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Fuzzy Decision Tree dengan Algoritme ID3 pada 
Data Diabetes 

F. Romansyah, I. S. Sitanggang, S. Nurdiati 

Abstroc:I- Decisio n tree is one of \loidely used merho~ In 
developing dasslf1cation models. In order to handle uncertainty, 

run) approach Is used. This \loOrk 11 ppllcd 11 duslne11tlon 
technique using fuzzy decision 1rcr mcchod on d 11bcres d:ltucc 

to obtain cluslfication rules for predicting new data. Fuuy IDJ 
(fuzzy r1er11th'C Dlchotomiser 3) \\as used to de\'elop fuzzy 

decision tree "1th high accuracy. The result is a fuzzy ll!clslon 
tree with the highest accuracy 94,15"/o for fuulneu control 

threshold (6,) • 1s•1. and leaf derision threshold (9.) • 8 •;.or 
roe; .. 

v 

Index TO?t1,_ Fuz::,,• d~cisio11 tru, Fuzzy IDJ 

I. PENDAHULUAN 

Data mining rn:rupakan proses cksrraksi informasi atau 
pola pcnting dalam basis data bcrukuran bcsnr (3). Pada 

peneliuan mi aJmn d1tcrapkan salah satu tcknilc dalam data 
mmm~. y:11ru klas1fikasi tcrhadap data diabetes. Data diabetes 
yang digunakan adalah data has1I pcrn:nk.~aan lab pas1cn dari 
scbuah nmuh sakit yang mchpu11 pcrrcrikbaan GLlJN (Glukosa 
Darah Puasa). GPOST (Glukosa D:irah 2 Jam PP), Tg 
(Trigliscrida), HDL (Kolcsterol HDL), serta diagnosu pasien 
berdasarbn nilai G..UN, GPOST, I rot .. dan TG. 

Klas1fikasi trcrupakan salah satu metode dalam data m111i11g 
unruk me111>rediksi label kclas dari suacu record dalam data 
Mctodc yang d1gunakan dalam pcnclitian ini yaitu metode 
klasifiknsi dcngnn /ilzzy decision tree. Pcnggunaan tcknikji1:y 
rrermnglcinkan melakukan prediksi suatu objek yang dimiliki 
oleh lebm dari satu kelas. Dengan menerapkan teknilc data 
mining pada dala diabetes diharupkan dapat ditcn-..ikan aturun 

klasifikas1 yang dapat digunakan untuk men,.>rediksi polcnsi 
scseorang tcrserang penyakit diabetes. 
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Penclitian mi bcrtujuan untuk: I) Menernpkan salah satu 
teknik klasilikasi yaitu Fttz:y 103 (ll1trutive Dichotomiser 3) 
Deds1011 Tr1te pada data ha.sit pemeriksaan lab pas1cn; 2) 

Menermkan a1uran klasifikas1 pada data diabetes yang 
menjelaskan dan ment>edakan kelas-kelas atau konscp 
schingga dapal digunakan untuk rrcl11>rcd1~1 pcnyakit 
diabetes bcrdasarkan nilai dan atnbut lam yang d1ketahu1 
Model yang dihasilkan pada penehtian ini diharnpkan dapat 
digunakan oleh pihak yang berkcpcntingnn untuk me"l"red1ks1 
potensi scscornng atau pasicn terscrang pcnyalat diabetes. 
sehingga tcrjadmya penyakit ini pada scseorang dapat 
diprcdiks1 scdm1 rrungkin dan dapat dilakukan tindakan 
antisipast. 

II. FUZZY DECISION TREE 

A. Peubah Linguistik dan l1ng111st1c Term 
Pcubah hngui.stik merupakan pcubah vernal yang dapat 

digunakan untuk mcmodclkan pcmikiran manusia yang 
dickspresiknn dalam bentuk hi"l>unnn ji1.::y. Peubah lingu1Shk 
dikarnkterisas1 oleh q11intapl1t (x, T(x), X, G. M) dengan x 

adalah nama peubah, T(x) adalah ku~ulan dari Ji11g11islic 
term. G adalah aturan sintaks. M adalah aturan semant1k yang 
bersesuaian dengan setiap nilai peubah lingulStik. Scbaga1 
contoh, jilca urrur diinteYpretasilcan scbagai pcubah hngu1:1tik. 
maka hi111>unan dari ling111stic tem1 T(urmr) rrcnjadi : 

T(urrur) - 1sangat rruda, rmda, tual 
Setiap tmn dalam T(urrur) dikarnkterisasi oleh hi"l'unan 

fuzzy, X menunjukkan nilai interval x. Aturan semantik 
rrenunjukkan fungsi keanggotaan dari setiap nilai pada 
h°'1>unan /111guis/lc term [I). 

Li11g111s1ic term didefinisilcan scbagai kurqlUlan hi111>unan 
fiu::y yang dldasarkan pada fungsi keanggotaan yang 
bersesuaian dengan peubah hnguishk. Misalkan <D adalah 
ku~ulan dan record ynng tcrdin dan hiJl1)unan atnbut 
/={11, ... ,/,.}, dcngan J,,v 1, .. . 11 • Atribui I dapat berupa 

atribut nu1rcrik atau kategorikal. Untuk setiap record d elcrnen 
<D, d!t.I rrcnotasikan nilai 1 dalam record d untuk atnbut /,. 

Kurrpulan ling11islic tenn dapat d1defmisikan pada :>eluruh 
domain dari atribut kuantitattf. c.., • , • 1. ,s, mcnotru.ikan 

ling11ist1c term yang berasos1as1 dcngan atribut /, . sehinggn 

hi"l'unan fuzzy dapat d1deft111sikan untuk se11ap L, , . 

Hilll>unan/11::..')>. L .... r• I ... 1• didefinisikan sebaga1 

ISSN 19-'2-9703 /f') 2009 llJ 
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l '[dom(l,,,/'Lvp!Yl jika Iv diskrct 
'11 

L..,= J.I • 
Jdomllvl L\''. (l v) jika/vkon1i11u 

'v 

uncuk semua ;, e domf/ J. dengan dom(J,) = {;., .. ,i, .• }· Derajat 

keanggotann dari niln1 '•· e dom(I. ) dengan beberapa li11g11is1it· 

term L.t dinotasikan oleh µl~ . 

B. F'uz..--y Decision Tree (FDT) 
Decision tree m:rupakan sualu pendekatan yang sangat 

populer dan praktis dalam maclri11e learning untuk 
rrcnyelesaikan pennasalahan klasifikasi. Metode ini digunakan 
untuk rrcn~erkirakan nilai diskret dari fungsi [arget, yang rrona 
fungsi penilelajaran direpresentasikan oleh scbuah decision 

tree (5). Decision tree merupakan hifl1)unan a tu ran IF ... THFN. 
Setiap path dalam tree dihubungkan dengan sebuah aniran, di 
mana premis terdiri atas sekt1111>ulan node-node yang di1em1i, 
dan kes~ulan dari aturan terdiri atas kelas yang tcrhubung 
dengan /eafdaripath [6). 

Dalam po hon keputusan. leaf node diberikan sebuah label 
kelas. Non-terminal node. yang terdiri atas root dan internal 
11ode lainnya, mcngandung kondisi-kondisi uji atribut untuk 
rnemisahkan record yang rrcmiliki karaktcrist.ik yang bcrbeda. 
Edge-edge dapal dilabelkan dcngan nilai-nilai 1111111eric
symbolic. Scbuah atribut 1111meric-symbolic adalah sebuah 
atribut yang dapal bemilai numeric ataupun symbolic yang 
dihubungkan dengan sebuah variabel kuantitatif. Sebagai 
contoh. ukur.in seseorang dapat dituliskan scbagai atribut 
1111meric-symbolic: dengan nilai kuantitatif, dituliskan dengan 
"1.72 rreter". ataupun sebagai nilai 11111neric-symbolic seperti 
"tinggi" yang berkaitan dengan suatu ukuran (size). Nilai-nilai 
scperti inilah yang rrenyebabkan pcrtuasan dari decision tree 
menjadi fi1zzy decision tree [8]. Penggunaan tcknik faz:y 
mcrrungkinkan melakukan prediksi suatu objck yang dimiliki 
oleh lebih dari satu kelas . 

Fu::zy decision free mem.mgkinkan untuk menggunakan 
nala1-n1lai n11meric-symbolic sclama konsmiksi atau saat 
mengklasifikasikan kasus-.kasus baru. Manfoat dari teori 
hilll>unau faz=J• datum decision rree ialah n-.:ningkatkan 
kem11llJUan dalam meimhami decision tree kctika 
menggunakan auibut-atribuL i..'Uanlilatif. Bahkan, dengan 
m::nggunakan tekoikfa.:=)' dapat meningkatkan ketahanan saat 
melak\1kan klasifikasi kasus-kasus baru (6). 

C. Fu;zy JD3 Decision Tree 

103 (lrerative Dicl1otomiser 3) merupakan salah satu 
algoritme yang banyak digunakan untuk rnembuat suatu 
decision tree . Algoritme ini pert.rum kali diperkenalkan oleh 
Quinlan, menggunakan ceori infonnasi untuk menentukan 
atribut irona yang paling mformatif. nanlJn LDJ sangat tidak 
stabil dalam irelakukan penggolongan berkenaan dengan 
gangguan kecil pada data pelatihan . Logika fuzzy dapal 
rncmbcrikan suatu peningkatan unn1k dalam rnelakukan 
penggolongan pada saat pelatihan [5]. 

Algoritme faz.7 [DJ rrcrupnkan algoritmc yang cfis1en 
untuk membuat suatu fi1z..-y decision tree. Algoritrre fimy 103 
adalah sebagai berikut [5]: 
1 . create a Root node that ha.5 a set of fuizy 

data with ~embership va lue 1 . 
2. If a node t with a fu zzy set of data D 

satisfiPs the follow i ng conditions, then ic 

is a leaf nooe and ass1gned by the class 
name . 
• The proportion of class c, is great er than 

or equal to e,, 
IDC' I 
--"l:.8 
IDI ' 

• the number of a data set is less than e. 
• there are no attributes for more 

classifications 
3. If a node D does no satisfy the above 

conditions, then it is not a leaf-node. And 
an new sub-node is generated as follow: 
• Fo r Ai's (ial , ... , L) calculate the 

information gain , and select the test 
at t r ibute AN• that maximizes them. 

• Devide D into fuzzy subset D1, ... , o. 
according to A,..,, where the me~bership 

value o~ the data in D, is the product of 

the :nembersh1p value in D and the value 
of • •. .-., of ::he value of A,,.,. i n D. 

• Generate new node t,, ... , t . for f uzzy subsets 

0 1 , ... , D. and label the fuzzy sets F,.. •. , to 
edges that connect between the nodes t, 
and t. 

• Replace D by D1 (j-1,2, ... , m) and repeat: 
from 2 recursively . 

D. F11zzy Entropy dan Information Gain 

Information gain adalah suatu nilai statistik yang 
digunakan untuk rnemilih atribut yang akan mengekspansi tree 
dan menghasilkan node baru pada algoritme fD3. Suatu 
entropy dipergunakan untuk irendefinisikan nilai irifom1ation 
gain. Entropy dirumuskan sebagai bctikut [5]: 

H,(S) =L~-P, 'log2 ( P,) (I) 

dcngan P1 adalah rasio dari kelas C, pada h~unan contoh S = 
(x 1.ri,. . .• i:t}. 

L~ x1 EC1 P, J•I 

s 
(2) 

l11formatio11 gain digunakan sebagai ukuran selcksi atribut, 
yang rrerupakan hasil pengurangan entropy dari hi11'4:>unan 
contoh setelah meni>agi ukuran hifl1)unan contoh dengan 
jumlah atributnya. Information gain didefinisikan sebagai 
bcriku t [ S]: 

G(S, . .f); H(S) - L !iJH(S,) (3) 
.. v.i..•!-'> ISI 

dengan bobot w; = I Sv I adalah rasio dari data dengan atribut 
ISi 

v pada h~unan contoh. 
Padn himpunan data fuzzy, terdapal penyesuaian 1u1rus 

untuk menghinmg nilai entropy untuk atnbut dan i1~f0rma1ion 
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gai11 karcna adanya ekspresi data fin ... -y. Benkut adalah 
persorman untuk mcncan nilai fir:zy entropy dan kcseluruhan 
data [5]: 

H 1(S) • ll,(S) s r.:' P, • log2(P,) (4) 

Un1uk m:nenrukan tu::,.· entropy dan inji>rmation gam <Sari 
suatu atnbut pada algoriure fu=-.7 103 (FID3) digunakan 
persarroan scbagai berikut [S): 

~( r.; µ, I.;µ., (5) 
Hi lS,A) • - L.,.,-S-logz - S-

G ,(S) • 111 (S) - L." ~•lfr(S,.A) (6) 
1;A SI 

dcngan µ1 adalah nilai kcanggotaan dari pola ke:i untuk kelas 
ke-1 Hl..S> menunJUkkan entropy dari hll'.\l)unan S dari data 
pcla1ihan pada node. ts.I adalah ukuran d:ui subset S, ~S dari 
data pelatihan x1 dengan atnbut v. ~S'I mcnunjukkan ukumn dari 
hin1)unan S. 

E. Threshold dalam Fu=;• Decision Tree 

Jika pada proses learnmg dari FDT dihentikan sa111>ai 
sclllla data contoh pada rrosing-masmg leafnode menjadi 
:mggota sebuah kclas, akan dihasilkan akurasi yang rendah. 
Oleh karena 1tu untuk mcningkatkun akurasinya, proses 
learning harus dihentikan k:bth awal atau m:lalrukao 
pemotongan tree secara u01.1m Untuk itu dibcrikan 2 (dua) 
threshold yang hams tc11>enuh1j1ka tree akan diekspansi, yaitu 
[5] 
• F11zz111ess control threshold (FCT) I 0, 

Jika proporsi dari hit11>unan data dari kclas Ct lebih besar 
atau sarro dcngan nilai threshold 0,, rmka hentikan 
ekspans1 tree. Sebagai con1oh: Jika pada sebuah s11b
dataset rasio dan kelas I adalah 00°/o, kelas 2 adalah 100/o 
dan 0,adulah &5%, mak41 hentikan ckspansi tree. 

• f.eafde,isron threshold (LDT) I O. 
Jika banyaknya anggota hffil>unan data pada suatu node 
lebih kec1l dari threshold o., hcntikan ckspansi tree 
Sebaga1 conloh: scbuah h11111unan daLa merriliki 600 
contoh dcngan o. adalah 2% Jika jumlllh dala contoh pada 
sebuah node lebih kec1I d::in 12 (lo/. dari 600). 11nlru 

henuknn ckspansi tree. 

Ill. TAHAPAN PENFLITIAN 

Proses dasar sistcm mcngacu pada proses dnlam 
Knowledge Discovery "' Database (KDD). Proses terscbut 
dapat diura1kan scbagai berikut : 
a. Perrbersihan data, merrbuang da1a dengan nilai yang 

hilang dan data yang duplikn1 
b. Transfonmsi data ke dalam bcntuk dataji1:.:y. 
c Data dibagi menjadi training set dan test set dcngan 

menggunakan metodc k-fold cross validation [2). 
d Aplikasi 1elm1k data mming, merupakan tahap yang 

pcnting karen:i pada tahap mi tcknik data n1111ing 
d1aphkas1kan tertrnd:ip data Untuk mencn'tlkun aturan 
klas 1fikas i digunakan metodc fi1::y decision tree. Langkah
langkah pada metode tersebu1 yaitu: 
I Mencntukan atribu1 yang ::ikan digunakan. 

2. Mcncntukan banyaknyafuZ.."Y set uncuk masing-masing 
atribut. 

3. Menentukan banyaknya tra111ir1g set yang akan 
d1gunakan. 

4. Mcngh1tunc membenhip vnlue 
S. Mcmilih bcsamya threshold yang akan d1gunakan. 
6. Mcrrbangun fa:zy dec1ston tree dcngan algontme 

Fuzzy ID3. 
Spcsiftkasi pernngkat keras dan perangkat lunak yang 

digunak:.rn untuk penelitian ini adalah sebagai benlrut . 
Perangknt kcras berupa ko111>uter personal dcngan 

spesifikas1: Prosesor AMO Athlon 64 2800+, Mcrmri DOR 512 
MB, dan Harddisk 80 GB Perangkat lunak yang digunakan 
ad::ilah sistem operasi Windows XP Profes1onal. MATLAB 7.0 
sebagai bahas::i pelTl'Ogranun, dan Mlcrosofi Excel 2001 

A Transformasr Data 

Dari 5 atribut yang digunakan, 4 di antaranya m:rupakan 
atribut yang kontinu. ya1tu GLUN, GPOST, HDI.. dan TG 
scdangknn acribut Diagnosa adalah atnbut kategonl<. 
Berdasarkan refcrcnsi hasil labomtorium. range nonnal untuk 
atnbut GU.JN. GPOST, HDL, dan TG diperlihatkan p:ida Tabet 
I. 

TABLE 1 
Nil.Al REFERENSI llASIL LABO RA TOIUUM 

Kode Pemertkuan Saluan Nilal Normal 

GUN MW'OL 70- 100 

GPOSf MWDL 100 - 140 

HDL Mg!DL 40 - 60 

TG MglOL SO - ISO 

Atribut yang telah ditransfommi kc dalam bcntuk [u:..-y 
antarn lain: 
• Arn'but GUJN 

Atribut GLUN dibagi rrcn_pd1 4 keloflllok atau lingu1s11c 
tcn11, yaitu rcndah (GLUN < 70 mgfDL), sedang (70 n~/DL 
<= G.UN < 110 q/DL). tinggi (110 flli/DL c- 0 UN< 140 
mg/OL). dan sangat tinggi (GLUN >= 140 ~DL) [4) Dari 
perrbagian itu dapat ditentukan membership fi111ctio11 dan 
hilll>unan fa::..-y rcndah. sedang, tinggi, dan sangat tmgg1 
uncuk atnbut GWN secara tc11>isah yaitu· 

0 x<65 
x-65 

10 
65 <a .t < 75' µ........, (T)., I 

t <65 65<=z<1S 

15 <>= .T< IOS I 
t 

;r-75 
µ,..-(:r)= - 100 

x »1S T-ll5 105.:sx < ll5 

0 
•-105 

- 10 

-10 
0 

•<IOS I 0 : 
IM<-x<llS, r - llS 
llS <•x<l3S µ••t-1n..c..(XI " - ,0- ; 

I . 
llS<-.1<145 ' 

µ , ...... trl • 1 •,o 
t-l~S 

0 i>-l4S 

x:-115 

x<l.IS 

IJS<• r< 145 

llinlJunan ji1:zy un1uk schap linguistic: tenn menggunaknn 
1..-urva dengan bentuk trapcsium sepert1 pada G:i.rrbar I. 
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MP'OLUN 

- 11_•-· . "-'~ t-··-- .... ~ln99' .. 

I II U $2 II M IOl IN UT 

~ 

Gunbo.r I 1 limpunun fitlZJ' atr ibu1 GLUN 

• Atn"but GPOST 
Atn"but (]>OST d1bagi menjadi 4 kclo111>ok atau /111g11istic 
term, yaitu rendah (GPOST < 100 mg/DL), sedang (100 
mg/DL ¢"' GPOST < 140 rre/DL), tmggi (140 mg/DL <= 
Q>OST < 200 rrg/DL), dan s:mgat tmgg1 (GPOST >= 200 
mg/DL) (41- Dari perri>agian itu dapat ditentukan membership 
fi1nc11011 dari h~unan fi1zry rcndah, sedang, tinggi. dan 
sangat tinggi untuk atnl>ut GPOST secara terpisah yaicu: 

0 t<95 

l-105 • 

x-95 
10 
I 

95 <= t<l05 

j 
I ; r <95 

µ.-Ix)• -=!() . 95<=1<IOS P......,(.1)= 

0 l >,.105 .t-l45 135<~ t<l45 
-10 
0 t >" 145 

I o '<135 

f 

' -us 
JO 

11,....,(t)• I 

I~ - 10 

13S<.•t<l45 I 0 . l •-195 l~S<•x<l9S 11 • ...,.,,...,<•>• (o"" 

195 <•x< 205 I 

195 ,_ '< 205 

, ,..20s 

0 t>-20$ 

1 linlJunan fuzzy untuk setiap ling111st1c term menggunakan 
kurva dengan bcntuk trapesiumsepcni pada Gmt>ar 2. 

' 

ltf OPOIT 

DI 

r-r ... ..--... 

•. r 
o.• -

1 21 '-> .. 116 1m U7 t .. ta l lO 11t -
-·--- .. _ ..... ·---=" ·~ 

Gtmbar 2 H1mpunan/11%Z}' atnbut GPOSf 

• Atnbut HDL 
Atnbut HDL dibag1 menjadi 3 kclorrpok atau ling11istic term. 
ya1ru rcndah (HDL < 4-0 mgrDL). scdang (4-0 mg/OL < HDL 
< 60 mg/DL), dan tinggi (HDL = 60 mg/DL) (4). Dari 
pennagian itu dapat ditentukan membership fi111ctio11 dari 
hi"1'unan .fu==y rendah. scdang, tmgg1. dan sangat tingg1 
untuk atn"but HDL secara terpisah ya1tu: 

0 x<35 

l I ' x < 35 r-35 35 <• 1 < 45 
x-45 , 10 

P.-(x)• -:-jQ · 35<• r<45 p~(.r)• I 45< x<55 

0 ; o,, 455 .r-65 55 <• l<65 
- 10 

0 r~65 

Hi111>unan foz..7 untuk scllap ling11istic term mc:nggunakan 
kurva dcngan bcntuk trapcsium scpeni pada Girri>ar 3. 

~ - ... -- ... -
1 • n 11 fl M )1 ... 4 1 .. A1 le 61 .. 1 1 

-. 

v __ 

Gamtm 3 Himpunanfu=y atnbll HDL 

• Atnout TG 
Atnbut TG dibagi mcnjadi 3 kelo111>ok a1au /111g111stic term. 
yaitu rcndah (TG < SO ~/DL), sedang (50 ~/OL <= TG < 
150 ~/DL}. dan tinggi (TG >= 150 ~IDL) [4). Dari 
perri>agian itu dnpat ditentukan membership fi111ctiu11 dari 
hirrpunan fiiz::y rendah. sedang. tinggi, dan sangat 1ingg1 
untuk atnbut TG secara terptSah yaitu: 

l I 
t-55 

µ-(.r)• -- ; 
- 10 

0 ; 

l 
0 • 

r-145 
µ,-(l) • -10- . 

I 

r < 4S 

45<; rdS' µ...._(t)= 

x >=SS 

.r<l4S 

145 <= r<ISS 

• >• ISS 

0 .r<45 
x 45 

10 
45 ¢".l' < 55 

I 55(a.r<145 
.r-155 

145<. .. .r<l5S 
- 10 
0 r ,...155 

Hi"1'unan fuzzy untuk sctiap lmguis11c; term mcngguaalcan 
lrurva dengan bcntuk trapesium scpcni pada Garri>ar 4. 

Mf'TC 

1 •• lt • 11 ,. tt ,. tJ1 •• ,,, •• 

•o 

Gombur 4 Himpunan fa=>• atnbll TG 

Data dari atnbut <1.UN, GPOST, HDI.., dan TG kerrudian akan 
ditransfonmsi ke dalam bcntuk fi1zzy dengan mcnghirung 
derajat kcanggotaan fi1zzy pada ciap-ciap hir?lJunan dan dollllm 
sctiap atribut linguistik. 

• Atribut D1gnosa 
Atribut Diagnosa sclanjutnya akan discbut scbagai CLASS, 
direpresentasilc:an oleh dua buah peubah lingu~tik yanu 
"ncgattf diabetes" dan "pos1uf diabetes" Kcdua linguistic 
ternmya terscbut d1dcfinisikan sebagai bcrikut: 

"negatif diabetes"= I 
"positif dtabctcs" = 2 

Nilai atn"but CLASS yang akan dikategorikan sebagai 
positif diabetes adalah diagnosa dcngan label EIO (lnsuli11-
depe11dent dtabetes mel/it11s), El I (Non-insu/111-dependet 
diabetes melllfus). El 2 (Malnutritton-re/ated diabetes 
mel/1tr1s). dan E13 (Unspecified diabetes melli111s). 
sclainnya dikatcgorikan sebagai ncgatif diabetes 
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8. Data Mm111g 

Pada 1ahap ini dilakulcln tekmk data mining menggunaknn 
algontmc HD3 untuk mcrrbangun fiu::zy decision tree (FDT) 
Data yang tclah ditransfomui.i akan dibagi menjadi train111g 
set dan um set. Pcrrbag13n data in1 mcnggunakan mctodc J(). 

fold cross validation. 03ta akan d1bagi rrenjadi JO subset 
(S, . .... S10) yang berbeda dengan jumlah yang sama bcsar. 
Setiap kali sebuah s11bset digunakan scbag:U test set maka 9 
buah partis1 lnmnya akan dijadikan sebagai training set. 

Fasc training d1lakukan untuk merrbangun FDT dengan 
mcnggunakan algoritmc FID3. Proses 11·a1111ng harus m:lalui 
bcrbagai tahapan, scbagai contoh akan dijclasknn 
perrbcntulr-Jn FDT dengan menggunakan contoh training set 
yang tcrdiri dan 15 data alau record. 

Pada contoh trammg set terscbut akan diterapkan 
algontmc fuzz> ID3 untuk m:ncrrukan rrodel atau aturan 
klas1fikas1 Langkah-langkah perrbcntukan aturan ldasifikasi 
dengan algontmc FlD3, yniru: 

I Mcrrbuat root node dari scrrua dnta training yang ada 
dengan mermen nila1 derajat kcanggotaan untuk serrua 
record sarm dengan I 

2 l\lcnghitung /i1::) entropy dan traming set yang ada. Dan 
hai.11 pcrhi1ungan diperoleh nllai fu==J• entropy scbcsar 
0.9968. '111•11 mi akan d1gunakan unluk rrenghitung nilai 
i11forma1ion ga111 dan rn:1smg-rrosmg atnbut. 

3 Mengh1tung 111formution ga111 dari atribut GLUN. GPOST, 
llOL dan TG. mbmg-rmsmg d1peroleh nil:U 0.2064, 0.3330, 
0.0304. dan 0.0050. Dari hasil tersebut dipilih atnbut 
dcngan nila1 111/ormu11011 gam tcrbesar yairu GPOST. 
Atribut GPOST sclanjutnya digunakan untuk 
m:ngekspansi tree ntau mcnjadi root-node, tapi pada sub
node sclanjutnya atnbut GPOST tidak dapat digunakan 
untuk rrcngckspansi tree. 

4. Data tra1111ng dickspansi berdasarkan atribut GPOST 
schingga dipcrolch has ii sepeni pada Garmar 5. 

~ 
/llMllll •-~ 111.r~ '-"-.1iW 

.,_I • r1iii ~- .,_ W """' llQ. • ..,_ 
lll111 lf tl Jtl l t .. 11 
'2•1 I ' I I II I I 4 I 1 
'l 'I 1 "1 1 1 .. 1 1 
• ·i< 4111 ~II 

SI I 1 
I U I 1 

Gunbwr 5 Hil.\al eksp.an~1 trolflrng ut bcrdas::irlcan atnbul GPOSf 

N1la1 dcrajat keanggotaan yang baru masing-masing 
record pad a sub-node diperoleh dari has ii perkalian antara 
dcraJat kcanggotaan pada root node dan derajat 
keanggotaan atribut yang d1gunakan untuk mengekspansi 
tree. Misalkan. untuk sub-node dengan nilai atribut 
rcndah, nilai dcrajat keanggotaan dari data no.38 1,, = O. I 
dan dcmja1 kcanggotaan dari data no.38 pada root node 
/'IJ/;/ • I, maka nilai dcrajat keanggotnannya pada sub-node 
11.,,.adalah: 
µ- µ1 ®µ,x,1 l®O I 0.1 

5. Men~h1tun2 propon1 dari tiap kclas yang ada pada 1iap
ti.tp node Mi!.alkan, unmk sub-node dcngan nrla1 
keanggotaan atnbut rcndah. proporsi kclasnya adalah . 
C1 • 0.1 I t I • 2. I 
C: = I 
Proporsi kclas I (negatif diabetes) _ _.s_. 1~. _ 67 74" 

- C, + C: ,. - ' • 

Propon.1 kclas 2 (pos1tif diabetes) 

- __fl_ • t 00'1• 9 32.26% 
C, +C2 

6. Pada contoh ini digunakanfa.:ziness control threshold (8,) 
sebcsar 80% don leaf decision threshold (B.) sebesar 
2001o• 15 = 3. Kcdua threshold tersebut akan menenrukan 
apakah s11b-11ode akan terus diekspansi atau tidak. 
Misalkan sub-node dengan nilai atnbut rendah yang 
rremiliki data scbanyak 4, berdnsarkan nilai proporsi kelas 
I (67 74%) d:m kclas 2 (32.26%) yang lebih kecil dari 0, 
(800/o) dan banyaknya data atau record pada sub-node 
tersebut lebth besnr dan o •. maka sub-node tcrscbut akan 
tcrus dickspans1. Lain halnya Jika (), yang digunakan 
adalah 65%. rroka sub-node tersebut udak akan 
dickspans1. 

7. l.akukan tcrus ckspans1 dan sub-node yang ada SW1Jai 
lldak ada l3g1 data yang dapat diekspansi atau tidak ada 
lagt atribut yang dapat digunakan untuk mengekspansi 
tree ya1tu kctika tree yang tcrbcnruk sudah mencapai 
kedala1ron rmhin'llm atau sub-node tidalc mem:nuhi 
syarat dari thre.fhold yang dibcnlcan. Jika sub-node sudah 
tidak dapat dickspansi rmka nilai proporsi kelas terbcsar 
mcrupakan kcsir11>u lan dari scku1J1>ulan atumn yang 
diperolch dengan menghubungkan se1iap node yang 
dilewati dan root node hingga leaf node. Garrbar 6 
menunjukkan fazzy decision tree yang diperoleh dari 
training set. 

Gun!Mr 6 F11::.• df!cmon tru wtuk training st!I 

IV. llASIL DAN PEMBAHASA>J 

Berdasarkan langkah-langkah algoritme FIDJ dalam Bab m 
diperoleh scbuah model yang terdiri atas 9 aturan denga~ 
~nggunukan training set. Model atau aturan klasifikasi yang 
d1perolch: 

I. IF GPOST' rendah AND HDL rendah THEN Negatif 
Diabctc~ 

2. IFGPOST' rcncbh AND HDLscdangTHEN Ne11o1tifD1Abc1es 
3. IF Gl'OST' rend.th AND HDL tinggi THEN Pos.it1fD1abctcs 
4. IF GPOSf sedan11 THEN THEN Ncgatif Diabetes 
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5. IF GPOST tmgiii AND GLUN rembh THEii/ Nci;;attf 
Diabetes 

6. IF GPOSl' tin&&i AND Gl U:-1 sedang TllliN N~~tif 

Diabctc.t 
7. IF GJ>OST tinggi AND GLUN tml!&i THcN Ncgauf 

Diabetes 
8. II· GPOST tmw AND GLU 'sang;u tmggi THE!\ Pos11tf 

Diabetes 
9 IF GPOSf $ang;it tin~ T HE'I Posit if Diabetes 

Bcrdasar m:1odc ujt 10-fold cross validation. proses 
/ruining dilakukan sebanyak 240 kali. Untuk sc1iap training 
set, proses training d1lakukan scbanyak 24 kali, dengan 
m:ngubah ntlai 0, sebanyak 6 kali yaitu 75%. 800/o, 85%, 90%, 
95%. dan 9~ •. dan untuk rmsmg-masing nilai 0, yang sarro 
1.hhcnlran nilai o. yang bcrbeda-bcda yattu 3%. 5%, 8%, dan 
10010. Rata-rata jumlah aluran yang dihasilkan pada proses 
training dan waktu eksck-usi yang dibutuhkan dapat dilihat 
pada Tabel 2 dan Tabcl 3. 

TABLE2 
IV.TA-RA TA JUMLAll AllJRA~ 

8, o. 
3•1. S"/a 8% 10•;. 

1s•1. 4 4 4 4 

so•;. 7 7 7 6 

ss•1. II 10 10 8 

90•1. 12 II 10 8 
95~1. 20 18 15 11 

98~~ 27 24 20 16 

Ndai-mla1 0, dan 0, yang digunakan dipilih berdasarkan 
has ii percobaan. karcna dengan n ilai-nilai 1crscbu1 jumlah 
m:idel atau a1uran yang dihasilkan n-.:ngalami perubahan yang 
cukup signifikan. Dengan nilai 8, 70"/o, aturan yang dipcrolch 
tidak berbeda dcngan ntlat {), 75% sehingga nilai 8, hanya 
d1pilth SUfl1>UI 75%. 

TABLE3 
RATA-RATA WAkT\J EKSEl.:U<;I DALAM DETIK 

(}, 
o. 

3% s•1. 8'!/e 10% 
75•;. 0,125 0,128 0,120 0,127 

80'!1. 0,239 0,227 0.214 0,183 
85% 0,344 0,334 0,308 0,24• 
90% 0,404 0,361 0.328 0,264 
95% 0,7 I 7 0,594 0,492 0,356 

98% 0,955 0,842 0,712 0,544 

Bcrdasarkan hasil percobaan. semakin tinggi nilai 0, 
scrmkin banyak pula aturan yang dihasilkan, hal ini le1Jad1 
karena scbelum suatu node didommasi olch sebuah kelas dun 
proporsi untuk kelas tersebut di atas atau sann dcngan nila1 0, 
rmka tree akan 1erus d1ekspans1. Pnda Tabcl 2 1crliha1 bahwa, 

peningkatan yang pahng s1gmfikan IC1Jad1 pada snat nil:u 0, 
dino1kkan dari 90% in:njadi 95% dan dan 95% menjac.li 98% 
Kondisi serrocnm m1 discbabkan karena pada 5331 ekspans1 
traming set yang pertama kali dilakukan banyak sub-node 
yang pmporsi i.al:ah satu kelasnya sudah mcncapat nili!.i di ala~ 
9()0/e, sehingg11 sub-node tcrscbut tidak pcrlu dickbpanst lag1. 
Kctika nilai (}, ditingkatkan san'\)ni 95%, b:nu 1erjadi ckspansi 
pada beberapa sub-node yang lain dan hasil proporsi kclas 
pada node dt bawahnya pun 1cmyata banyak yang leb1h 
rendnh dnri niJai fl, yang rrengakibatkan training set akan 
terus dickspansi sa111>ai scluruh atnbut 1erpaka1. 

J1ka diamati dengan scksama pada Tabcl 2, walaupun nilai 
O. ditingkatkan. jumlah aturan yang dihas ilkan tidak mcngalami 
penurunan sccara sigmfikan . Bcrdasarkan pengarrotan yang 
dilakukan, temyatu karaktcnstik data pada training set yang 
digunakan tidak terlalu bcrbeda. pada saal tel)lldi ckspanst tree 
data tidak akan terlalu mcnyebar, karenanya jumlnh hi111>unan 
data yang ada pada sub ·node tidak berbeda jauh dengan 
JUmlah h1111>unan data yang adn pada root-node. Dengan 
adanya s1cuas1 yang demilcian, syarat untuk menghcnliknn 
ekspansi tree yaitu jumlah data atau record pada s11b-node 
harus leb1h kecil dari nilai 8. SU lit untuk Cercapat. 

Nilai 0, yang ter1alu rcndah dan atau o. yang terlalu tinggi 
akan menghasilkan tree dcngan ukuran yang kccil sehingga 
JUmlah aturan yang dihas ilkan juga sangat :.cdik:it, hal in1 lcl)adi 
karena tree yang scdang dibangun mcngalami pcrrotongan 
(pnming) pada saat rrodcl 1msih mc111>elaJari struktur dari 
training ~et. Sebahknya, nilai (I, yang tcrlalu tinggi dan 111au o. 
yang tcrlalu rcndah kadang kala akan menycbabkan /11:..-y 
decision tree bcrpcrilaku scperti dec1S1011 tree biasa yang tidak 
memerlukan adanya threshold behingga menghasilk.an tree 
dengan ukuran sangat besar dan jumlah aturan yang juga 
sangat banyak, karcna tree akan terus diekspansi sa""a1 leaf 
node terdalam 

JO 

2S t-""~ri:'""'"'l"'t~..1"l'J~~~ ~~.w~ 

!:h';~~i!f.l 
l'o~~~ 

~hiiil-ol~ 

761" - ILSlt. .. 
Gimbar 7 Pcrbu.nchngan rata-ra111 JWnlah at wan 

Garrbar 7 menunjUkkan perbandingnn rata-rata jumlah 
aiuran yang dihasilknn pada proses training. Dapat ter1ih111 
bahwa sc1mkin 1inggi nil111 0, akan menyebabkan jumlah amran 
yang dihasilkan Jugu meningkat, hal scbahknya tcrjadijika nilai 
o. semlkin tinggi maka aturan yang dthasilkan cenderung 
bcrlmrang. 
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Gamoor 8 Pcroondingan rat11-rat11 waktu cksckusi proses trommg 

Dengan melihat Qumar 7 dan Garrbar 8, dapat disi"l'ulkan 
bahwa, ~enukin tinggi ntlai 0, yang d1gunakan akan 
n-cnghas1lkan jumlah aturan yang serrokin banyak ~chingga 
waktu yang dibutuhkan untuk mengha~ilkan aturan-aturan 
tersebut jUga m:ningkat. hal ini terjad1 karcna proses yang 
harus d1lakukan untuk merman gun tree ~errokin banyak. 

Untuk mengukur akurasi dari model y:mg dihasilkan pada 
fase 1ru111ing, proses testing dllak"Ukan scbanyak 24-0 k.ali. 
Proses tes1111g dilakukan dengan cara merrosukkan aturan yang 
diperoleh dari proses training ke dalam sebuah FIS Mamdani 
[7] untuk menentukan kelas dari rmsing-rrosing record pada 
test set Untuk satu kali proses train111g dilakukan satu kali 
proses testing. 

Dengan mellhat has ii testi11g, mengubah nilai O,dan o. tidak 
menyebabkan adanya perubahan pada 01la1 akuras1 dari 100del 
yang ada, walaupun jumah aturan yang dihasilkan proses 
training mcngala1111 peningkatnn. Hal ini terjadi karcna secara 
kebetulan selllla aturan pada kcdua model terscbut mcmiliki 
kelas target yang sarro yaitu ncgatif diabetes dan test set yang 
digunakan JUga bcrasal dari kclas target yang sarro schingga 
has ii test111g dari kcdua buah model dengan test set yang sarm 
tidak n-.;ngalarn pcrubahan Na1T110 roodcl dcngan aturan yang 
seragam scpert1 1111 tidak dapat dipaka1 untuk m:lak'Ukan 
prediksi k:arcna beropapun nilai atribut ynng dibcrikan hasilnya 
akan sclalu negatif diabetes. Hasil Jesting akan bcrbcda jika 
aturan-aturan pada model yansi dihru:ilkan mcmiliki kel3s trug.:t 

yang bcrbcda. Model untuk training set pcrtama dcngan 0, 
(75%) Jan O. (3%)· 

II· Ci'OSf rcndah THEN Ncg:111f Diabetes 
lfGPOST ocdangTHEN Ncg;it1fDiabctcs 
IF GPOSf tini!jp THE:.N Nclliltif Diabetes 
IF GPOSf sangat tmeai THEN Ncgatif Diabetes 

Pada test set kelUJUh dan kcdelapan, nilai ak'Urasi mcngalami 
pcnurunan saat 0, ditmgk:atkan m:njadi 80"/Q. Berdasarkan 
pcngarmtan yang dilakukan , kcadaan scpcrti ini dinrumkan 
overjitling karcna terlalu tmgginya 0, untuk trai11rng set 
tcrscbut, sehingga tree akan terns diekspansi sa"l'ai betul
bctul sc~uai dcngan training set. Akibatnya tree memililci 
node-node yang rrengandung data yang mengalairi kesalahan 
klasifikas1. 

V. EvALUASI KINERJA FI03 

Evaluasi k:inerja algoritl'm 1'103 dapat dtketahm dengan cara 
rrcngh1tung rata-rata akura~i dari seluruh proses te~trng pada 
10 lt!sl .Td yang bcrbcda. Evaluasi kinerj:i dari algontm:: FID3 
pada nilai 0, dan (;).yang bcrbcda dapat dilihat pada Tabel 4. 

TABU:.4 
At..t;RASI FUllYDECtS/O.VTREF. 

93,45 93,45 
92.07 93,45 93.45 

91,73 93,10 93,45 

91.73 93,10 93,4~ 

Dan Tabet 4 dapat dilihat bahwa lanel)a algontm: FID3 
mengalami penurunan jika 01la1 (J, sc1rokm besar dan atau nilai 
o. semakin kecil. walaupun penurunan yang icrjadi tidaklah 
signifikan schingga rmsih dapat ditoleransi. Sepem tcbh 
dijelaskan scbclurmya kondis1 mi disebabkan karcna tel)admya 
fcnomcna over.fitting. Nila1 nkurasi terbaik yailu 94,15% 
dipcroleh pada 0, "" 75% dan o. = 8 % atau 10"/o. 

VI. Kl:.SIMPULAN 

Dari beri>agai pcrcobaan yang dilakukan tcrhadap data 
Diabetes didapat kcsr"l'ulan bahwa algoritme FID3 me1Tlhlc1 
kinerja yang bailc dalam mcrrbentukji1.uy decision tree untuk 
data Oiabeics yang ada. Nllai akurasi terbaik dari roodcl yailu 
94, I 5% diperolch pada .fi1=1ness control threshold (0.) = 75°4 
dan leaf decision threshold (0.) = 8 "• atau 10"/o. ~il3i 8.dan tJ. 
sangat bc,,,engaruh tcrhadap jumlah aturan yang dihasilkan. 
nilai 0, yang tcrlalu tinggi akan menyebabkan turunnya nilai 
akuras1 Di lain pihalc, oilai O. yang tcrlalu rendah JUga dapat 
menycbabkan akurast irenurun . 
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