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Diabetes adalah penyakit yang berlangsung lama atau kronis serta
ditandai dengan kadar gula (glukosa) darah yang tinggi atau di atas nilai
normal. Jika diabetes tidak dikontrol dengan baik, Pengujian performa
berbagai metode pada sebuah dataset merupakan salah satu cara dalam
penetapan metode klasifikasi yang tepat, masalah yang diangkat pada
penelitian ini adalah bagaimana mengukur performa metode klasifikasi
dalam mengelola dataset penderita diabetes. Metode yang digunakan yaitu
algoritma K-Nearest Neighbor (KNN), dimana merupakan sebuah metode
untuk melakukan klasifikasi terhadap objek berdasarkan data pembelajaran
yang jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. Pada hasil akhir penelitian
ini, telah dihitung akurasi tertinggi 39% pada K=3, presisi tertinggi 65% pada
K=3 dan K=5, recall tertinggi 36% pada K=3, dan F-Measure tertinggi 46%
pada K=3.
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I. Pendahuluan

Diabetes adalah suatu penyakit metabolik yang diakibatkan oleh meningkatnya kadar glukosa atau gula
darah. Gula darah sangat vital bagi kesehatan karena merupakan sumber energi yang penting bagi sel-sel dan
jaringan. Jika tidak dikelola dengan baik, diabetes dapat menyebabkan terjadinya berbagai komplikasi, seperti
penyakit jantung koroner, stroke, obesitas, serta gangguan pada mata, ginjal, dan saraf.

Terdapat banyak metode Klasifikasi dalam supervised learning pada machine learning, diantaranya adalah
K-Nearest Neighbor (knn), Naive Bayes Classifier (nbc), Support Vector Machine (svm), Neural Netowork
(nn), Random Forest Classifier (rfc), Ada Boost Classifier (abc), serta Quadratic Discriminant Analysis (qda).
Metode tersebut memiliki kelebihan serta kekurangannya masing-masing, salah satu faktor menjadi keunggulan
metode klasifikasi tersebut dilihat dari bagaimana metode tersebut mengolah objek dataset, K-Nearest Neighbor
atau KNN adalah algoritma yang berfungsi untuk melakukan Klasifikasi suatu data berdasarkan data
pembelajaran (train data sets), yang diambil dari K tetangga terdekatnya (nearest neighbors).

Pada penelitian ini penulis menggunakan metode KNN untuk menghitung akurasi, presisi, recall, dan F-
Measure berdasarkan nilai K. Tahap yang dilakukan pada penelitian ini adalah splitting data training dan data
testing, menerapkan metode klasifikasi knn, serta menghitung performa metode yang akan diuji.

I1. Metode

A. Data Mining

Data mining adalah proses yang menggunakan statistik, matematika, kecerdasan buatan, dan machine
learning untuk mengekstraksi dan mengidentifikasi informasi yang bermanfaat.

Data Mining didefinisikan sebagai proses penemuan pola dalam data. Berdasarkan tugasnya, data mining
dikelompokkan menjadi deskripsi, estimasi, prediksi, klasifikasi, clustering dan asosiasi. Proses dalam tahap
data mining terdiri dari tiga langkah Utama, yaitu data Preparation Pada langkah ini, data dipilih, dibersihkan,
dan dilakukan preprocessed mengikuti pedoman dan knowledge dari ahli domain yang menangkap dan
mengintegrasikan data internal dan eksternal ke dalam tinjauan organisasi secara menyeluruh. Penggunaan
algoritma data mining dilakukan pada langkah ini untuk menggali data yang terintegrasi untuk memudahkan
identifikasi informasi bernilai. Namun semakin besar data yang diolah maka semakin besar pula waktu
prosesnya[3][4].
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.
B. K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor (K-NN) termasuk kelompok instance-based learning. Algoritma ini juga merupakan
salah satu teknik lazy learning. KNN dilakukan dengan mencari kelompok k objek dalam data training yang
paling dekat (mirip) dengan objek pada data baru atau data testing. diperlukan suatu sistem Klasifikasi sebagai
sebuah sistem yang mampu mencari informasi. Contoh kasus, misal diinginkan untuk mencari solusi terhadap
masalah seorang pasien baru dengan menggunakan solusi dari pasien lama. Perhitungan jarak ketetanggan
menggunakan algoritma euclidien seperti yang ditunjukkan pada persamaan 1.

euc = V((@a_1—b_1)*2+ -+ (an—b_n)*2)

Dimana a = al,a2, ..., an, dan b = bl, b2, ..., bn mewakili n nilai atribut dari dua record. Untuk atribut
dengan nilai kategori..

Algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) adalah sebuah metode Kklasifikasi terhadap sekumpulan data
berdasarkan pembelajaran data yang sudah terklasifikasikan sebelumya. Termasuk dalam supervised learning,
dimana hasil query instance yang baru diklasifikasikan berdasarkan mayoritas kedekatan jarak dari kategori
yang ada dalam K-NN.

Algoritma ini bekerja dengan berdasarkan pada jarak terpendek dari sample uji ke sample latih untuk
menentukan KNNnya. Setelah mengumpulkan KNN, kemudian diambil mayoritas dari KNN untuk dijadikan
prediksi dari sample uji. Dekat atau jauhnya tetangga biasanya dihitung berdasarkan jarak Eucledian. Langkah-
langkah untuk menghitung metode K-Nearest Neighbor antara lain:

1. Menentukan parameter K
2. Menghitung jarak antara data training dan data testing

Perhitungan jarak yang paling umum dipakai pada perhitungan pada algoritma KNN adalah
menggunakan perhitungan jarak Euclidean. Rumusannya adalah sebagai berikut:

euc = \/(z(pi —qi)?)

dimana :
pi = sample data/ data training
Qi = data uji / data testing
i =variabel data

n = dimensi data

3. Mengurutkan jarak yang terbentuk
4. Menentukan jarak terdekat sampai urutan K
5. Memasangkan kelas yang bersesuaian
6. Mencari jumlah kelas dari tetangga yang terdekat dan tetapkan kelas tersebut sebagai kelas data yang
akan dievaluasi
Akurasi

Akurasi didefinisikan sebagai tingkat kedekatan antara nilai prediksi dengan nilai actual [5]. rumus akurasi
dipaparkan pada persamaan 2.

Presisi

Presisi didefinisikan sebagai rasio item relevan yang dipilih terhadap semua item yang terpilih[6]. Presisi
dapat diartikan sebagai kecocokan antara permintaan informasi dengan jawaban terhadap permintaan tersebut.
rumus presisi ditunjukkan pada persamaan 3.

Recall

Recall didefinisikan sebagai rasio dari item relevan yang dipilih terhadap total jumlah item relevan yang
tersedia. Rumus Recall diuraikan pada persamaan 4.

F-Measure

Measure adalah harmonic mean antara nilai presisi dan recall, F-measure juga kadang disebut dengan nama
F1-Score. Rumus F-Measure dijabarkan pada persamaan 5.
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AKURASI=((TP+TN))/((TP+TN+FP+FN))

PRESISI=TP/(TP+FP)
RECALL=TP/(TP+FN)
F-Measure=2 (Presisi x Recall)/(Presisi+Recall)

Keterangan Variabel:

TP True Positive
TN : True Negative
FP : False Positive
FN : False Negative.

I11. Hasil dan Pembahasan

Seperti yang telah dipaparkan sebelumnya bahwa tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah dengan
melakukan pembagian data training dan data testing, data yang digunakan sebanyak 77 data, dengan pembagian
sebesar 90% sebagai data training dan 10% sebagai data tesing. Tahapan selanjutnya adalah menerapkan metode
KNN, pemilihan nilai K pada penelitian ini yaitu nilai K=3,4 dan 5. Tabel 1. Menunjukkan hasil percobaan
metode knn pada k=3,4 dan 5

Tabel 1. Hasil Pemasangan Kelas sesuai K

K=3 K=4 K=5
1 TP 1 TP 1 TP
0 FN 0 FN 0 FN
1 TP 1 TP 1 TP
0 FN 0 FN 0 FN
0 FP 1 TP 0 FP
0 FN 0 FN 0 FN

0 FN 0 FN FN
0 FN 0 FN 0 FN

o

Berdasarkan Tabel 1. Tahap selanjutnya adalah meneruskan hasil tersebut ke dalam bentuk confusion
matrix, Tabel 2 menunjukkan confussion matrix pada k=3.

Tabel 2. Confusion Matrix K= 3

n=77 Predicted : 1 Predicted : 0
Actual : 1 TP =20 FN =36
Actual : 0 FP=11 TN =10

Setelah diterapkan kedalam confusion matrix, performa metode dapat di ukur, Tabel 3. Menunjukkan
performa metode K-nn pada nilai K=3, dimana performa yang diukur adalah akurasi, presisi serta recall

Tabel 3. Hasil KNN dimana K=3

Akurasi 39%
Presisi 65%
Recall 36%

F-Measure 46%

Berdasarkan Tabel 1. Tahap selanjutnya adalah meneruskan hasil tersebut ke dalam bentuk confusion
matrix, Tabel 4 menunjukkan confussion matrix pada k=4.

Tabel 4. Confusion Matrix K =4

n=77 Predicted : 1 Predicted : 0
Actual : 1 TP =18 FN =37
Actual : 0 FP =13 TN=9

. ______ __ ________________________________________|
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Setelah diterapkan kedalam confusion matrix, performa metode dapat di ukur, Tabel 3. Menunjukkan
performa metode K-NN pada nilai K=4, dimana performa yang diukur adalah akurasi, presisi serta recall

Tabel 5. Hasil KNN dimana K=4

Akurasi 35%
Presisi 58%
Recall 33%

F-Measure 42%

Berdasarkan Tabel 1. Tahap selanjutnya adalah meneruskan hasil tersebut ke dalam bentuk confusion matrix,
Tabel 4 menunjukkan confussion matrix pada k=5.

Tabel 6. Confusion Matrix K=5

n=77 Predicted : 1 Predicted : 0
Actual : 1 TP =20 FN =39
Actual : 0 FP=11 TN=7

Setelah diterapkan kedalam confusion matrix, performa metode dapat di ukur, Tabel 3. Menunjukkan performa
metode K-nn pada nilai K=5, dimana performa yang diukur adalah akurasi, presisi serta recall

Tabel 7. Hasil KNN dimana K=5

Akurasi 35%
Presisi 65%
Recall 34%

F-Measure 44%

1V. Kesimpulan
Dari hasil perhitungan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) di atas, maka telah mendapatkan hasil akurasi
tertinggi yaitu 39% pada K=3, presisi tertinggi yaitu 65% pada K=3 dan K=5, recall tertinggi yaitu 36% pada
K=3, dan F-Measure tertinggi yaitu 46% pada K=3. Nilai yang diperoleh tidak cukup baik dikarenakan jumlah
data yang digunakan cukup kecil. Saran untuk penelitian selanjutnya adalah melakukan percobaan yang sama
dengan menambahkan jumlah data serta menerapkan crossvalidation.
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