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Abstrak 
Diabetes melitus merupakan masalah kesehatan global dengan prevalensi yang terus meningkat di 

Indonesia, termasuk di wilayah Surakarta. Komplikasi diabetes menjadi penyebab utama kematian 

dan penurunan kualitas hidup pasien, sekaligus menimbulkan beban ekonomi yang signifikan. 

Kondisi ini menuntut adanya model prediksi yang akurat untuk mengidentifikasi pasien berisiko 

tinggi maupun rendah, terutama di fasilitas kesehatan primer yang masih menghadapi keterbatasan 

dalam melakukan prediksi secara komprehensif. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model 

prediksi komplikasi diabetes dengan mengoptimalkan integrasi adaptif metode Naive Bayes dan 

Information Gain. Data yang digunakan mencakup variabel demografis (usia, jenis kelamin), klinis 

(kadar gula darah, HbA1c, tekanan darah), riwayat kesehatan (keluarga diabetes), dan gaya hidup 

(aktivitas fisik, pola makan). Hasil implementasi menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes murni 

menghasilkan akurasi sebesar 75%. Setelah dilakukan seleksi fitur menggunakan Information Gain, 

akurasi meningkat menjadi 87,5%. Sehingga terjadi peningkatan 12,5%. Temuan ini membuktikan 

bahwa integrasi Naive Bayes dan Information Gain mampu menghasilkan model prediksi komplikasi 

diabetes yang lebih akurat, serta berpotensi menjadi alat bantu efektif bagi tenaga kesehatan dalam 

pencegahan komplikasi dan pengurangan beban sistem kesehatan. 

Kata kunci: prediksi, komplikasi diabetes, optimasi, naïve bayes, information gain 

Abstract 
Diabetes mellitus is a major global health issue with a steadily increasing prevalence in Indonesia, 

including the Surakarta region. Diabetes complications are among the leading causes of mortality 

and reduced quality of life in patients, while also imposing a significant economic burden. This 

situation highlights the need for an accurate predictive model to identify both high- and low-risk 

patients, particularly in primary healthcare facilities that still face limitations in conducting 

comprehensive risk prediction. This study aims to develop a predictive model for diabetes 

complications by optimizing the adaptive integration of the Naïve Bayes algorithm with Information 

Gain for feature selection. The dataset used includes demographic variables (age, gender), clinical 

data (blood glucose level, HbA1c, blood pressure), medical history (family history of diabetes), and 

lifestyle factors (physical activity, dietary patterns). The results indicate that the pure Naïve Bayes 

algorithm achieved an accuracy of 75%. After applying Information Gain for feature selection, the 

accuracy improved to 87.5%, representing a 12.5% increase. These findings demonstrate that 

integrating Naïve Bayes with Information Gain can produce a more accurate prediction model for 

diabetes complications, making it a potentially effective decision-support tool for healthcare 

professionals in preventing complications and reducing the burden on the healthcare system. 

Keywords: prediction, diabetes complications, optimization, naïve bayes, information gain 
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1 Pendahuluan 

Diabetes melitus merupakan tantangan kesehatan global dengan prevalensi yang terus meningkat. 

Di Indonesia, jumlah penderita diabetes mencapai 10,7 juta pada tahun 2023 dan diproyeksikan 

meningkat menjadi 13,7 juta pada tahun 2030 [1]. Di wilayah Surakarta, prevalensi mencapai 2,1% 

dan menunjukkan tren kenaikan [2]. Dampak lanjut penyakit ini berkontribusi signifikan terhadap 

morbiditas dan mortalitas. Studi epidemiologi mencatat bahwa sekitar 50% pasien mengalami 

gangguan mikrovaskular dan makrovaskular dalam kurun waktu 10 tahun setelah diagnosis [3]. Di 

RSUD Dr. Moewardi, sebanyak 60% pasien diabetes yang dirawat inap telah mengalami komplikasi 

dengan tingkat kematian mencapai 15% [4]. Komplikasi diabetes menjadi penyebab utama morbiditas 

dan mortalitas pasien. Data epidemiologi menunjukkan bahwa sekitar 50% pasien diabetes 

mengembangkan komplikasi setelah 10 tahun terdiagnosis[12]-[13]. 

Pencegahan risiko melalui deteksi dini merupakan strategi kunci dalam pencegahan dan 

intervensi tepat waktu[5]. Namun, fasilitas kesehatan primer menghadapi tantangan dalam 

memprediksi secara akurat pasien berisiko tinggi akibat keterbatasan sistem informasi dan penilaian 

klinis yang masih subjektif[6]. Penelitian ini mengusulkan pengembangan model prediksi komplikasi 

diabetes menggunakan integrasi adaptif metode Naive Bayes dan Information Gain[7]. Pendekatan ini 

berpotensi meningkatkan akurasi prediksi dengan memanfaatkan kelebihan kedua metode dalam 

klasifikasi data kesehatan[8]. 

Permasalahan terjadi pada kebutuhan mendesak untuk meningkatkan kapasitas fasilitas kesehatan 

primer dalam mendeteksi dini dan mencegah komplikasi diabetes[9]-[10]. Model prediksi yang 

dihasilkan diharapkan dapat menjadi sistem pendukung keputusan klinis yang membantu tenaga 

kesehatan di Klinik Pratama untuk mengidentifikasi pasien berisiko tinggi, sehingga intervensi 

pencegahan dapat dilakukan lebih dini dan terarah Hal ini berpotensi menurunkan angka komplikasi, 

rawat inap, kecacatan, dan kematian akibat diabetes, serta mengurangi beban ekonomi pada sistem 

kesehatan[10]-[11]. Penelitian ini juga sejalan dengan prioritas nasional dalam pengendalian penyakit 

tidak menular dan penguatan sistem kesehatan primer. 

Rumusan masalah penelitian ini mencakup: (1) ketiadaan model prediksi risiko yang sederhana, 

akurat, dan mudah diterapkan di layanan kesehatan prime; (2) pemanfaatan teknik seleksi fitur untuk 

mengekstraksi variabel paling relevan masih terbatas serta (3) kebutuhan sistem pendukung keputusan 

yang dapat mengurangi ketergantungan pada penilaian subjektif tenaga kesehatan [12]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model prediksi komplikasi diabetes 

dengan mengintegrasikan metode Naive Bayes dan Information Gain secara adaptif, sehingga 

menghasilkan klasifikasi risiko yang lebih akurat [7],[8]. Manfaat penelitian ini adalah: (i) 

menghadirkan pendekatan komputasi yang ringan namun efektif untuk fasilitas kesehatan dengan 

sumber daya terbatas [13]-[14]; (ii) menghasilkan variabel kunci (demografis, klinis, riwayat 

kesehatan, dan gaya hidup) yang dapat digunakan tenaga medis sebagai dasar intervensi dini [5], [8]; 

serta (iii) mendukung prioritas nasional dalam pengendalian penyakit tidak menular melalui 

penguatan layanan kesehatan primer [15]. 

 

2 Tinjauan Literatur 

Penelitian ini memiliki keterkaitan dengan penelitian terdahulu seperti penelitian dengan judul,  

“Predicting Type 2 diabetes onset age using machine learning: A case study in KSA”, Tujuan: Untuk 

memprediksi usia onset diabetes tipe 2 di Arab Saudi untuk mendukung intervensi dini. Metode: 

MLR, ANN, RF, SVR, dan DTR. Hasil: Menunjukkan MLR dan RF memiliki akurasi terbaik, dengan 

faktor utama yang mempengaruhi usia onset adalah trigliserida, kolesterol, HDL, ferritin, BMI, dan 

tekanan darah. Persamaan: penggunaan pembelajaran mesin. Perbedaan: Terletak pada fokus pada 

usia onset diabetes, bukan komplikasi[16].  

Penelitian terdahulu dengan judul: “A diabetes prediction model based on Boruta feature 

selection and ensemble learning” Tujuan: Untuk meningkatkan akurasi deteksi dini diabetes dengan 

teknik Boruta feature selection dan ensemble learning. Metode: Mencakup Boruta, K-Means++, dan 

stacking ensemble. Hasil: menunjukkan akurasi mencapai 98%. Persamaan: Penggunaan 

pembelajaran mesin, Perbedaan: Pendekatan yang lebih kompleks dengan ensemble, fokus pada 

deteksi dini diabetes, bukan komplikasi[17]. 
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Penelitian terdahulu dengan judul: “Advancing diabetes prediction with a progressive self-

transfer learning framework for discrete time series data”. Tujuan: Untuk mengembangkan 

framework self-transfer learning progresif untuk prediksi diabetes dengan data time series. Metode: 

BRITS untuk imputasi, LASSO untuk seleksi fitur, dan transfer learning. Hasil: Adanya peningkatan 

pada AUC dan F1 score. Persamaan: Penggunaan algoritma prediktif untuk diabetes. Perbedaan: 

Terdapat pada penggunaan data time series dan deep learning yang kompleks[18]. Penelitian dengan 

judul : “A Combined Method for Diabetes Mellitus Diagnosis Using Deep Learning, Singular Value 

Decomposition, and Self-Organizing Map Approaches”. Tujuan: Untuk meningkatkan akurasi 

diagnosis diabetes dengan menggunakan DBN, SVD, dan SOM. Metode: DBN, SVD, dan SOM. 

Persamaan: pemanfaatan pembelajaran mesin, Perbedaan: Fokus pada diagnosis diabetes awal dengan 

metode yang lebih kompleks[19]. 

Berbagai penelitian terkait prediksi diabetes telah dilakukan dengan pendekatan pembelajaran 

mesin. Namun, sebagian besar penelitian tersebut lebih berfokus pada deteksi dini atau usia onset 

diabetes, bukan pada prediksi komplikasi. Ringkasan penelitian terdahulu disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1 Perbandingan penelitian terdahulu 
Judul Penelitian Tujuan Metode Hasil Persamaan Perbedaan 

Predicting Type 2 

diabetes onset age 

using machine 

learning: A case 
study in KSA 

Memprediksi usia 

onset diabetes tipe 2 

di Arab Saudi 

MLR, 

ANN, RF, 

SVR, DTR 

MLR & RF 

memiliki akurasi 

terbaik, faktor 

utama: trigliserida, 
kolesterol, HDL, 

ferritin, BMI, 

tekanan darah 

Sama-sama 

menggunakan 

pembelajaran 

mesin 

Fokus pada usia 

onset, bukan 

komplikasi 

A diabetes 
prediction model 

based on Boruta 

feature selection 

and ensemble 
learning 

Meningkatkan 
akurasi deteksi dini 

diabetes 

Boruta, K-
Means++, 

stacking 

ensemble 

Akurasi 98% Sama-sama 
menggunakan 

seleksi fitur 

Fokus pada 
deteksi dini, 

metode ensemble 

kompleks 

Advancing diabetes 

prediction with a 

progressive self-
transfer learning 

framework for 

discrete time series 

data 

Mengembangkan 

prediksi diabetes 

berbasis data time 
series 

BRITS, 

LASSO, 

transfer 
learning 

Peningkatan AUC 

dan F1 score 

Sama-sama 

memakai 

algoritma 
prediktif 

Menggunakan 

deep learning, 

berbasis time 
series 

A Combined 

Method for 

Diabetes Mellitus 

Diagnosis Using 
Deep Learning, 

SVD, and SOM 

Meningkatkan 

akurasi diagnosis 

diabetes 

DBN, SVD, 

SOM 

Akurasi meningkat 

dengan metode 

gabungan 

Sama-sama 

memanfaatkan 

machine learning 

Fokus pada 

diagnosis awal, 

metode deep 

learning yang 
kompleks 

Berdasarkan penelitian terdahulu tersebut banyak menggunakan algoritma kompleks seperti deep 

learning dan ensemble learning, yang membutuhkan sumber daya komputasi lebih tinggi. Meskipun 

akurasinya baik, metode tersebut kurang sesuai untuk diterapkan pada klinik pratama yang umumnya 

memiliki keterbatasan infrastruktur teknologi. Sebaliknya, integrasi Naive Bayes dan Information 

Gain memiliki beberapa keunggulan yaitu (1) Lebih ringan secara komputasi karena Naive Bayes 

bekerja dengan kompleksitas linear terhadap jumlah fitur, berbeda dengan deep learning yang 

membutuhkan komputasi matriks berulang, (2) Lebih hemat memori karena hanya menyimpan 

probabilitas tiap fitur, bukan bobot jaringan atau model ensemble yang besar,  (3) Lebih mudah 

diimplementasikan karena tidak memerlukan perangkat keras khusus (GPU/TPU), sehingga cukup 

dijalankan di komputer standar dengan basis data sederhana [20]. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada pengembangan model prediksi komplikasi diabetes yang 

mengintegrasikan Naive Bayes dan Information Gain secara adaptif. Pendekatan ini belum banyak 

diterapkan dalam konteks prediksi komplikasi di fasilitas kesehatan primer. Dengan demikian, 

penelitian ini menawarkan solusi yang lebih praktis, efisien, dan relevan untuk digunakan langsung di 

klinik pratama. 
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3 Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain cross-sectional untuk 

mengembangkan model prediksi komplikasi diabetes melalui Integrasi metode Naive Bayes adaptif 

dan Information Gain. Adapun Tahapan Diagram Alur Penelitian ini seperti disajikan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1 Diagram alur penelitian 

 

1. Pengumpulan dan Preprocessing Data 

Penelitian ini mengambil data primer rekam medis pasien diabetes dari Klinik Pratama Surakarta. 

Data yang dikumpulkan mencakup informasi demografi (usia, jenis kelamin), faktor klinis (HbA1c, 

tekanan darah, profil lipid, kadar glukosa puasa, BMI), faktor non-klinis (riwayat keluarga, kepatuhan 

pengobatan, pola makan, aktivitas fisik), dan status komplikasi[21]-[22]. 

Kemudian dilakukan identifikasi faktor risiko yang signifikan dalam prediksi komplikasi diabetes 

tahapnya berikut: 

a. Ekstraksi Data Rekam Medis: Data dikumpulkan dari sistem informasi kesehatan Klinik Pratama 

Surakarta dengan memperhatikan etika dan kerahasiaan. 

b. Analisis Faktor Klinis dan Non-Klinis: Variabel yang dianalisis meliputi faktor klinis dan non-

klinis sesuai dengan panduan American Diabetes Association. 

c. Analisis Statistik Deskriptif: Untuk menggambarkan karakteristik populasi pasien dan distribusi 

faktor risiko. 

d. Analisis Univariat dan Bivariat: Menilai hubungan antara faktor risiko dengan komplikasi 

diabetes[23]. 

Proses preprocessing mencakup: pembersihan data, penanganan missing value, normalisasi, dan 

transformasi data. Analisa data dilakukan dengan Tools Software Matlab. 



Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi                                     ISSN:2302-8149 
Volume 14, Nomor 6, 2025: 2990-3006                         e-ISSN:2540-9719 
 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 

 
 

2994 
 

 

2. Implementasi  Algortima Metode Naive Bayes  

Pada bagian ini dilakukan Implementasi dari Algoritma Metode Naïve Bayes untuk memprediksi 

deteksi komplikasi diabetes. Dataset yang diambil berdasarkan data dari Klinik Pratama yang telah 

dibersihkan. Pada implementasi model ini diambil sampel data sebanyak 20 data dengan atribut 

seperti : Usia, Jenis_Kelamin, Kadar Gula Darah,  Tekanan Darah, Riwayat Diabetes, Aktivitas Fisik, 

Pola Makan. Sedangakan label target komplikasi dengan nilai (Ya dan Tidak). Implementasi 

dilakukan dengan prosenstase data training yaitu 60% dan data testing 40%. Hal ini bertujuan untuk 

mengukur tingkat kualitas akurasi dataset dalam pengembangan model deteksi dini komplikasi 

diabetes[25]. 

3. Seleksi Fitur dengan Information Gain 

Pada tahap ini, Metode Information Gain digunakan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang relevan 

dalam memprediksi komplikasi diabetes. Fitur yang paling relevan dihitung berdasarkan kontribusi 

informasi setiap fitur terhadap target prediksi[24]. Adapun langkahnya sebagai berikut: 

a. Preprocessing Data: Pembersihan, penanganan missing value, normalisasi, dan transformasi data. 

b. Penghitungan Information Gain: Mengukur kontribusi setiap fitur menggunakan algoritma yang 

dioptimalkan. 

c. Penentuan Threshold: Menetapkan nilai threshold untuk seleksi fitur. 

d. Reduksi Dimensi: Mengurangi dimensi data dengan mengeliminasi fitur yang kurang relevan. 

e. Validasi Seleksi Fitur: Menggunakan validasi silang untuk menghindari overfitting. 

4. Integrasi Metode Naive Bayes dan Information Gain 

Pada tahap ini, dikembangkan framework integrasi adaptif yang mengoptimalkan penggunaan kedua 

metode, yaitu Naive Bayes dan Information Gain[26]. Tahapan untuk integrasi meliputi: 

a. Pengembangan Framework Integrasi: Merancang framework untuk menggabungkan seleksi fitur 

dan model klasifikasi Naive Bayes[27]. 

b. Implementasi Pendekatan Ensemble: Mengintegrasikan hasil beberapa model Naive Bayes dengan 

fitur yang berbeda[28]. 

c. Optimasi Pembobotan Fitur: Mengembangkan mekanisme pembobotan fitur berdasarkan nilai 

Information Gain untuk meningkatkan akurasi prediksi[29]. 

d. Mekanisme Umpan Balik: Mekanisme untuk menyesuaikan parameter berdasarkan hasil validasi. 

5. Uji Validasi Model 

Model dievaluasi dilakukan pengujian sistem dengan metode confuision matrik untuk mendapatkan 

tingkat akurasi model. Pengujian ini dilakukan untuk melihat konsistensi dataset yang telah 

dikembangkan sehingga akhirnya dapat terbentuk suatu rule model yang dapat digunakan dalam 

melakukan proses prediksi komplikasi diabetes dengan berdasarkan algoritma naïve bayes + 

information gain. 

6. Pengembangan Prototipe Sistem Prediksi 

Prototipe sistem prediksi komplikasi diabetes dikembangkan dengan antarmuka user-friendly. 

Prototipe dibuat dengan bahasa PHP dan Database MySQL[30]. Tools Pengembangan sistem yaitu: 

Dreamweaver, Rapidminer dan Matlab dengan tahap berikut: 

a. Pengembangan Prototipe: Merancang prototipe yang mudah digunakan oleh tenaga kesehatan. 

b. Pengujian Usability: Menguji prototipe dengan pengguna akhir untuk memastikan kemudahan 

penggunaan. 

c. Implementasi Pilot: Menerapkan sistem di beberapa klinik untuk mengevaluasi efektivitasnya 

dalam setting klinis. 

d. Dokumentasi dan Pelatihan: Menyediakan dokumentasi dan pelatihan untuk tenaga kesehatan. 

7. Evaluasi Komparasi Algoritma 

Evaluasi komparasi ini bertujuan untuk melakukan perbandingan hasil akurasi antara algoritma naive 

bayes dengan algoritma naive bayes + informatioan. 
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4 Hasil dan Pembahasan 

Pada pembahasan penelitian ini, mengenai pengembangan model prediksi komplikasi diabetes 

menggunakan integrasi adaptif metode Naive Bayes dan Information Gain yang akan dibahas 

secara rinci. Penelitian ini melibatkan langkah-langkah pengumpulan data, preprocessing, seleksi 

fitur, pengembangan model, serta evaluasi dan validasi model.  

A. Pengumpulan dan Preprocessing Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari rekam medis pasien diabetes di Klinik 

Pratama Surakarta, yang mencakup informasi demografi, faktor klinis, dan faktor non-klinis. Data 

ini diproses melalui beberapa tahapan seperti pembersihan data, penanganan missing values, dan 

normalisasi. Berdasarkan yang telah dikumpulkan, peneliti mengambil beberapa sampel data 

sebanyak 20 dataset seperti disajikan pada Tabel 1. 

 

Tabel 1 Dataset diabetes sebelum normalisasi  

ID Usia 
Jenis 

Kelamin 

Kadar 

Gula Darah 

(mg/dL) 

HbA1c 

(%) 

Tekanan 

Darah 

(mmHg) 

Riwayat 

Keluarga 

Diabetes 

Aktivitas 

Fisik 

(minggu) 

Pola Makan Komplikasi 

1 45 Laki-laki 150 7.5 140/90 Ya 5 Tinggi Gula 1 

2 60 Perempuan 120 6.8 130/85 Tidak 2 Seimbang 0 

3 38 Laki-laki 170 8.1 145/95 Ya 1 Gula Tinggi 1 

4 50 Perempuan 110 6.5 125/80 Ya 4 Seimbang 0 

5 55 Laki-laki 180 9.0 150/100 Ya 0 Tinggi Lemak 1 

6 42 Perempuan 140 7.2 135/88 Tidak 3 Seimbang 0 

7 67 Laki-laki 160 7.8 160/105 Ya 1 Tinggi Gula 1 

8 30 Perempuan 125 6.3 120/78 Tidak 5 Seimbang 0 

9 48 Laki-laki 200 9.5 132/85 Ya 0 Gula Tinggi 1 

10 37 Perempuan 110 6.1 130/85 Tidak 4 Seimbang 0 

11 66 Laki-laki 185 8.0 145/92 Ya 2 Tinggi Gula 1 

12 41 Perempuan 130 6.6 130/86 Tidak 4 Seimbang 0 

13 53 Laki-laki 131 7.9 140/94 Ya 3 Gula Tinggi 1 

14 61 Perempuan 115 6.4 120/80 Ya 5 Seimbang 0 

15 56 Laki-laki 190 8.5 150/98 Ya 5 Tinggi Lemak 1 

16 29 Perempuan 140 7.2 130/84 Tidak 4 Seimbang 0 

17 47 Laki-laki 165 7.7 145/93 Ya 2 Tinggi Gula 1 

18 52 Perempuan 120 6.3 135/90 Tidak 3 Seimbang 0 

19 59 Laki-laki 180 8.2 150/95 Ya 0 Gula Tinggi 1 

20 33 Perempuan 110 6.0 125/82 Tidak 5 Seimbang 0 

 

Berdasarkan dataset dari Tabel 1 tersebut masih terdapat nilai number dan belum dikategorikan, 

kemudian pada tahapan ini dilakukan proses pengkategorian data pada atribut Usia, Kadar Gula 

Darah (mg/dL), HbA1c (%), Tekanan Darah (mmHg) dan Aktivitas Fisik (minggu). Pada bagian 

label/target dikegerikan langsung yakni 1 = Ya dan 0 = Tidak. Berikut konversi kategori atribut: 

 

Konversi Kategori => Usia 

✓ Anak Muda: Usia 18 - 35 tahun 

✓ Dewasa Tengah: Usia 36 - 50 tahun 

✓ Lansia Awal: Usia 51 - 65 tahun 

✓ Lansia: Usia ≥ 66 tahun 

Konversi Kategori => Kadar Gula Darah (mg/dL) 

✓ Rendah: ≤ 125 

✓ Sedang: 126–150 

✓ Tinggi: 151–175 

✓ Sangat Tinggi: ≥ 176 

Konversi Kategori => HbA1c (%) 

✓ Normal: < 5.7% 

✓ Pradiabetes: 5.7% - 6.4% 

✓ Diabetes: ≥ 6.5% 

Konversi Kategori => Tekanan Darah (mmHg) 
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✓ Normal: Sistolik < 120 dan Diastolik < 80 

✓ Prehipertensi: Sistolik 120-139 atau Diastolik 80-89 

✓ Hipertensi: Sistolik ≥ 140 atau Diastolik ≥ 90 

Catatan : Pada Atribut HbA1c (%) & Tekanan Darah (mmHg) memiliki kategori yang sama maka 

diambil salah satu saja. 

Konversi Kategori => Aktivitas Fisik (minggu) 

✓ Tidak Aktif: 0 aktivitas fisik → Tidak ada aktivitas fisik yang dilakukan 

✓ Sedikit Aktif: 1-2 aktivitas fisik per minggu → Aktivitas fisik minimal 

✓ Cukup Aktif: 3-4 aktivitas fisik per minggu → Aktivitas fisik yang cukup 

✓ Sangat Aktif: 5 aktivitas fisik atau lebih per minggu → Aktivitas fisik tinggi, sehat 

Berdasarkan konversi kategori tersebut maka dataset awal dari Tabel 1 dapat di normalisasi dengan 

penyesuaikan seperti pada Tabel 2. 

Tabel 2 Dataset diabetes 

ID Usia 
Jenis 

Kelamin 

Kadar Gula 

Darah 

Tekanan 

Darah 

Riwayat 

Diabetes 

Aktivitas 

Fisik 
Pola Makan Komplikasi 

1 Dewasa Tengah Laki-laki Sedang Diabetes Ya Sangat Aktif Tinggi Gula Ya 

2 Lansia Awal Perempuan Rendah Pradiabetes Tidak Sedikit Aktif Seimbang Tidak 

3 Dewasa Tengah Laki-laki Tinggi Diabetes Ya Tidak Aktif Gula Tinggi Ya 

4 Dewasa Tengah Perempuan Rendah Pradiabetes Ya Cukup Aktif Seimbang Tidak 

5 Lansia Awal Laki-laki Sangat Tinggi Diabetes Ya Tidak Aktif Tinggi Lemak Tidak 

6 Dewasa Tengah Perempuan Sedang Pradiabetes Tidak Cukup Aktif Seimbang Ya 

7 Lansia Laki-laki Tinggi Diabetes Ya Tidak Aktif Tinggi Gula Ya 

8 Anak Muda Perempuan Rendah Pradiabetes Tidak Sangat Aktif Seimbang Tidak 

9 Dewasa Tengah Laki-laki Sangat Tinggi Pradiabetes Ya Tidak Aktif Gula Tinggi Ya 

10 Dewasa Tengah Perempuan Rendah Pradiabetes Tidak Cukup Aktif Seimbang Tidak 

11 Lansia Awal Laki-laki Sangat Tinggi Diabetes Ya Sedikit Aktif Tinggi Gula Ya 

12 Dewasa Tengah Perempuan Sedang Pradiabetes Tidak Cukup Aktif Seimbang Tidak 

13 Dewasa Tengah Laki-laki Sedang Diabetes Ya Cukup Aktif Gula Tinggi Tidak 

14 Lansia Awal Perempuan Rendah Pradiabetes Ya Sangat Aktif Seimbang Tidak 

15 Lansia Awal Laki-laki Sangat Tinggi Diabetes Ya Sangat Aktif Tinggi Lemak Ya 

16 Anak Muda Perempuan Sedang Pradiabetes Tidak Cukup Aktif Seimbang Tidak 

17 Dewasa Tengah Laki-laki Tinggi Diabetes Ya Sedikit Aktif Tinggi Gula Ya 

18 Dewasa Tengah Perempuan Rendah Pradiabetes Tidak Cukup Aktif Seimbang Tidak 

19 Lansia Awal Laki-laki Sangat Tinggi Diabetes Ya Tidak Aktif Gula Tinggi Ya 

20 Anak Muda Perempuan Rendah Pradiabetes Tidak Sangat Aktif Seimbang Tidak 

 

Pada Tabel 2 merupakan dataset yang telah dinormalisasi sebagai sampel dalam pengujian 

algoritma. Hal ini bertujuan untuk membuat suatu desain model Prediksi Komplikasi Diabetes. 

B. Implementasi Algoritma Naïve Bayes 

 Pada tahapan ini dilakukan proses testing pengujian sistem untuk memprediksi apakah 

seseorang akan mengalami komplikasi (Komplikasi = Ya/Tidak) berdasarkan 7 atribut: Usia, Jenis 

Kelamin, Kadar Gula Darah, Tekanan Darah, Riwayat Diabetes, Aktivitas Fisik dan Pola Makan. 

Langkah Perhitungan (Manual Naive Bayes) 

Misalkan disini peneliti ingin memprediksi data pasien baru dengan mengambil dataset dari ID : 

13 diperoleh data testing seperti pada Tabel 3. 

Tabel 3 Contoh data testing 
Atribut Nilai 

Usia Dewasa Tengah 

Jenis_Kelamin Laki-laki 

Kadar_Gula_Darah Sedang 

Tekanan_Darah Diabetes 

Riwayat_Diabetes Ya 

Aktivitas_Fisik Sangat Aktif 

Pola_Makan Tinggi Gula 

Berdasarkan dataset diperoleh hasil Komplikasi = Tidak, namun peneliti akan melakukan 

eksperimen dengan perhitungan Algoritma Naïve Bayes berdasarkan 7 variabel dengan tahapan 

berikut: 
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1. Hitung Probabilitas Kelas 

Jumlah data total: 20 

• Jumlah Komplikasi = Ya: 9 

• Jumlah Komplikasi = Tidak: 11 

P(Ya)=9/20=0,45 dan P(Tidak)=11/20 = 0,55 

 

2. Hitung Probabilitas Tiap Atribut Berdasarkan Kelas 

Contoh Kasus ID : 13 Untuk menghitung P(Usia = Dewasa Tengah | Komplikasi = Ya) → Dari 9 

data "Komplikasi = Ya", berapa yang Usia = Dewasa Tengah? 

Lihat data: ada 5 yang Dewasa Tengah dari total 9 → P(DewasaTengah∣Ya)= 5/9 = 0,55 Lakukan 

hal serupa untuk semua atribut: 

a. P(x | Komplikasi = Ya) 

Tabel 4 Rekapitulasi perhitungan atribut (ya) 
Atribut Nilai P(x‖Ya) 

Usia Dewasa Tengah 5/9 = 0,55 

Jenis Kelamin Laki-laki 5/9 = 0,55 

Kadar Gula Darah Sedang 2/9 = 0,22 

Tekanan Darah Diabetes 7/9 = 0,77 

Riwayat Diabetes Ya 9/9 = 1 

Aktivitas Fisik Sangat Aktif 2/9 = 0,22 

Pola Makan Tinggi Gula 4/9 = 0,44 

P(X∣Ya)=(5/9x5/9x2/9x7/9x1x2/9x4/9 = 0.000431 

P(Ya∣X)=P(X∣Ya)xP(Ya) = 0.000431 x 9/20 = 0.000194 

b. P(x | Komplikasi = Tidak) 

Tabel 5 Rekapitulasi perhitungan atribut (tidak) 
Atribut Nilai P(x‖Tidak) 

Usia Dewasa Tengah 6/11 = 0,54 

Jenis Kelamin Laki-laki 4/11= 0,36 

Kadar Gula Darah Sedang 3/11= 0,27 

Tekanan Darah Diabetes 2/11= 0,54 

Riwayat Diabetes Ya 2/11= 0,18 

Aktivitas Fisik Sangat Aktif 3/11= 0,27 

Pola Makan Tinggi Gula 1/11= 0,09 

P(X∣Tidak) = (6/11 x 4/11 x 3/11 x 2/11 x 2/11 x 3/11 x 1/11) = 0.0000123 

P(Tidak∣X) = P(X∣Tidak) x P(Tidak) = 0.0000123 x 11/20 = 0.00000676 

 

Hasil Akhir 

Karena => P(Ya∣X) > P(Tidak∣X), Maka Prediksi: Komplikasi = Ya 

Kesimpulan : Berdasarkan hasil implementasi algoritma naïve bayes dari dataset diatas dengan 7 

variabel diperoleh prediksi komplikasi = Ya (Error) tidak sesuai dataset. Untuk itu pada 

pengembangan algoritma ini dilakukan penambahan implementasi algoritma information gain 

yang berguna untuk menentukan variabel terbaik yang mampu memberikan hasil prediksi dengan 

tepat. 

 

C. Seleksi Fitur dengan Information Gain 

 Information Gain adalah sebuah konsep dalam machine learning dan khususnya dalam 

algoritma pohon keputusan. Secara sederhana, Information Gain mengukur seberapa banyak 

informasi yang diperoleh dari sebuah fitur dalam konteks klasifikasi data. Semakin tinggi 

Information Gain suatu fitur, semakin baik fitur tersebut dalam memisahkan atau 

mengklasifikasikan data ke dalam kelas-kelas yang berbeda. Tujuan dari Algoritma Algoritma 

Information Gain adalah untuk menentukan variabel terbaik atau optimal. 

 

Langkah Perhitungan Algoritma Informatioan Gain sebagai berikut: 
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1. Hitung Entropy Awal (Entropy(S)) 

Target Komplikasi: 

✓ Jumlah total data: 20 

✓ Ya: 9 

✓ Tidak: 11 

 
 

2. Hitung Information Gain untuk Setiap Atribut 

1). Atribut Usia 

Nilai unik: Dewasa Tengah (9), Lansia Awal (6), Lansia (1), Anak Muda (4) Hitung entropy 

masing-masing: 

✓ Dewasa Tengah (9 data) → Ya: 4, Tidak: 5 

 
✓ Lansia Awal (6 data) → Ya: 2, Tidak: 4 

 
✓ Lansia (1 data) → Ya: 1 → Entropy = 0 

✓ Anak Muda (4 data) → Ya: 0, Tidak: 4 → Entropy = 0 

 

 
 

2). Atribut Jenis_Kelamin 

Nilai: Laki-laki (10), Perempuan (10) 

✓ Laki-laki: Ya: 6, Tidak: 4 → Entropy ≈ 0.971 

✓ Perempuan: Ya: 3, Tidak: 7 → Entropy ≈ 0.881 

 
3). Atribut Kadar_Gula_Darah 

Pada Nilai Atribut Kader Gula Dara : Sedang, Rendah, Tinggi, Sangat Tinggi, hasilnya 

seperti disajikan pada Tabel 6. 

Tabel 6 Rekapitulasi hasil entropy kadar gula darah 

Nilai Total Ya Tidak Entropy 

Sedang 4 2 2 1.000 

Rendah 7 1 6 0.592 

Tinggi 3 3 0 0.000 

Sangat Tinggi 6 3 3 1.000 

 

 
 

4). Atribut Tekanan_Darah 

Pada Nilai Atribut Tekanan Darah : Diabetes (10), Prediabetes (10), seperti pada Tabel 7. 
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Tabel 7 Rekapitulasi hasil entropy tekanan darah 

Nilai Ya Tidak Entropy 

Diabetes 7 3 0.881 

Prediabetes 2 8 0.722 

 
5). Atribut Riwayat_Diabetes 

Pada Nilai Atribut Riwayat Diabete yaitu : Ya (11), Tidak (9), hasilnya seperti pada Tabel 8. 

Tabel 8 Rekapitulasi hasil entropy riwayat diabetes 

Nilai Ya Tidak Entropy 

Ya 7 4 0.985 

Tidak 2 7 0.764 

IG=0.991−(0.55x0.985+0.45x0.764)=0.991−(0.5418+0.3438)=0.105  

 

6). Atribut Aktivitas_Fisik 

Pada Atribut Aktivitas Fisik, terlalu banyak nilai unik → kita kelompokkan nilai-nilainya: 

Kelompokkan sebagai: 

✓ Aktif (Cukup Aktif, Sangat Aktif) 

✓ Tidak Aktif (Tidak Aktif, Sedikit Aktif) 

Tabel 9 Rekapitulasi hasil entropy riwayat aktivitas fisik 

Kategori Total Ya Tidak Entropy 

Aktif 10 2 8 0.722 

Tidak Aktif 10 7 3 0.881 

IG=0.991−(0.5 x 0.722+0.5 x 0.881)=0.991−0.8015= 0.189 

7). Atribut Pola_Makan 

Pada Atribut Pola maka dapat di kelompokkan sebagai: 

✓ Tinggi Gula / Lemak 

✓ Seimbang 

Tabel 10 Rekapitulasi hasil entropy pola makan 

Kategori Total Ya Tidak Entropy 

Tinggi 9 6 3 0.918 

Seimbang 11 3 8 0.845 

IG=0.991−(0.45 x 0.918+0.55 x 0.845) = 0.991 − (0.413 + 0.464) = 0.114 

 

Rangkuman Information Gain 

Berdasarkan perhitungan Algoritma Information Gain maka dapat diambil kesimpulan 

rekapitulasi seperti disajikan pada Tabel 11. 

Tabel 11 Rekapitulasi hasil rank variabel dengan IG 

Atribut Information Gain Rank 

Kadar_Gula_Darah 0.284  1 

Usia 0.270 2 

Tekanan Darah 0.189 3 

Aktivitas Fisik 0.189 4 

Pola Makan 0.114 5 

Riwayat Diabetes 0.105 6 

Jenis_Kelamin 0.065 7 

 

Setelah diperoleh hasil variabel optimal dari Tabel 11. Maka peneliti melakukan eksperiman 

dengan mengambil 4 variabel terbaik yaitu Kadar Gula Darah, Usia, Tekanan Darah dan 

Aktivitas Fisik. 

D. Integrasi Metode Naive Bayes dan Information Gain 

Pada implementasi studi kasus ini menggunakan Algoritma Naïve Bayes + Information Gain 

yaitu dengan menggunakan 4 variabel optimal seperti: Kadar Gula Darah, Usia, Tekanan Darah 
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dan Aktivitas Fisik. Pada pengujian model ini dilakukan dengan data uji kasus yang sama pada ID 

: 13 sebagai berikut: 

 

Data Kasus Uji Testing sebagai berikut: 

Tabel 12 Data testing uji baru 

Atribut Nilai 

Usia => Dewasa Tengah 

Kadar_Gula_Darah => Sedang 

Tekanan_Darah => Diabetes 

Aktivitas_Fisik => Sangat Aktif 

 

 

 

 

 

 

 

 

Langkah 2: Hitung Probabilitas Tiap Atribut Berdasarkan Kelas 

Komplikasi = Ya 

Tabel 13 Hasil nilai probabilitas atribut 

Atribut Nilai Jumlah Ya (9) P(x‖Ya) 

Usia Dewasa Tengah 5 5/9 

Kadar Gula Darah Sedang 2 2/9 

Tekanan Darah Diabetes 7 7/9 

Aktivitas Fisik Sangat Aktif 2 2/9 

 

 

 

 

Komplikasi = Tidak 

Tabel 14 Hasil rekapitulasi nilai atribut pada komplikasi “tidak” 

Atribut Nilai Jumlah Tidak (11) P(x‖Tidak) 

Usia Dewasa Tengah 4 4/11 

Kadar Gula Darah Sedang 2 2/11 

Tekanan Darah Diabetes 3 3/11 

Aktivitas Fisik Sangat Aktif 3 3/11 

 
HASIL AKHIR 

 
Hasil Prediksi: Komplikasi = Tidak 

Berdasarkan hasil perhitungan manul dengan algotima naïve bayes + information gain maka 

diperolah hasil komplikasi = “Tidak” hasil ini dinyatakan valid sesuai dengan dataset ID:13, 

dengan demikian pengembangan Algoritma naïve bayes + information gain telah berjalan 

dengan baik. 

 

 

Langkah 1: Hitung Probabilitas Dasar 

Total data = 20 

✓ Komplikasi = Ya: 9 

✓ Komplikasi = Tidak: 11 
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E. Uji Validasi Model 

Pengujian Model dilakukan dengan dengan metode confuision matrik untuk mendapatkan 

tingkat akurasi model. Pengujian ini dilakukan pada prediksi dengan algoritma naïve bayes dan 

integrasi algortima naïve bayes + informatioan gain. Adapun rekapitulasi hasil pengujian model 

seperti disajikan pada Tabel 15. 

Tabel 15 Komparasi uji validasi model algoritma 

Algoritma Naïve Bayes Algoritma Naïve Bayes + Information Gain 

 Ya Tidak  Ya Tidak 

Ya 2 1 Ya 3 0 

Tida 1 4 Tidak 1 4 

Hasil Akurasi: TP+TN/(TP+TN+FP+FN) : 75% Hasil Akurasi: TP+TN/(TP+TN+FP+FN) : 87.5% 

 

F. Pengembangan Prototipe Sistem Prediksi 

Pada pengembangan sistem ini dibuat dengan menggunakan bahasa pemrograman php dan 

database mysql sehingga terbentuknya desain aplikasi sebagai prototipe dari pengembangan 

sistem seperti disajikan pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2 Tampilan halaman awal aplikasi 

 

Pada Aplikasi ini dilengkapi dengan beberapa menu utama: Frond End => Home | Profil | 

Variabel | Gallery | Contact Us. Kemudian pada bagian Back End terdapat dashboard untuk 

proses prediksi yang dilakukan dengan import file dari dataset yang telah dirapikan sesuai 

dengan atribut diperlukan. Adapun tampilan halaman back end aplikasi dapat dilakukan dengan 

mengklik menu login maka akan tampil halaman login aplikasi seperti disajikan di Gambar 2. 

 
Gambar 3 Tampilan halaman login aplikasi 
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Pada Implementasi Aplikasi ini, untuk login dapat dilakukan dengan memasukan username : 

admin dan password: admin. Bila telah berhasil login maka akan tampil halaman dashboard 

admin seperti disajikan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4 Tampilan halaman dashbord administrator 

 

Untuk melakukan proses prediksi maka dapat dilakukan dengan mengklik tombol menu Naïve 

Bayes maka akan tampil seperti pada Gambar 5. 

 
Gambar 5 Tampilan halaman import dataset 

 

Pada tahap selanjutnya Menu Initialisasi Proses => Untuk membagi antara dataset atribut 

dengan label/kelas atau target, kemudian pada menu Performance digunakan untuk membagi 

presentase antara data training dengan data testing. Pada uji eksperiman ini dibagi 60% data 

training dan 40% data testing, seperti disajikan pada Gambar 6. 

 
Gambar 6 Uji akurasi metode 
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Berdasarkan dataset dengan 7 variabel maka diperoleh tingkat akutasi seperti disajikan pada 

Gambar 7. 

 
Gambar 7 Hasil akurasi model dengan 7 variabel 

 

Sedangkan uji dataset dengan algoritma naïve bayes + information gain dengan 4 variabel 

diperoleh akurasi tinggi seperti disajikan pada Gambar 8. 

 
Gambar 8 Hasil akurasi model dengan 4 variabel 

 

Pada tahap testing pengujian sistem dari model yang telah dibuat, maka peneliti menggunakan 

data testing dari ID:13 sesuai dengan pembahasan diatas diperoleh hasil seperti pada gambar 8. 

 
Gambar 9 Implementasi prediksi 
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Hasil Prediksi : “Ya” ini dinyatakn valid karena sesuai dengan perhitungan manual dari 

Algoritma Naïve Bayes. 

G. Evaluasi Komparasi Algoritma 

Evaluasi Akhir dari Optimalisasi Pengembangan Model Prediksi ini yakni melakukan 

komparasi antara algoritma naïve bayes dengan algoritma naïve bayes + informatioan gain. Hasil 

komparasi ini bertujuan untuk melihat tingkat akurasi terbaik di antara algoritma tersebut. Pada 

skenario uji komparasi untuk optimalisasi model dapat dilihat pada Tabel 16. 

 

Tabel 16 Perbandingan pengujian model 

Model Algoritma Naïve Bayes 
Model Algoritma Naïve Bayes + Information 

Gain 

Jumlah Variabel : 7 Atribut (Usia, Jenis 

Kelamin, Kadar Gula Darah, Tekanan Darah, 

Riwayat Diabetes, Aktivitas Fisik, Pola Makan) 

Jumlah Variabel Setelah di seleksi dengan IG : 

4 Atribut (Kadar Gula Darah, Usia, Tekanan 

Darah, Aktivitas Fisik) 

Akurasi Model diperoleh : 75% Akurasi Model diperoleh : 87,5% 

 

 

 

 

 

 

Hasil Perhitungan Manual vs Program Valid Hasil Perhitungan Manual vs Program Valid 

 

Berdasarkan hasil perbandingan pengujian model menunjukan bahwa dengan pengembangan 

model menggunakan dua algoritma yaitu Naïve Bayes + Information Gain diperoleh Optimalisasi 

Peningkatan Akurasi dari 75% menjadi 87,5% yaitu meningkat akurasinya 12,5%. 

 

5 Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa integrasi adaptif metode Naive Bayes dan Information Gain 

mampu meningkatkan performa prediksi komplikasi diabetes dibandingkan Naive Bayes murni. Hasil 

uji coba memperlihatkan peningkatan akurasi dari 75% menjadi 87,5% sehingga terdapat 

peningkatakan akurasi optimalisasi model 12,5%. Meskipun demikian, capaian akurasi 87,5% perlu 

ditafsirkan secara hati-hati karena ukuran sampel yang terbatas (20 data) berpotensi menimbulkan 

bias. Oleh karena itu, penelitian lanjutan dengan jumlah data yang lebih besar dan beragam sangat 

diperlukan untuk memastikan konsistensi performa model. Dari sisi implementasi, model ini relatif 

ringan secara komputasi, hemat memori, dan mudah diintegrasikan dengan sistem informasi berbasis 

web sederhana. Hal ini menjadikannya sesuai untuk diterapkan di Klinik Pratama yang memiliki 

keterbatasan sumber daya teknologi. Dengan adanya sistem prediksi ini, tenaga kesehatan dapat 

terbantu dalam mengidentifikasi pasien berisiko tinggi secara lebih objektif, sehingga intervensi 

pencegahan dapat dilakukan lebih cepat, terarah, dan efisien. Secara praktis, penelitian ini 

berkontribusi pada penguatan layanan kesehatan primer melalui penyediaan alat bantu pengambilan 

keputusan yang sederhana namun efektif. Implikasi jangka panjangnya adalah potensi menurunkan 

angka komplikasi, mengurangi beban perawatan di rumah sakit, serta mendukung program nasional 

pengendalian penyakit tidak menular. 
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