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Abstrak: Diabetes merupakan penyakit kronis yang ditandai oleh gangguan 

metabolik dan peningkatan kadar gula darah melebihi batas normal. Prediksi 

dini diabetes penting dilakukan untuk membantu identifikasi risiko secara lebih 

cepat serta mendukung pengambilan keputusan dalam pencegahan dan 

penanganan awal. Penelitian ini bertujuan membandingkan performa metode 

Decision Tree (DT), Iterative Dichotomiser 3 (ID3) dan Support Vector Machine 

(SVM) dalam prediksi diabetes dengan dan tanpa optimasi bobot fitur 

menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO). Dataset dibagi ke dalam tiga 

skenario, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10, untuk menganalisis pengaruh 

proporsi data training dan testing. Evaluasi dilakukan menggunakan 10-fold 

cross validation pada data training serta pengujian pada data testing dengan 

metrik akurasi dan Area Under Curve (AUC). Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa PSO memberikan pengaruh berbeda pada setiap metode. Pada SVM, 

PSO meningkatkan akurasi testing secara konsisten pada seluruh skenario, 

yaitu dari 85,26% menjadi 89,10%, dari 75,00% menjadi 90,38%, dan dari 

80,77% menjadi 94,23%. Pada DT, model tanpa PSO sudah menunjukkan 

performa tinggi, tetapi DT dengan PSO menghasilkan nilai tertinggi pada split 

90:10 dengan akurasi 100% dan AUC 1,000. Pada ID3, PSO cenderung 

meningkatkan AUC cross validation, meskipun tidak selalu meningkatkan 

akurasi. Secara umum, PSO efektif meningkatkan performa model tertentu, 

khususnya SVM, namun efektivitasnya dipengaruhi oleh algoritma dan skenario 

pembagian data. Temuan ini dapat menjadi dasar pengembangan sistem 

prediksi diabetes yang lebih selektif dalam memilih fitur, metode klasifikasi, 

dan strategi evaluasi model akhir dalam konteks penerapan diagnosis awal 

berbasis data secara lebih akurat, stabil, dan terukur klinis. 

Kata kunci: Diabetes; Decision Tree; Particle Swarm Optimization (PSO); 

Cross Validation; Metode Klasifikasi; 

 

Abstract: Diabetes is a chronic disease characterized by metabolic disorders 

and elevated blood glucose levels beyond the normal range. Early prediction of 

diabetes is important to support faster risk identification and assist decision-

making in prevention and early treatment. This study aims to compare the 

performance of Decision Tree (DT), Iterative Dichotomiser 3 (ID3), and Support 

Vector Machine (SVM) methods in diabetes prediction, both with and without 

feature weight optimization using Particle Swarm Optimization (PSO). The 
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dataset was divided into three scenarios, namely 70:30, 80:20, and 90:10, to 

analyze the effect of training and testing data proportions. Evaluation was 

conducted using 10-fold cross-validation on the training data and testing on the 

testing data, with accuracy and Area Under the Curve (AUC) as evaluation 

metrics. The results show that PSO produced different effects on each method. 

In SVM, PSO consistently improved testing accuracy across all scenarios, from 

85.26% to 89.10%, from 75.00% to 90.38%, and from 80.77% to 94.23%. In 

DT, the model without PSO already demonstrated high performance; however, 

DT with PSO achieved the highest result in the 90:10 split, with 100% accuracy 

and an AUC of 1.000. In ID3, PSO tended to improve cross-validation AUC, 

although it did not always increase accuracy. Overall, PSO is effective in 

improving the performance of certain models, particularly SVM; however, its 

effectiveness is influenced by the algorithm and data-splitting scenario. These 

findings can serve as a basis for developing a more selective diabetes prediction 

system in terms of feature selection, classification methods, and final model 

evaluation strategies for more accurate, stable, and clinically measurable data-

driven early diagnosis. 

Keywords: Diabetes; Decision Tree; Particle Swarm Optimization (PSO); 

Cross-Validation; Classification Methods; 

 

1. PENDAHULUAN 
Diabetes Mellitus (DM) merupakan penyakit metabolik kronis yang ditandai dengan 

meningkatnya kadar glukosa darah atau hiperglikemia akibat gangguan sekresi insulin, 

kerja insulin, atau kombinasi keduanya [1], [2]. Kondisi ini terjadi ketika tubuh tidak 

mampu menghasilkan insulin dalam jumlah yang cukup atau tidak dapat memanfaatkan 

insulin secara optimal, sehingga glukosa tidak dapat digunakan secara efektif oleh sel 

tubuh dan tetap berada dalam aliran darah. Diabetes menjadi salah satu masalah 

kesehatan yang terus meningkat prevalensinya, baik secara global maupun di Indonesia, 

sehingga diperlukan perhatian serius terhadap upaya deteksi dini dan pencegahan 

komplikasi [2]. Selain itu, diabetes juga dapat menimbulkan komplikasi serius seperti 

penyakit jantung, gagal ginjal, dan kerusakan saraf apabila tidak terdeteksi dan ditangani 

sejak dini [3]. Diabetes umumnya diklasifikasikan menjadi diabetes tipe 1 dan tipe 2, di 

mana diabetes tipe 1 berkaitan dengan gangguan produksi insulin oleh pankreas, 

sedangkan diabetes tipe 2 umumnya disebabkan oleh resistensi insulin atau rendahnya 

sensitivitas sel tubuh terhadap insulin [1]. Beberapa faktor klinis yang sering berkaitan 

dengan diabetes antara lain kadar glukosa darah, indeks massa tubuh atau Body Mass 

Index (BMI), tekanan darah, kadar insulin, usia, dan riwayat keluarga terhadap diabetes. 

Faktor-faktor tersebut banyak digunakan sebagai atribut dalam dataset prediksi diabetes 

karena memiliki hubungan dengan risiko seseorang mengalami diabetes [3], [4]. Oleh 

karena itu, pemanfaatan data kesehatan dalam prediksi diabetes menjadi penting untuk 

membantu proses identifikasi risiko secara lebih awal dan mendukung pengambilan 

keputusan berbasis data dalam bidang kesehatan. 

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa metode klasifikasi telah banyak digunakan 

untuk prediksi penyakit diabetes, diantaranya metode Naïve Bayes dilaporkan sedikit lebih 

unggul dibanding KNN pada dataset diabetes wanita dengan akurasi 78,35% dibanding 

77,98%, sedangkan penelitian lain menunjukkan KNN memperoleh akurasi tertinggi 99% 

pada 2.000 data, meskipun pada pengujian 30 data Naïve Bayes lebih tinggi yaitu 66% 

dibanding KNN 53% [1], [5]. Selain itu, Naïve Bayes juga digunakan secara khusus untuk 

memprediksi penderita diabetes berdasarkan 502 data rekam medis, dengan beberapa 

skenario pengujian dan akurasi tertinggi yang dilaporkan mencapai 95,92% [6]. Pada 

metode Decision Tree, penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa algoritma ini dapat 

digunakan untuk klasifikasi diabetes, namun masih memiliki keterbatasan pada nilai recall 
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kelas positif diabetes, dengan precision 0,78, recall 0,45, dan F1-score 0,57 [7]. 

Sementara itu, Random Forest juga dilaporkan memiliki kinerja baik pada data klinis lokal 

dengan akurasi 87%, precision 84%, recall 82%, dan F1-score 83%, serta menunjukkan 

bahwa glukosa darah, HbA1c, dan BMI menjadi fitur yang berpengaruh dalam prediksi 

diabetes [3].  

Temuan tersebut menunjukkan bahwa pemilihan fitur yang relevan memiliki peran 

penting dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi. Sejalan dengan hal tersebut, 

Particle Swarm Optimization (PSO) banyak digunakan untuk meningkatkan kinerja metode 

klasifikasi melalui optimasi parameter maupun seleksi fitur pada kasus prediksi penyakit 

diabetes. Penelitian tersebut antara lain membandingkan Naive Bayes, C4.5, dan Random 

Forest menunjukkan bahwa Random Forest menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 95,15% 

tanpa optimasi, sedangkan penggunaan PSO mampu meningkatkan performa model yang 

sebelumnya kurang optimal, terutama pada Naive Bayes dan C4.5 [8]. Pada metode 

Decision Tree, kombinasi preprocessing, SMOTE, dan PSO mampu meningkatkan akurasi 

model dari 95,21% menjadi 96,52%, serta meningkatkan precision dan F1-score, 

meskipun nilai recall mengalami sedikit penurunan [9]. Pada metode Support Vector 

Machine (SVM), integrasi PSO dan SMOTE mampu meningkatkan akurasi dari 82,72% 

menjadi 83,95%, terutama dalam membantu optimasi parameter dan meningkatkan 

prediksi pada kelas minoritas [4]. Temuan serupa juga diperoleh pada penelitian SVM 

lainnya, yaitu SVM yang dioptimasi menggunakan PSO menghasilkan akurasi rata-rata 

83,60%, sedikit lebih tinggi dibandingkan SVM konvensional sebesar 83,39% berdasarkan 

evaluasi 5-fold cross validation [10]. Selain pada domain kesehatan, PSO juga terbukti 

efektif dalam optimasi model klasifikasi lain, seperti Random Forest untuk prediksi prestasi 

akademik mahasiswa, dengan peningkatan akurasi dari 86,7% menjadi 89,4% serta 

pemanfaatan feature importance untuk mengetahui kontribusi setiap fitur terhadap hasil 

klasifikasi [11]. 

Sedikit berbeda dari penelitian sebelumnya, penelitian ini bertujuan untuk 

membandingkan kinerja metode klasifikasi Decision Tree (DT), Iterative Dichotomiser 3 

(ID3) dan Support Vector Machine (SVM) dalam prediksi penyakit DM, baik tanpa optimasi 

maupun dengan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) dimana pengujian dilakukan 

menggunakan tiga skenario pembagian data training dan testing, yaitu 70:30, 80:20, dan 

90:10, untuk mengetahui pengaruh komposisi data terhadap hasil klasifikasi. Evaluasi 

model dilakukan melalui cross validation dan pengujian pada data testing dengan 

menggunakan nilai akurasi dan AUC sebagai indikator kinerja. Selain itu, proses seleksi 

fitur dilakukan menggunakan Select by Weight dengan parameter weight relation greater 

dan weight 0,3. Dataset yang digunakan berasal dari UCI Machine Learning Repository 

sebanyak 520 record, terdiri dari 16 atribut dan satu label Class yang menunjukkan risiko 

Diabetes Mellitus. Seluruh proses pengolahan dan pengujian data dilakukan menggunakan 

software AI Altair Studio. 

 

2. METODE PENELITIAN 
Data Preparation  

Data Preparation atau persiapan data yaitu menyiapkan data yang akan digunakan 

dalam proses pengolahan. Sebelum dilakukan Data Preparation dilakukan terlebih dahulu 

proses Business Understanding dan Data Understanding. Pengetahuan tentang dataset 

dilakukan dalam tahap ini. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Diabetes 

Symptom Dataset yang diperoleh dari UCI Machine Learning Repository. Dataset ini berisi 

data laporan gejala terkait Diabetes Mellitus (DM) sebanyak 520 orang, yang dikumpulkan 

melalui kuesioner langsung dari pasien di Sylhet Diabetes Hospital, Sylhet, Bangladesh. 

Dataset memiliki 16 atribut, yaitu Age, Sex, Polyuria, Polydipsia, sudden weight loss, 

weakness, Polyphagia, Genital thrush, visual blurring, Itching, Irritability, delayed healing, 

partial paresis, muscle stiffness, Alopecia, dan Obesity, serta satu atribut target yaitu Class. 
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Atribut Class digunakan untuk menunjukkan status risiko DM, dengan nilai Positive untuk 

pasien yang berisiko atau terindikasi DM dan Negative untuk pasien yang tidak berisiko 

DM. Distribusi kelas pada dataset terdiri dari 320 data Positive dan 200 data Negative yang 

menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas dalam kategori ringan dengan rasio sekitar 

1,6:1. Pada atribut Age, nilai dikategorikan menjadi lima kelompok, yaitu 1 = 20–35 tahun, 

2 = 36–45 tahun, 3 = 46–55 tahun, 4 = 56–65 tahun, dan 5 = di atas 65 tahun. Atribut 

Sex diberi nilai 1 untuk laki-laki dan 2 untuk perempuan, sedangkan atribut gejala lainnya 

memiliki nilai kategorikal Yes dan No. 

 

Metode Klasifikasi dan Modelling 

a.   Metode Klasifikasi 

Metode klasifikasi yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah metode Decision 

Tree (DT), ID3 dan Support Vector Machine (SVM). Penjelasan mengenai masing-masing 

metode dijelaskan dibawah ini. 

Decision Tree (DT) adalah algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk 

klasifikasi data dan analisis prediktif yang digunakan pada data mining, knowledge 

discovery, machine learning dan masalah artificial intelegence [12]. DT adalah algoritma 

yang mempartisi individu-individu ke dalam kelompok-kelompok yang serupa berdasarkan 

variabel yang akan diprediksi dan hasil dari algoritma menghasilkan pohon yang 

mengungkapkan hierarki hubungan antarvariabel [13].  

Iterative Dichotomiser 3 (ID3) ditemukan oleh Ross Quinlan dimana algoritmanya 

untuk menghasilkan pohon keputusan dari dataset dan biasanya digunakan pada machine 

learning dan domain Natural Language Processing (NLP) [14]. Tujuan dari algoritma ID3 

adalah untuk memperoleh informasi kelas terbesar tentang sub-set data saat membuat 

keputusan pada simpul internal dan dijelaskan bahwa inti dari algoritma ini adalah 

menghitung perolehan informasi sebagai kriteria pemilihan atribut uji untuk tingkat 

hierarki node non-daun dalam pohon keputusan [15] 

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pengaturan yang diperkenalkan oleh 

Vapnik pada tahun 1995 dimana basis algoritmanya menggunakan presisi untuk 

menggeneralisasi kesalahan yaitu dengan cara membuat "hyperplane" dan membagi data 

ke dalam kelas-kelas sehingga semua sampel yang termasuk dalam satu kelas akan 

dikategorikan pada satu sisi dan di sisi lainnya [16]. SVM dapat meningkatkan akurasi 

model melalui optimalisasi pemisahan ruang menggunakan fungsi kernel, tetapi salah satu 

kelemahan SVM adalah membutuhkan banyak percobaan untuk membangun model SVM 

yang optimal dibandingkan dengan teknik pembelajaran mesin lainnya [17]. 

b. Modelling 

Modelling atau pemodelan dilakukan menggunakan Altair AI Studio, yaitu platform 

berbasis visual workflow yang merupakan penerus dari RapidMiner yang resmi menjadi 

bagian dari Altair pada tahun 2022. Tools ini dipilih karena mendukung proses machine 

learning secara sistematis dan mudah direplikasi, mulai dari preprocessing, pembagian 

data, validasi, penerapan model, evaluasi performa, hingga optimasi PSO. Operator yang 

digunakan meliputi Nominal to Numerical, Split Data, Cross Validation, Apply Model, dan 

Performance untuk memperoleh nilai akurasi dan AUC. Pemodelan menggunakan Altair AI 

Studio untuk metode klasifikasi tanpa PSO ditampilkan pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Modelling 

 

Pada operator Split Data, pengolahan dilakukan tiga kali untuk masing-masing metode 

klasifikasi yang dibandingkan. Split Data yang digunakan adalah 70:30, 80:20 dan 90:10. 

Angka pertama menunjukkan data training dan angka kedua menunjukkan data testing 

atau data validasi.  

 

Evaluation Metode Klasifikasi 

Metode Klasifikasi pada penelitian ini dievaluasi menggunakan 10-fold cross validation, 

confusion matrix, akurasi, dan Area Under Curve (AUC). Evaluasi dilakukan pada data 

training melalui 10-fold cross validation untuk memperoleh rata-rata performa model, 

kemudian dilanjutkan dengan pengujian pada data testing berdasarkan skenario split data 

70:30, 80:20, dan 90:10. Evaluasi ini digunakan untuk membandingkan performa metode 

DT, ID3, dan SVM, baik tanpa optimasi maupun dengan optimasi bobot fitur menggunakan 

PSO. 

a. Confusion Matrix. 

Confusion matrix digunakan untuk mengetahui kesesuaian antara kelas aktual dan 

kelas hasil prediksi. Tabel ini menghasilkan nilai True Positive (TP), True Negative (TN), 

False Positive (FP), dan False Negative (FN) yang selanjutnya digunakan untuk 

menghitung akurasi. Akurasi menunjukkan proporsi prediksi yang benar terhadap 

seluruh data uji. Namun, akurasi tidak selalu cukup menggambarkan performa model, 

terutama jika data tidak seimbang, sehingga diperlukan metrik tambahan seperti AUC 

[18], [19] 

b. Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under Curve (AUC) 

Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan kurva yang menunjukkan 

hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada berbagai 

ambang klasifikasi. Sementara itu, AUC menunjukkan luas area di bawah kurva ROC 

yang menggambarkan kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan 

negatif. Semakin mendekati nilai 1, semakin baik performa klasifikasi model. Dalam 

penelitian ini, AUC digunakan bersama akurasi untuk mengevaluasi performa model 

secara lebih komprehensif [18], [19]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Nilai Akurasi dan AUC 

   Dari pengolahan data yang dilakukan dengan menggunakan tiga skenario 

perbandingan data training dan testing, yaitu 70:30, 80:20, dan 90:10, diperoleh hasil 

https://ejournal.techcart-press.com/index.php/jaiti
https://doi.org/10.58602/jaiti.v4i2.266


Journal of Artificial Intelligence and Technology Information 
Website : https://ejournal.techcart-press.com/index.php/jaiti  

E-ISSN 2985-6396 
P-ISSN 2985-5306 
Volume 4, Number 2, Juni 2026 

https://doi.org/10.58602/jaiti.v4i2.266  
 

Page 259-268 

 

 

Elly Muningsih: * Penulis Korespondensi 

 
Copyright © 2026, Elly Muningsih, Sutrisno, Vembria Rose 

Handayani, Cindyra Galuhwardani.  264 
 

evaluasi dari masing-masing metode klasifikasi, yaitu DT, SVM, dan ID3. Setiap metode 

diuji tanpa optimasi dan dengan optimasi PSO. Hasil evaluasi yang ditampilkan meliputi 

akurasi cross validation (CV), AUC CV, akurasi testing, dan AUC testing. Hasil pengujian 

untuk split data 70:30 disajikan pada Tabel 1, split data 80:20 pada Tabel 2, dan split data 

90:10 pada Tabel 3. 

 

Tabel 1. Perbandingan Split Data 70:30 

 

Metode 

Akurasi 

CV 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

CV + 

PSO 

AUC 

CV 

Tanpa 

PSO 

AUC 

CV + 

PSO 

Akurasi 

Testing 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

Testing 

+ PSO 

AUC 

Testing 

Tanpa 

PSO 

AUC 

Testing 

+ PSO 

DT 94.82% 

+/- 

4.50% 

93.16% 

+/- 

4.27% 

0.948 

+/- 

0.042 

0.891 

+/- 

0.143 

96.79% 92.31% 0.968 0.909 

SVM 87.63% 

+/- 

5.11% 

88.71% 

+/- 

6.84% 

0.967 

+/- 

0.028 

0.971 

+/- 

0.026 

85.26% 89.10% 0.975 0.949 

ID3  94.54% 

+/- 

4.04% 

91.21% 

+/- 

2.18% 

0.845 

+/- 

0.187 

0.929 

+/- 

0.041 

94.87% 96.15% 0.962 0.962 

 

Dari Tabel 1 diketahui penggunaan PSO belum memberikan peningkatan yang konsisten 

pada semua metode. Pada DT, PSO justru menurunkan akurasi dan AUC, baik pada cross 

validation maupun testing. Pada SVM, PSO meningkatkan akurasi, tetapi AUC testing 

menurun. Pada ID3, PSO meningkatkan accuracy testing dari 94.87% menjadi 96.15% 

dan AUC CV dari 0.845 menjadi 0.929, meskipun akurasi CV menurun. Secara keseluruhan, 

model dengan performa terbaik untuk akurasi testing adalah DT tanpa PSO dengan nilai 

96.79%, sedangkan AUC testing tertinggi diperoleh SVM tanpa PSO dengan nilai 0.975. 

 

Tabel 2. Perbandingan Split Data 80:20 

 

Metode 

Akurasi 

CV 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

CV + 

PSO 

AUC 

CV 

Tanpa 

PSO 

AUC 

CV + 

PSO 

Akurasi 

Testing 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

Testing 

+ PSO 

AUC 

Testing 

Tanpa 

PSO 

AUC 

Testing 

+ PSO 

DT 94.45% 

+/- 

3.46% 

93.01% 

+/- 

4.81% 

0.953 

+/- 

0.041 

0.949 

+/- 

0.039 

97.12% 95.19% 0.981 0.973 

SVM 87.53% 

+/- 

3.95% 

88.94% 

+/- 

5.45% 

0.968 

+/- 

0.016 

0.952 

+/- 

0.025 

75.00% 90.38% 0.907 0.964 

ID3 94.47% 

+/- 

2.28% 

93.28% 

+/- 

3.35% 

0.770 

+/- 

0.234 

0.938 

+/- 

0.042 

95.19% 95.19% 0.984 0.962 

 

Penggunaan PSO dari Tabel 2 diketahui belum memberikan peningkatan yang konsisten 

pada semua metode. Pada DT, PSO justru menurunkan akurasi dan AUC, baik pada CV 

maupun testing. Pada SVM, PSO memberikan peningkatan paling besar pada data testing, 

yaitu akurasi naik dari 75.00% menjadi 90.38% dan AUC naik dari 0.907 menjadi 0.964. 

Pada ID3, PSO meningkatkan AUC CV, tetapi tidak meningkatkan akurasi testing dan AUC 

testing justru menurun. Secara keseluruhan, performa terbaik berdasarkan akurasi testing 

diperoleh oleh DT tanpa PSO sebesar 97.12%, sedangkan AUC testing tertinggi diperoleh 
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oleh ID3 tanpa PSO sebesar 0.984. Jadi, pada split 80:20, PSO paling bermanfaat untuk 

SVM, tetapi tidak selalu meningkatkan performa metode lainnya. 

 

Tabel 3. Perbandingan Split Data 90:10 

 

Metode 

Akurasi 

CV 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

CV + 

PSO 

AUC 

CV 

Tanpa 

PSO 

AUC 

CV + 

PSO 

Akurasi 

Testing 

Tanpa 

PSO 

Akurasi 

Testing 

+ PSO 

AUC 

Testing 

Tanpa 

PSO 

AUC 

Testing 

+ PSO 

DT 94.67% 

+/- 

3.92% 

94.01% 

+/- 

2.64% 

0.938 

+/- 

0.056 

0.953 

+/- 

0.035 

96.15% 100.00% 0.965 1.000 

SVM 88.47% 

+/- 

4.82% 

91.89% 

+/- 

3.97% 

0.972 

+/- 

0.017 

0.958 

+/- 

0.021 

80.77% 94.23% 0.972 0.975 

ID3 95.08% 

+/- 

3.91% 

93.15% 

+/- 

3.02% 

0.858 

+/- 

0.193 

0.924 

+/- 

0.049 

96.15% 94.23% 0.943 0.965 

 

Penggunaan PSO di Tabel 3 ini memberikan peningkatan terbaik pada metode DT, dengan 

akurasi testing naik dari 96.15% menjadi 100.00% dan AUC testing naik dari 0.965 

menjadi 1.000. Pada SVM, PSO juga meningkatkan akurasi testing dari 80.77% menjadi 

94.23% dan AUC testing dari 0.972 menjadi 0.975. Namun, pada ID3, PSO menurunkan 

akurasi testing dari 96.15% menjadi 94.23%, meskipun AUC testing meningkat. 

 

Perbandingan Nilai Akurasi 

  Perbandingan nilai akurasi CV dan testing dengan split data untuk metode klasifikasi 

yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan dalam Gambar 2 dan Gambar 3.  

 

  
Gambar 2. Perbandingan Akurasi CV Gambar 3. Perbandingan Akurasi Testing 

Berdasarkan grafik Gambar 3 diketahui bahwa penggunaan PSO tidak selalu meningkatkan 

akurasi pada semua metode. Pada grafik akurasi CV, PSO cenderung meningkatkan 

performa SVM, tetapi menurunkan akurasi pada DT dan ID3 di beberapa split data. Hal ini 
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menunjukkan bahwa pengaruh PSO pada proses validasi masih bergantung pada metode 

klasifikasi yang digunakan. Sedangkam pada grafik Gambar 3 diketahui bahwa 

peningkatan paling konsisten terlihat pada SVM + PSO, terutama pada split data 80:20 

dan 90:10. Metode DT + PSO menghasilkan performa tertinggi pada split 90:10 dengan 

akurasi mencapai 100%, tetapi pada split 70:30 dan 80:20 justru lebih rendah 

dibandingkan DT tanpa PSO. Sementara itu, performa ID3 + PSO cenderung tidak stabil. 

Dengan demikian, PSO paling efektif meningkatkan akurasi pada metode SVM, sedangkan 

performa terbaik secara keseluruhan diperoleh pada DT + PSO dengan split data 90:10. 

 

Perbandingan Nilai AUC 

 Perbandingan nilai AUC CV dan AUC testing dengan split data untuk metode klasifikasi 

yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan dalam Gambar 4 dan Gambar 5.  

  
Gambar 4. Perbandingan Nilai AUC CV Gambar 5. Perbandingan AUC Testing 

Berdasarkan grafik perbandingan nilai AUC CV dan AUC testing pada Gambar 4 dan 

Gambar 5, penggunaan PSO tidak memberikan peningkatan yang konsisten pada semua 

metode. Pada grafik AUC CV, PSO mampu meningkatkan nilai AUC pada ID3 di semua split 

data, terutama pada split 80:20, tetapi pada DT dan SVM peningkatannya tidak selalu 

terjadi. Pada grafik AUC testing, nilai AUC sebagian besar sudah berada pada kategori 

tinggi, yaitu mendekati 1,00. PSO memberikan peningkatan yang cukup baik pada SVM 

untuk split 80:20 dan 90:10, serta menghasilkan nilai terbaik pada DT split 90:10 dengan 

AUC mencapai 1,00. Namun, pada beberapa metode seperti DT split 70:30 dan 80:20, 

PSO justru menurunkan nilai AUC. 

 

Bobot Fitur dengan PSO 

Optimasi fitur pada penelitian ini dilakukan menggunakan Particle Swarm 

Optimization (PSO) untuk menghasilkan bobot pada setiap fitur. Selanjutnya, proses 

pemilihan fitur dilakukan menggunakan operator Select by Weight dengan parameter 

weight relation greater dan nilai ambang weight 0,3. Artinya, hanya fitur yang memiliki 

bobot lebih besar dari 0,3 yang digunakan dalam proses klasifikasi. Berdasarkan hasil 

seleksi, diperoleh sepuluh fitur terpilih. Dari fitur tersebut, Polyuria, Polydipsia, Irritability, 

dan Age memperoleh bobot maksimum sebesar 1,000, sehingga menunjukkan kontribusi 

paling dominan terhadap proses klasifikasi. Sementara itu, fitur lainnya tetap digunakan 
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karena memiliki bobot di atas batas minimum yang telah ditentukan. Hasil fitur terpilih 

berdasarkan bobot PSO ditampilkan pada Tabel 4.  

 

Tabel 4. Fitur terpilih dengan bobot PSO 

No Fitur Terpilih Bobot Fitur 

1 Polyuria, Polydipsia, Irritability, Age 1,000 

2 Genital thrush 0,841 

3 Visual blurring 0,649 

4 Itching 0,481 

5 Polyphagia 0,446 

6 Alopecia 0,413 

7 Weakness 0,403 

 

4. KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil pengujian, penggunaan PSO tidak selalu meningkatkan performa semua 

metode klasifikasi. Peningkatan paling konsisten terjadi pada SVM, sedangkan performa 

terbaik diperoleh pada DT + PSO dengan split data 90:10, yaitu accuracy testing 100% 

dan AUC testing 1,000. Selain itu, PSO juga digunakan untuk seleksi fitur dengan operator 

Select by Weight dengan parameter weight relation greater dan weight 0,3, sehingga 

diperoleh sepuluh fitur terpilih. Fitur Polyuria, Polydipsia, Irritability, dan Age memiliki 

bobot tertinggi sebesar 1,000. Secara keseluruhan, PSO dapat membantu meningkatkan 

performa model dan memilih fitur yang relevan, tetapi efektivitasnya bergantung pada 

metode klasifikasi dan pembagian data yang digunakan. Pada penelitian selanjutnya, 

pengujian dapat dikembangkan dengan menggunakan variasi parameter yang berbeda 

serta membandingkan model klasifikasi lainnya, sehingga dapat diketahui pengaruhnya 

terhadap peningkatan akurasi dan kinerja model secara lebih komprehensif. 
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