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Abstrak

Golongan darah seseorang dapat diketahui dengan menggunakan uji darah, dapat pula diprediksi
melalui tekstur kulit [1] dan kepribadian [2]-{3]. Tujuan penelitian ini adalah menerapkan dan
membandingkan performa Decision Tree dan Naive Bayes untuk prediksi golongan darah serta
mengetahui atribut yang signifikan untuk prediksi golongan darah. Selain prediksi dibuat pula
antarmuka untuk berinteraksi dengan pengguna. Akurasi prediksi dengan Decision Tree yaitu mj'éf%
dan Naive Bayes 55.88%. Untuk meningkatkan performa, dilakukan Rule Induction dengan akurasi
yang lebih baik dari Decision Tree dan Naive Bayes yaitu 76.93%. Atribut yang paling efektif untuk
menentukan golongan darah yaitu jenis kulit, jenis kelamin dan jenis kepribadian. Jenis kepribadian
vang berpengaruh signifikan adalah 10 dari 13 jenis kepribadian.

Kata kunci: Golongan Darah, Tekstur Kulit, Kepribadian, Decision Tree, Naive Bayes, Rule Induction

Abstract

A person's blood {vpeam be known by using a blood test, it can also be predicted through skin texture
[1] and personality [2]-[3]. The purpose of this study was to apply and compare the performance of
Decision Tree and Naive Bayes for blood type prediction and 1o find out the significant attributes for
blood type prediction. In addition to predictions, an interface is also made to interact with users.
Prediction accuracy with Decision Tree is 7538% and Naive Bayes 55.88%. To improve performance,
Rule Induction is performed with better accuracy than Decision Tree and Naive Bayes, which is
76.93%. The most effective attributes for determining blood type are skin type, gender and personality
type. The type of personality that has a significant effect is 10 out of 13 personality types.

Keyword: Blood Type, Skin Texture, Personality, Decision Tree, Naive Bayes, Rule Induction

1 PENDAHULUAN dan mudah bergaul, dan golongan darah O

Golongan darah adalah zat yang dapat
memicu respons imun jika asing bagi tubuh.
Pemeriksaan golongan darah ABO di Dusun
Jambu guna meneliti banyaknya frekuensi
golongan darah dan setengah dari 367 penduduk
Dusun Jambu belum mengetahui jenis golongan
darah mereka [2]. Pemilihan judul berdasarkan
metode Decision Tree dan Naive Bayes untuk
memprediksi  kejadian  dan  pengambilan
keputusan golongan darah seseorang berdasarkan
tekstur kulit dan kepribadian manusia. Penelitian
sebelumnya tentang prediksi jenis golongan darah
indikator tekstur kulit berminyak, kering, normal,
atau kombinasi [8]. Adapun penelitian-penelitian
lain tentang prediksi jenis golongan darah
indikator kepribadian yang akan digabungkan dan
menghasilkan kesimpulan bahwa kepribadian
golongan darah A pekerja keras, beorientasi pada
detail, dan sangat terorganisir, golongan darah B
seorang individualis dan melakukan sesuatu
sesual keinginan, [1] golongan darah AB seorang
yang kreatif, rasional, tenang, terkontrol, kritis,
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berambisi, manf@i, percaya diri, punya semangat
yang tinggi [9]. Metode Naive Bayes dan Decision
Tree dipilih sebagai metode prediksi golongan
darah karena memiliki akurasi yang baik dan bisa

digunakan untuk data kuantitatif maupun
kualitatif.
2 LANDASAN TEORI

A. Golongan Darah
Penelitian di sebuah dusun yang dilakukan
dengan  memeriksa  penduduk  guna
mengetahui jenis golongan darah [2].

B. Tekstur Kulit
Terdapat data klasifikasi golongan darah
berdasarkan tekstur kulit yang diambil dari
170 orang [8].

C. Jenis Kepribadian
Penggolongan darah berdasarkan
kepribadian seseorang berdasarkan dibagi
menjadi empat tipe [9], seperti pada Tabel
1.
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Tabel I Tabel Jenis Kepribadian.

Gi’)l;’;‘fl‘]’“ Kepribadian

Pekerja keras, berorientasi

A pada detail, dan sangat
terorganisasi.

B Individualis dan melakukan
sesuatu sesuai keinginan.
Kreatif, rasional, tenang,

AB terkontrol, kritis, dan mudah
bergaul.
Berambisi, mandiri, percaya

0 diri, punya semangat yang
tinggi.

D. Decision Tree algoritma untuk supervise
pembelajaran mesin untuk memecahkan
masalah regresi dan klasifikasi dengan cara
membagi  data  secara  berulang-ulang
tergantung pada variabel tertentu. Data
dibagi menjadi node dan daun pohon
mewakili keputusan akhir [12].

o Memilih atribut sebagai akar. Gain
tertinggi akan menjadi akar pertama
seperti pada rumus (1).

Gain (S,A) = Entropy () — ¥ IS0,
=1 5|

Entropy () (1)
Nilai entropy dapat diperoleh dari
rumus (2).

Entropy (S) = ¥,_, —pi = log2 pi

(2)

o« Kemudian dilakukan pengulangan

metode rumus (1) dan (2) sampai semua
data masuk ke kelas yang sama.

*  Adapun RasioGain sebagai

perbandingan antara Decision Tree

dengan ID3, rumus (3) sebagai berikut:

RasioGain (s,]) = _Gain D
SplitInfo (s.j)
(3)
Keterangan:
s: Himpunan kasus
j: fitur ke-j
Split info dapat diperoleh dengan rumus
().

Splitinfo (s,j) =
S, p(Vi| s)logap(Vils)
)
Keterangan:
k: jumlah pemecahan
E. Naive Bayes adalah probabilitas dan metode
statistik berdasarkan algoritma klasifikasi.
Efisiengla komputasi sama  dengan
Copyright © 2021 FT-UHAMKA. - All rights reserved

kesederhanaan ini, membuat pendekatannya
menarik dan sesuai untuk berbagai bidang
sep@Fl yang dijelaskan pada rumus (5).
P (AIB) = (p (B|4) = p(4))/p(B)
(&)
Keterangan:
P(AIB): Angka Posterior A ketika B
p(BIA): Angka Likelihood B ketika A
p(A): Angka Prior pada kelas A
p(B): Angka Evidence suatu kelas
Probabilitas A sebagai B diperoleh rumus
().
P(C|F1...Fn) = P(A|BB, ... B, =
P(A)P(B)...BnA) (6)
P(B1..Bn)

Confusion Martrix
Metode tabulasi silang dimana data hasil
prediksi direpresentasikan pada kolom
klasifikasi pada Tabel 2. Demikian pula,
jumlah contoh positif yang diklasifikasikan
secara akurat direpresentasikan sebagai
keluaran “TP” Positif Benar. Jumlah
sebenamya contoh negatif diklasifikasikan
sebagai positif dilambangkan sebagai istilah
“FP” Positif Palsu dan jumlah contoh positif
yang sebenarnya diklasifikasikan sebagai
negatif dilambangkan sebagai nilai Negatif
Palsu “FN”.
Tabel 2 Tabel Confusion Matrix
Classified | Classified
Positive Negative
SHE P N
Positive
SR FP N
Negative
G. Recall
Penarikan kembali pada dasamya adalah
rasio deteksi yang benar atas jumlah total
sampel uji seperti pada rumus (8).
TP
Recall =
TP+FN
)
H. Precision
Menghitung jumlah relevan dari total
seperti pada rumus (9).
L TP
Precision =
TP+FP ©)
1. Accuracy

Tingkat kedetakan antara nilai prediksi
dengan nilai actual seperti pada rumus
(10).

Accuracy = &
Y = TPITNYFPAFN

(10$)
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J.  F-Measure outlier serta mengoreksi
F-Measure digunakan untuk memilih yang ketidakkonsistenan.
terbaik algoritma mengevaluasi kinerja 2) Missinglalue
seperti pada rumus (11). Tahap pengecekan missing value pada
Fy=2 PrecisionxRecall dataset yang  digunakan. Untuk

PrecisiontRecall mempermudah proses klasifikasi, data

polinomial diubah menjadi data
binomial.
D. Arsitektur Sistem Pakar

(11)

K. Root Mean Squered Error (RMSE)
Menghitung varian antara data yang
diselidiki dengan data akurat yang diamati

seperti pada rumus (12) @H$
: yi_yi | I .'_ A asis Fengetanuan
RMSE =v—-=1-" —~ -y W °

Antar Muka *:@.

Gambar 2 Arsitektur Sistem Pakar [3]

i

Basis pengetahuan berisi fakta, aturan, dan
objek  dalam  [omain-spesifik  dan
pengetahuan berkualitas tinggi.
Pengetahuan diperlukan untuk dipamerkan
kecerdasan. Keberhasilan sistem pakar
mana pun sangat bergantung pada
kumpulan pengetahuan yang sangat akurat
dan tepat. Mesin Inferensi yaitu perangkat
lunak yang mencocokkan inj#it pengguna
dengan data yang ada di basis pengetahuan.

m“;uy“n:?::“ Mesin Inferensi akan memberi dan
= mengatur ~ pengetahuan  dari  dasar
pengetahuan untuk sampai pada solusi

Evaluasi machine tertentu. Antarmuka pengguna  yaitu
tampilkan pertanyaan kepada pengguna dan
terima masukan dari mereka. Pengguna

sistem pakar tidak harus ahli dalam

Gambar 1 Alur Penelitian Machine Learning kecerdasan buatan [3].
E. Perhitungan Decision Tree dan Naive Bayes

A. Pengumpulan data ) Proses perhitungan algoritma Decision Tree
Pengumpulan data  dilakukan  dengan terhadap Data Training dan Dataset
metode studi literatur dan kuisioner melalui dilakukan menggunakan Software

Google Form yang dituju'ke‘pac'ia 221 orang Microsoft Excel berdasarkan persamaan
yang sudah mengetahui jenis golongan rumus (1) sampai dengan (4). Sedangkan
E&ah me{r'f{ka. algoritma  Naive  Bayes berdasarkan
B. Data Training dan Datasct o persamaan rumus (5) sampai dengan (7).
Terd4Bt 221 data survey yang akan diambil F. Evaluasi Machine Learning
80% sebaga} data AT (data ‘l,atlh) dan Terdapat 5 jenis evaluasi Machine Learning
20% S§ba$al dai Festlng (daia f”l) der‘lgabn seperti Confitsion Matrix, Recall Precision,
atribut jenis kelamin, tekstur kulit, dan jenis Accuracy, F-Measure, Root Mean Squered
kep“badl?“'_]' Error (RMSE) dimana seluruh proses
C. Preprocessing perhitungan evaluasi dilakukan

*  Data Cleaning menggunakan Software RapidMiner .
Tahap menemukan kelancaran data

noise, nilai yang hilang, mengenali

learning
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Analisis Kebutuhan

l

Membuat Desain
Sistem

I

Coding Dan Testing

|

Penerapan Sistem

)

Pemeliharaan Sistem

Gambar 3 Alur Perancangan Sistem

Tahap  perancangan  sistem  yang

menggunakan metode Waterfall sebagai

berikut:

A. Analisis Kebutuhan
Tahap analisis kebutuhan sistem
prediksi jenis golongan darah dengan
membuat kuisioner dan
disebarluaskan kepada orang-orang
secara acak serta studiffleratur.
Tahapan ini menghasilkan data yang
berhubungan dengan keinginan user
terhadap sistem.

B. Membuat Desain Sistem

Tahap menerjemahkan data
kebutuhan wuser sebelum melakukan
koding. Proses ini dilakukan
menggunakan Software  Balsamic
Mockup 3.

C. Coding and testing
Proses coding dilakukan

menggunakan Software Text Editor
Sublime Text 3 dan tampilan sistem
dirancang menggunakan Framework
Booststrap.  Kemudian  dilakukan
pengujian atau festing terhadap sistem
prediksi golongan darah.
D. Penerapan Sistem

Tahap penerapan sistem prediksi jenis
golongan darah oleh wuser melalui

localhost.
E. Pemeliharaan Sistem
Dengan rencana penambahan

indikator prediksi golongan darah,
sistem masih dapat dikembangkan

Copyright © 2021 FT-UHAMKA. - All rights reserved

menjadi lebih variatif dan edukatif
dengan tambahan informasi seputar
golongan darah.

4 HASIL DAN PEMBAHASAN

Terdapat 1§J data training yang akan
diolah dengan metode Naive Bayes dan
Decision Tree menggunakan software Microsoft
Excel dan RapidMiner untuk mengetahui
Accurafi) Precision. Recall, F-Measure, dan
RMSE. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel
3 berikut:

Tabel 3 Hasil Evaluasi Machine Learning Naive
Bayes dan Decision Tree

Naive Bayes | Decision
Tree
Aceuracy 36.36% 51.23%
Precision 29.25% 50.34%
Recall 30.92% 40.28%
F-Measure 30.06% 38.33%
RMSE 0.694 0.649

Sebagai alternatif untuk meningkatkan
nilai performa metode Decision Tree dan Naive
Bayes di atas, maka dilakukan Eksperimen Rule
Induction dimana dilakukan pengujian tingkat
performa terbaik antara Rule Induction,
Decision Tree, dan NgF Bayes menggunakan
Grafik ROC terhadap masing-masing golongan
darah A, B, AB. dan O. Dengan memisahkan
label polynomial pada data uji menjadi label
binomial menambahkan operator Bagging fhda
Cross Validation, maka diperoleh hasil
pengujian ditunjukkan pada Tabel 4 berikut:

Tabel 4 HEP)Evaluasi Machine Learning Rule
Induction, Naive Bayes dan Decision Tree

137

Rule Decision Naive
Induction | Tree Bayes
Accuracy | 76.93% 75.38% 55.88%
Precision | 79.93% 79.83% 79.07%
Recall 90.78% 87.49% 58.38%
F- §4.00% 83.02% 62 .84%
Measure
RMSE 0398 0.401 0.524
5 SIMPULAN

1. Performa Decision Tree lebih baik daripada
Naive Bayes. Hal ini ditunjukkan pada hasil
perhitungan Accuracy Naive Bayes sebesar
36.36% sedangkan Decision Tree sebesar
51.23%.

Seminar Nasional TEKNOKA ke - 6 Vol. 6, 2021
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2. Atribut yang signifikan yaitu jenis kelamin
dan  tekstur kulit, sedangkan jenis
kepribadian hanya 10 dari 13 kepribadian
yang signifikan untuk  memprediksi
golongan darah.

3. Pada hasil Eksprerimen Rule Induction,
dengan mengubah label polynomial dalam
data training menjadi label binomial dan
menambahkan operator Bagging pada
Cross Validation.

4. Rule Induction menghasilkan Accuracy
76.93%, Decision Tree menghasilkan
Accuracy T7538%, dan Naive Bayes
menghasilkan Accuracy 55.88%.
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