.

Tabel 10 Probabilitas (X7|Xs)
Variabel (X7| X8:1) (X7| X8:2) P(X7| X8=1) P(X7| X8=2)
X, < 0,75 8 1 0.039 0,024
X, 20,75 223 41 0.961 0,976

Probabilitas (X7|Xs) merupakan peluang waist hip ratio pada penderita diabetes. Pada Tabel
10 diperlihatkan bahwa peluang waist hip ratio X, < 0,75 pada seseorang dengan diabetes sebesar
0,024 dan peluang waist hip ratio X, > 0,75 pada seseorang dengan diabetes sebesar 0,976. Jadi,
waist hip ratio X, > 0,75 pada seseorang dengan diabetes memiliki kemungkinan lebih tinggi.

3.3. Perhitungan Probabilitas Prediksi Diabetes

Prediksi penderita diabetes dilakukan dengan mengalikan nilai probabilitas dari setiap atribut
untuk mendapatkan nilai probabilitas prediksi penderita diabetes. Dengan asumsi nilai evidence
selalu konsisten di semua kelas A, perhitungan evidence dapat dihilangkan. Perhitungan
probabilitas posterior dilakukan dengan persamaan 1. Maka prediksi diabetes didapat P(Xg = 1) =
0,722 dan P(Xg = 2) = 0,278. Model Naive Bayes untuk prediksi penyakit diabetes dapat dilihat
pada Gambar 1
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Gambar 1 Model Naive Bayes Untuk Diabetes

Pada model Gambar 1 dapat dilihat bahwa probabilitas kolesterol (X1) adalah 44% untuk X; <
200, 51% untuk 200 < X; < 300, dan 5% untuk X; > 300. Probabilitas jenis kelamin (Xz) wanita
adalah 62% dan pria 38%. Probabilitas usia (X3) adalah 36% untuk usia dibawah 40 dan 64% untuk
yang diatas 40 tahun. Probabilitas BMI (X4) adalah 5% untuk yang memiliki BMI X, < 20, 80%
untuk BMI 20 <X, <35, 15% untuk BMI 35 <X, <50, dan 0% untuk BMI X, > 50.
Probabilitas glukosa (Xs) adalah 66% untuk Xs < 100, 21% untuk 100 < Xz > 150, dan 13%
untuk X5 > 150. Probabilitas high density lipoprotein (Xes) adalah 58% untuk X4 < 50 dan 42%
untuk X, = 50. Probabilitas waist hip ratio (X7) adalah 3% untuk X, < 0,75 dan 97% untuk X, >
0,75. Dengan probabilitas X1, Xz, X3, X4, X5, Xs, X7 maka dengan metode Naive Bayes probabilitas
terjadinya diabetes adalah 28% dan kemungkinan tidak terjadi diabetes adalah 72%

3.4. Validasi Naive Bayes

Evaluasi kinerja model Naive Bayes dilakukan dengan data testing sebanyak 117 data diabetes.
Tabel keputusan digunakan pada tahap evaluasi model evaluasi kinerja Naive Bayes. Tabel
keputusan untuk model prediksi penyakit diabetes dapat dilihat pada Tabel 11

Tabel 11 Tabel Konfusi

Actual Value Total
Tidak Diabetes Diabetes
Prediction Tidak Diabetes 97 5 102
Value Diabetes 2 13 15
Total 99 18 117

Pada Tabel 11 dapat diketahui bahwa jumlah true positive adalah 97 yaitu prediksi terhadap
pasien tidak diabetes yang benar mengalami negative diabetes berjumlah 97 orang. Jumlah true
negative adalah 13 yaitu orang yang di prediksi diabetes memang benar diabetes. Jumlah false
positive adalah 5 yaitu 5 orang yang di prediksi tidak diabetes ternyata diabetes. Jumlah false
negative adalah 2 yaitu orang yang diprediksi diabetes ternyata tidak diabetes.

Hasil pengujian berupa matriks konfusi pasien dapat dianalisis menjadi akurasi, presisi dan
recall dengan persamaan berturut-turut dari persamaan (3), (4.), (5) hasil pengujian disajikan pada
Tabel 12 .

Tabel 12 Peforma Hasil Pengujian

Parameter Nilai
Akurasi 94%
Presisi 95%
Recall 98%
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Hasil dari model Naive Bayes untuk prediksi diabetes memberikan hasil yang dapat diukur
dalam nilai akurasi, presisi, dan recall, berturut-turut nilainya 94%, 95%, dan 98%

4. KESIMPULAN

Model Naive Bayes yang diterapkan pada prediksi diabetes dapat menjelaskan hubungan
antara diabetes dan gejalanya. Menurut model Naive Bayes, peluang seseorang untuk terjangkit
diabetes adalah 28% sedangkan peluang seseorang tidak terjangkit diabetes sebesar 72%. Penelitian
ini mencapai tingkat akurasi 94%, presisi 95%, dan recall 98%.
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