BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penyajian Data dan Implementasi
Pada bab ini akan di jelaskan hasil penelitian tentang mengklasifikasi
penyakit diabetes menggunakan metode decision tree c4.5 dengan menerapkan
implementasi algoritma. Tahapan penelitian ini telah di jelaskan pada bab

sebelumnya akan mengimplementasikan pada bab ini. Antara lain meliputi
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https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning%20databases/00529/diabetes_data_upload.csv
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning%20databases/00529/diabetes_data_upload.csv

Gambar 4. 1Dataset Banglades

Keterangan :

Age = usia

Gender = Jenis kelamin
Polyuria = sering buang air kecil

Alopecia = kerontokan rambut
Obesitas = kegemukan
Label = tingkatan
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Dari data banglades berupa data numeric dan di ganti dengan

data nominal menggunakan manual keterangan :

Tabel 4. 1 Nominal menjadi numerik

Data Awal Nominal Artinya

YES 1 Positive

NO 0 Negative
Gender Pria 0 Wanita 1

412 Prosesin &‘AS N

Preprgc yaitu Jesremmiiaseec
b@ﬁ%"a P N

ilyg n atau
ka noisy,

pt

Atribut

f . {
X - 4
* ]
Age Gender | Polyuria | Polydipsia| Sudden | Label |
Weight ¥
Loss v:v'
44 Male 1 1 0 1 l.j."'
61 Maie 1 1 1 1 :
_:/
43 Famale 1 1 1 1
67 Male 1 0 0 0
43 Male 0 0 1 0
30 | Famale 1 o 1 1
48 Famale 0 0 1 0
40 Male 0 0 1 1
55 Famale 1 - 1 1
58 Male - 1 0 ?

e | | [ Mizang, vaiue | || [Ciass] |

Error Value = Data Tidak sesuai

Eom | Missing value = Data kosong
: ; Class Noise = Label tidak di ketahui
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Gambar 4. 2 Contoh data Noise

- Cara menangani data yang tidak lengkap atau kurang konsisten
yaitu :
a. Menghilangkan atau mengabaikan
b. Mengisi nilai dengan manual.
Contoh data tidak lengkap

Age Gender | Polyuria | Polydipsia| Sudden | Label
Weight
Loss
44 Male 1 1 0 1
61 Male ? 1 1 1
43 Famale 1 1 1 1
67 Male 1 0 0 0
413 Male o 0 1 0
30 Famale 1 pr il 1 1
48 Famale 0 0 1 0
40 Male 0 0 ? 1
55 Famale 1 0 1 1
S8 Male 1 1 0 1
Ape Gender | Polyuria | Polyvdipsia| Sudden | 1.abel
Weight
Loss
44 Malc 1 1 0 1
a1 Male 1 1 1 1
43 Farnale 1 1 1 1
67 Male 1 &) 0 [}
43 Male 0 0 1 0
10 Famaile 1 0 1 1
48 Famale 0 o 1 0
40 Male o o 1 1
35 Famale 1 0 1 1
58 Maile 1 1 ] 1

Gambar 4. 3 Data tidak lengkap

c. Integrasi data
Integrasi banyak database,banyak kubus data, atau banyak file.

d. Transformasi data Normalisasi dan agregasi
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e. Reduksi data
Mendapatkan representasi yang di reduksi dalam volume tetapi
menghasilkan analitikal yang sama atau mirip.

f. Diskritasi data

Diskritasi data adalah mengubah tipe data nominal menjadi
numeric.

o Contoh data nominal menjadi data numeric

Age Sudden
weight
Gender | Polyuria loss Polvdipsia |  Class
il Male Yes No Yes Yes
v §1 Male Yi es Yes Y es Yes
'\ | 33 | Famale | Yes | No | Yes | Yes
67 Male No No No No
% 33 | Male No Yes No No
4 | 30 Famale Yes No Yes Yes
g { | 95 | Famale | No | Yes | No | No N
. 40 Male No “Yes No No
@ 4 S5 | Famale No Yes Yes Yes LI Y
4 Male Yes No Yes yes ‘.‘\-_’
4 4 3 A A
A ol
Al
— d }\
Gend Polyd Cl . : '
JENAeT /' 1 olydipsia A5S )
61 Male 1 1 1 1 == 1
43 Famale 1 0 1 1 i

|
0
48 | Tamale| © . t d y
40 Male 0 1 0 1
35 0 1
0

Famale
Male

67 Male 0 0 0 0 (]
33 | Male | © ¥ 0 3 i
30 Famale 1 D 1 1 y

N
%

4.1.4 |r;1p|ement(a}£gfl?ﬁ@8@§/\

Pada tahap ini di jelaskan pemprosesan dataset kemudian akan di
implementasikan menggunakan algoritma decision tree c4.5 adalah
sebuah pemprosesan sala satu program dalam melakukan klasifikasi
penyakit diabetes. Di mana decision tree adalah sebuah setruktur yang
akan di gunakan untuk membagi data mentah yaitu untuk data training
80% dan data testing 20% dengan menerapkan sebuah pohon

keputusan. Pada metode decision tree dengan menggunakan python
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Berikut langkah- langkah untuk mengklasifikasikan penyakit
diabetes dengan menggunakan algoritma decision tree c4.5 sebagai
berikut :

1. Tahap pertama yang perlu di lakukan adalah uplot file

Dataset untuk di jadikan sampel data.

= File x

a B = B

s -
» Bm sample_data

diabetes_data asli4_upload.csv

78

g " - -' 4 mu%or;nat
| * ' : ";
b

liat pada

H

Mule B Sabetes_tate 255_cpload (v

\ U4 .
% Jrganice - Phew folde
L BB Dwitcp o)
: Pocuments B dstadubetes cov
& ( & Dowricads i Sabeter. oy

Pxtures 2 Sabetes_duta 2541 _upload cov
B Vebeas I Sabeter date 462 uslosd cov
Locaf Disk B Sehetes_data 258l uplosd csv
oV Y £ Sabetwr_dets a6l _upload
ol B Sabetes_dsta 358 _uglosd csv e

- Altyah {E)

Fite names | Sabetes_data 2obd_upload cov

Sove at ype: OV (Comena delemtad] [*cav)

 Mde Folden Tocs = Canced

Gambar 4. 6 pilih file yang akan di uplout
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3. Mengimport library yang di butuhkan serta memanggil

model yang telah di simpan.

import numpy as np
import pandas as pd
from sklearn.tree import plot

tree

Segmen Prog NEroses library

unt managemen data

Settiy Wy M treé, import
ms@ee

' /content/diabetes

dataset=pd.read csv (

_data asli4 upload.csv')

dataset.head (n=520)

» etes;data
akan untuk

di uplout).

5. Tampilan Dataset
Dataset yang tampil adalah 520 dataset dengan

jumblah 16 variabel.
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Gambar 4. 7 Tampilan Datase Banglades

6. r;& Q%Sra ZmYn olitput ()

| X=dataset. drop Label',ax1s 1)
Y=dataset.Label

|tct|ng,

i X pare5|s muscle
titnes K g@w unttk outpout ada 1
yaitu labe €terangan outpout yaitu 1 untuk

positive dan 0 untuk negative.

7. Mengimport model decision tree
from sklearn.model selection imp
ort train test split
from sklearn.tree import Decisio
nTreeClassifier

import matplotlib.pyplot as plt
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Segmen Program 4. 4 Mengimport model decision tree

From sklear.model_selection import train_test_split
berguna untuk model decision tree, from skearn.tree import
decisionTreeClassifier untuk memanggil fangsen decision

tree, dan import matplotlib pyplot as plt untuk gambar.

8 Meng‘bah NS'neNrfy }m%y

‘ CE dataset = dataset.to numpy ()

=V =

; Age Gender Polyuria ... Alopecia Obesity Label
f 8 48 a ] 1 1 1
[ 1 58 @ 8 1 8 1

i 2 a1 e 1 1 8 1

s 3 45 @ 8 @ 8 1

4 ] e 1 1 1 1

515 39 1 1 8 8 1

516 48 1 1 8 8 1

) \ 517 58 1 1 8 1 1

% N 518 32 1 e 1 8 ]

% { 519 42 e ] 8 g 8

\ )\O[Sza rows x 17 columns] B

Kemudian di ubahrdalam bentuk numpy dan hasilnya akan

berubah pada gambar di bawah ini

[[46 © @ ¥ ¥ )
[58 © e 1 © 1]
[241 e 1 1 e 1]
[58 1 1 e 1 1]
[32 1 @ 1 e @]
[42 © @ e e ©e]]
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Gambar 4. 9 Data di rubah menjadi Array

9. Membagi dataset yaitu data training dan data testing
Untuk data training (80%) dan data Testing (20%)

dataTraining = np.concatenate((dataset[0:208,

: 1)y

:], dataset[260:468,

axis=0)

dataTesting = np.concatenate ((dataset[208:260,
1),

axis=0)

], dataset[468:520,

OhWN
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@ ==
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)
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Dari selurul&@%pat 520 data dan yang akan di

jadikan data training yaitu 80% maka akan

menghasilkan 416 data training.
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11. Tampilan data Testing

. print(dataTesting)
ien{dataTesting)

[[54 ®©
[4a2 e
[3¢ ©
[58 1
[32 1
[4a2 ©
104

e 1 e e]
e 1 e e]
e e e e]
1 e 1 1]
e 1 e e]
e e e el]

d‘i»-,:__‘jadikan
104 data

l

7 Y _pred=dt.predict (X test)
\ /\

\(’from sklearn.metrics import accuracy score,cla

ssification report,confusion matrix

Wprint ('Akurasi:',accuracy score(Y test,Y pred)

)

Segmen Program 4. 7 Menampilkan prediksi

a) X tain, X _test, Y_train, y_test_split(X,Y,test size=0.2)

untuk memisahkan antara data testing dan training.

b) dt.fit(X _train, Y_Train) untuk memodelkan decision tree
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c) y_pred=dt.predict(X_test) untuk menyiman nama prediksi

d) From sklearn.matrics import untuk mengimport matrics dan
yang akan di import accuracy_score,
classification_report,confusion_matrix.

e) print (‘akurasi’accuracy score(Y test,Y pred) berguna

untuk menjalankan hasil.

13. Hasil keseluruhan

Setelah melakukan semyanya maka akan menghasilkan nilai

e >

=

, ° print('Hasil:',classification_report(Y_test,Y_pred))
‘ Hasil: precision recall fi-score  support
e .95 8.97 8.96 38
1 0.98 08.97 .98 66
FA
A accuracy 8.97 104
macro avg 0.97 8.97 8.97 194
weighted avg .97

di mana
engémbilan
fn=['Age','Gender‘,'polyuria',;polydipsié','sudde
‘n weight loss', 'weakness', 'Polyphagia', 'Genital t
hrush', 'visual blurring', 'Itching', 'Irritability"’
, 'delayed healing', 'partial paresis', 'muscle stif

fness', '"Alopecia', 'Obesity']
cn=['1", '0"']
fig, axs = plt.subplots(nrows = 1,ncols = 1,figsi
ze = (3,3), dpi=1000)
plot tree(dt,
feature names = fn,
class_names=cn,

filled = True);fig.savefig('imagename.png')

39



Segmen Program 4. 8 menampilkan pohon keputusan

15. Hasil pohon keputusan

m@&)ﬁ febih kecil

= Positive dengan samples lebih kecil

= Positive dengan samples paling kecil
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Keterangan untuk pohon keputusan pada gambar 4.20 sebagai

berikut :

gini =
samples = 416
alue = [162, 254
class =0

ender <= 0,
gini = 0.397
samples = 209
alue = [152, 57

L sam piil"‘;g‘s data
) dimixb‘evntuk

iKi um’*;ah

- = 8
iliki 0.09 denéan

m , Neg*e).f

enger <= 0,
gini = 0,397
samples = 209

PUOpecia <= 0.3

TTILA DI = U i
DIy <= 0. qini = 0,46
o mlmpl:is‘.,fzée. samples = 53

alue = {19, 34

- Irritability memiliki nilai gain 0.251 dengan jumlah
samples 156 dengan class 1 (positive).
- Alopecia memiliki nilai gain 0.46 dengan jumlah

sample 53 dengan class 0 (negative) .

c) Polydipsia memiliki 2 cabang yaitu :

- Itching memiliki nilai gain 0.325 dengan jumlah

samples 49 dengan class O (Negstive).
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- Gain dengan nilai 0 dengan jumblah samples 158.

Plopecia <= 0,3
Qi = 0,46
samples = 53
alue = (19, 34
class = 0

D w05
gint = 0.251
samples = 156
alue = (133, 23

i = 0,475 ! 2 o gini = 0.486

sampies » 18 samples = 37 Smphs I : samples = 24

value = {7, 11 e = [6; L- o value = (10, 14
“¢lass: 0 3

dy Irrj at}%llgmiwt?g yaitu :
\/{P ydipsia memilti & iN%0.159 dengan
% = N T

_— Moy
gini = 0,486
samples = 24

value = (10, 24]

g) Polydipsia memiliki 2 cabang yaitu :

- Partial paresis memiliki nilai gain 0.092 dengan

samples 124 dengan class 1 (Positive ).
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- Muscle stiffness memiliki nilai gain 0.49 dengan
jumlah samples 14 dengan class 1 (positive).
h) Genetical memiliki 2 cabang yaitu :
- Age memiliki nilai gain 0.463 dengan samples 11
dengan class 1 (Positive).
- Gain memiliki nilai 0.0 dengan jumlah samples 7
dengan class 0 (Negative).

1) Age memiliki 2 cabang yaitu

fltw iki nilai gain 0.494 dengan
\(‘L Asamle 9 eﬂ@ Posmve)
o\

engan jumlah

k) Partial paresis memiliki 2 cabang yaitu :

- Delayed healing dengan nilai gain 0.068 dengan
samples 113 dengan class 1 (Positive)
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- Muscles stiffness dengan nilai gain 0.298 dengan
jumlah samples 11 dengan class 1 (Positive).
I) Muscles stiffens memiliki 2 cabang yaitu :
- Partial paresis memiliki nilai gain 0.278 dengan
jumlah samples 6 dengan class O (negative).
- Visual blurring memiliki nilai gain 0.219 dengan
jumlah samples 8 dengan class 1 (Positive).

m) Age memiliki 2 cabang yaitu :

$ Nmengan jumlah samples 2
(‘geé class 0
SeL nilal @23

46, dengan

Iass 1

-

Gain 00 dengan jumlah sampel 1

dengan class 0 (Negative).

- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 6

dengan class 1 (Positive).

q) Age memiliki 2 cabang yaitu :
- Age memiliki nilai gain 0.5 dengan jumlah samples

8 dengan class 1 (Positive).
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- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 9

dengan class 0 (Negative).

i gk
-

samples « 8
value = {7, 1]
Clase &

samples = 9
value = {7, 2)

I Osii i "\
ngan nilgi 0.176 sarm s

%ti aresis memiliki ﬁ /
‘ In R@B ngan samples 4 dengan
class 0 (Negative).
- Gain dengan nilai 0.2 dengan jumlah samples 2
dengan class 1 (Positive).
u) Visual blurring memiliki 2 cabang yaitu :
- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 1
dengan class 0 (Positive).
- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 7

dengan class 1 (Positive).
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v) Polydipsia memiliki 2 cabang yaitu :
- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah sampels 7
dengan class 1 (Positive)
- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 2
dengan class 0 (Negative).
w) Visual blurring memiliki 2 cabang yaitu :
- Gain dengan nilai 0.0 dengan jumlah samples 1

dengan class 1(Positive).

$ szengan jumlah samples 4
‘(‘ge& class 0

ﬁng:bada

f g 416 data.
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