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Abstrak

Angka Kematian Ibu (AKI) di Indonesia meningkat terus mulai tahun 2007 (SDKI 2012). Salah satu penyebab utamanya adalah
penyakit hipertensi. Istilah hipertensi pada ibu hamil disebut dengan preeklamasi. Metode Fuzzy Decision Tree Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) digunakan untuk mengelompokkan penyakit preeklamsi menjadi 3 kelas yaitu normal, waspada
preeklamsi ringan, dan bahaya preeklamsi berat. Pada penelitian ini terdapat 6 variabel yang digunakan yaitu tekanan darah
sistolik, tekanan darah diastolik, usia ibu, usia kehamilan, protein urine, dan odema. Tujuan dari klasifikasi adalah membantu
tenaga medis dalam memberikan tindakan kepada pasien (ibu hamil) agar diagnosisnya tepat sasaran dan lebih cepat dalam
membantu pengambilan keputusan. Tahapan metode 1D3 adalah melakukan inisialisasi nilai atribut fuzzy, perhitungan entropy,
dan mencari nilai information gain. Uji coba sistem menggunakan algoritma k-fold cross validation serta menghitung akurasi
menggunakan confusion matrix. Berdasarkan hasil uji coba, k-fold 5 mempunyai akurasi terbesar yaitu 98,44%, presisi terbesar
96,66%, dan recall terbesar 97,61%.

Kata Kunci: Klasifikasi, Preeklamsi, FID3, Variabel, Akurasi.

Fuzzy ID3 Method for Classification of Preeclampsia Status of
Pregnant Women

Abstract

The maternal mortality rate (MMR) in Indonesia continues to increase starting in 2007 (SDKI 2002). One of the main causes
is hypertension. The term hypertension in pregnant women is called preeclampsia. The Fuzzy Decision Tree with Iterative
Dichotomiser 3 (ID3) method is used to classify preeclampsia into 3 classes, normal, alert to mild preeclampsia, and danger
of severe preeclampsia. There are 6 variables used, namely systolic blood pressure, diastolic blood pressure, age, gestational
age, urine protein, and odema. This research was conducted with the aim of knowing the accuracy value of the preeclampsia
status classification using Fuzzy ID3. The purpose of this research is to assist medical personnels in providing action to
patients (pregnant women), so that the diagnosis is right on target and is faster in helping decision making. The stages of D3
method are initializing fuzzy attribute values, entropy calculations, and finding information gain values. The system testing
uses k-fold cross validation algorithm and calculates accuracy using confusion matrix. Based on trial results, k-fold 5 has the
greatest accuracy, namely 98.44%, the greatest precision 96.66% and the largest recall 97.61%.

Keywords: Classification, Preeclampsia, FID3, Variables, Accuracy

I. PENDAHULUAN

Menurunkan Angka Kematian 1bu (AKI) merupakan
target yang telah di tentukan oleh Millenium Development
Goals (MDGs) dalam kurun waktu 1990-2015. Sustainable
Development Goals (SDGs) adalah agenda baru World
Health Organizazion (WHO) untuk mengurangi AKI

dibawah 70/10.000 kelahiran hidup sampai tahun 2030 [1].
Pada tahun 2012 lembaga Survei Demografi dan Kesehatan
Indonesia (SDKI) menacatat bahwa AKI sebesar 359 per
100.000 kelahiran hidup. Pada tahun 2007, AKI 228 per
100.000 Kkelahiran hidup. Jika dibanding dengan negara
ASEAN, AKI Indonesia masih cukup tinggi. AKI di
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Singapura 6 per 100.000 kelahiran hidup, Brunei 33 per
100.000 kelahiran hidup, Malaysia dan Vietnam sama-sama
mencapai 160 per 100.000 kelahiran hidup [2]. Rata-rata AKI
di Indonesia disebabkan karena obstetri (penanganan
kehamilan langsung) diantaranya adalah pendarahan 28%,
eklampsia (hipertensi kehamilan) 24%, dan infeksi 11%.
Sedangkan penyebab obstetri tidak langsung adalah trauma
5% dan lain-lain 11% [2]. Berdasarkan data tersebut,
eklampsi menduduki urutan kedua penyebab kematian ibu
hamil. Eklampsia merupakan awal dari preeklamsi.
Preeklamsi itu sendiri merupakan penyakit yang terjadi saat
kehamilan dengan tanda-tanda hipertensi, odema, dan protein
urine [3, 4]. Kematian yang disebabkan oleh preklamsi dapat
dicegah sejak dini. Penanganan yang tepat pada masa kritis
yaitu sekitar masa persalinan. Untuk mengatasi masalah ini
dibutuhkan suatu proses yang cepat dan akurat dalam
mendiagnosis status preeklamsi. Hasil diagnosis sangat
dibutuhkan untuk menjamin keselamatan ibu dan anak disaat
proses dan persiapan kelahiran. Persalinan yang dapat dipilih
yaitu dengan cara normal atau caesar dengan ketentuan jika
hasil klasifikasi berupa normal, maka persalinan dilakukan
secara normal. Sedangkan jika hasil Klasifikasi berupa
waspada preeklamsi atau bahaya preeklamsi, maka tindakan
cepat yang dapat diambil yaitu memilih persalinan secara
caesar [5, 6]. Berdasarkan banyaknya faktor penyebab yang
digunakan sebagai alternatif maka dibutuhkan metode untuk
mempermudahkan proses pengklasifikasian. Salah satu teknik
klasifikasi untuk pengenalan sebuah pola adalah decision
tree. Algoritma yang terkenal dengan kemudahan dalam
penggunaan dan mempunyai efektifitas yang tinggi yaitu
decision tree [7, 8, 9]. Logika fuzzy digunakan untuk
menangani fuzziness (kesamaran) dengan cara
mempresentasikan nilai yang bersifat linguistik pada data
seperti rendah, normal, tinggi dan sebagainya. Fuzzy lebih
fleksibel sehingga dapat memberikan toleransi pada
ketidakpastian [10]. Kelebihan fuzzy ini dapat meningkatkan
nilai akurasi hasil Kklasifikasi. Tahapan-tahapan pada
penelitian ini diantaranya adalah inisialisasi nilai fuzzy,
perhitungan fuzzy entropy, nilai information gain, dan uji
coba menggunakan algoritma k-fold.

Penelitian sebelumnya mengenai klasifikasi resiko bahaya
preeklamsi pada kehamilan telah dilakukan dengan metode
Fuzzy C-Means. Penelitian ini menghitung validitas indeks
untuk menunjukkan jumlah cluster optimal pada clustering
preeklamsi. Hasilnya menunjukkan bahwa jumlah cluster
optimalnya tercapai pada titik c=2 dan efektifitas dari hasil uji
coba sebesar 72,78% [11]. Pada tahun 2016, penelitian
tentang deteksi dini tingkat resiko ibu hamil terhadap
preeklamsia menggunakan logika fuzzy memberikan hasil
evaluasi akurasi sebesar 85% [12]. Penelitian tentang
penggunaan metode Fuzzy ID3 dalam proses klasifikasi
dilakukan untuk data tidak seimbang, Hesitantant Fuzzy
Information Gain (HFIG) diusulkan sebagai atribut baru
kriteria seleksi yang dapat digunakan sebagai pengganti
Fuzzy Information Gain (FIG). Penelitian berjudul
“Klasifikasi Risiko Hipertensi Menggunakan Fuzzy Decision
Tree Iterative Dichotomiser 3 (ID3)” [13], menggunakan
Fuzzy 1D3 berdasarkan faktor-faktor yang mempengaruhi

penyakit hipertensi. Penelitian ini mendapatkan nilai akurasi
sebesar 80%. Serta penelitian tentang prediksi penyakit
diabetes menggunkan 1D3 [14, 15] yang mempunyai rata-rata
akurasi 87,77% dengan beberapa tahapan seleksi yaitu
Correlation based Feature Selection (CFS) dan Information
gain [16, 17].

Keuntungan menggunakan metode ID3 adalah data
pelatihan digunakan untuk membuat aturan prediksi mudah
dimengerti, membangun pohon tercepat dan terpendek,
mencari seluruh dataset untuk membuat seluruh pohon,
menemukan leaf node sehingga memungkinkan data uji
untuk dipangkas dan mengurangi jumlah tes, waktu
penghitungan ID3 adalah fungsi linier produk dari nomor
karakteristik dan nomor simpul [18].

Metode fuzzy 1D3 sangat sesuai untuk melakukan
klasifikasi dilihat dari tingginya nilai akurasi dari hasil
penelitian yang telah dilakukan sebelumnya. Metode Fuzzy
Decision Tree Iterative Dichotomiser 3 (ID3) pada penelitian
ini digunakan untuk pengelompokan tiga kelas yaitu normal,
waspada preeklamsi ringan, dan bahaya preeklamsi berat.
Terdapat 6 variabel yang digunakan yaitu tekanan darah
sistolik, tekanan darah diastolik, usia ibu, usia kehamilan,
protein urine, dan odema. Penelitian ini dilakukan dengan
tujuan mencari nilai akurasi yang paling tinggi dari Klasifikasi
status preeklamsi dengan menggunakan Fuzzy ID3. Aturan
pada klasifikasi dengan akurasi yang paling tinggi dijadikan
sebagai pedoman dalam menentukan keputusan status pasien
(ibu hamil).

Il. METODOLOGI PENELITIAN

A. Analisis Sistem

Analisis sistem merupakan tahap pembentukan model dan
evaluasi nilai akurasi dari setiap skenario uji coba. Teknik
pengambilan sampel secara random dengan dataset sebanyak
216 data ibu hamil untuk mewakili pupolasi. Dataset yang
digunakan pada penelitian ini merupakan data pemeriksaan
ibu hamil yang ada pada puskesmas Jrangoan, Kabupaten
Sampang pada tahun 2017-2018. Data yang digunakan terdiri
dari 216 data dengan 6 atribut yaitu tekanan darah sistolik,
tekanan darah diastolik, usia ibu, usia kehamilan, protein
urine, serta odema. Pada tahap pembentukan model, terdapat
5 skenario pengujian berdasarkan k-fold yang digunakan.
Algoritma k-fold cross validation digunakan untuk membagi
data training dan data testing menjadi 5 data training dan 5
data testing yang berbeda-beda. Perbedaan data tersebut
mempengaruhi model dan rule yang terbentuk dari setiap
skenario uji coba. Terbentuknya model mempengaruhi nilai
akurasi, presisi, dan recall yang dites pada setiap uji coba.

B. Algoritma
1. Proses Fuzzifikasi

Proses fuzzifikasi yaitu mengubah data numerik menjadi
derajat keanggotan fuzzy berdasarkan fungsi setiap
keanggotaan dengan langkah yaitu mengambil data training,
mengambil data dari setiap atribut, dan menghitung masing-
masing derajat keanggotaan [19].
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2. Algoritma pembentukan tree menggunakan Fuzzy 1D3
Proses yang dilakukan dalam membangun tree [14, 15,

17] dengan algoritma ID3 pada Gambar 1 adalah sebagai

berikut:

a. Fuzifikasi data training.

b. Menghitung fuzzy entropy dari seluruh data training
menggunakan persamaan untuk menghitung nilai
information gain setiap atribut.

¢. Menghitung information gain setiap atribut. Information
gain terbesar akan dijadikan root node.

d. Menentukan atribut terbaik dari nilai information gain
terbesar sampai atribut terakhir sebagai cabang tree
sampai ke daun tree.
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Gambar 1. Flowchart Algoritma FID3

C. Uji Coba dan Evaluasi
Uji coba dilakukan menggunakan algoritma k-fold untuk

menentukan menentukan tingkat akurasi, presisi, dan recall

dari sistem. Perhitungan dilakukan dengan metode confusion
matrix untuk menghitung true positives, true negatives, false
positives, dan false negatives untuk mendapatkan nilai
akurasi dan melakukan penerapan data baru untuk
menentukan hasil prediksi dan evaluasi. Langkah uji coba
dan evaluasi seperti di bawah ini dan terdapat pada Gambar

2:

1. Membagi data testing dan data training menggunakan
algoritma k-fold cros validation.

2. Membangun tree dari data training sesuai alur pada
Gambar 1.

3. Melakukan uji coba menggunakan data testing dan
evaluasi perhitungan akurasi, presisi, dan recall dari
masing-masing fold.

4. Menerapkan rule atau tree yang memiliki akurasi
tertinggi pada data baru untuk menentukan prediksi.

Pembagian data testing dan training
menggunakan k-fold cross validation

v
Pembentukan tree
menggunakan data training

)

| Pengujian penggunakan data testing I

Penerapan Rule terbaik
pada data baru

Hasil Prediksi

Gambar 2. Flowchart Proses Inferensi Mamdani

D. Arsitektur Sistem

Arsitektur sistem merupakan gambaran umum dari sistem
yang dibuat sebelum program aplikasi dengan tujuan supaya
aplikasi yang dibuat sesuai dengan kebutuhan sistem.
Avrsitektur sistem terdiri dari input, proses, dan output, seperti
terlihat pada Gambar 3.

INPUT PROSES OUTPUT

1.Pengolahan data training Klasifikasi

preposesing dengan proses status risiko

Data fuzifikasi preeklamsi
pemeriksaa 2 Menyusun  aturan  dari yaitu
nibuhamil | SR pohon dengan fiizzy ID3 —y normal.
3 Pengujian menggunakan waspada

kfold cross  validation preeklamsi

untuk menentukan tree ringan dan

Gambar 3. Arsitektur Sistem

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Analisis Data

Pada bagian ini menjelaskan deskripsi data secara rinci.
Dataset yang digunakan pada peneltian vyaitu data
pemeriksaan rutin ibu hamil beserta status preeklamsinya
pada tahun 2017-2018 di puskesmas Jrangoan. Dataset
berjumlah total 216 data pemeriksaan dengan 6 atribut yaitu
tekanan darah sistolik (TDS), tekanan darah diastolik (TDD),
umur kehamilan, umur ibu, protein urine, serta odema. Nilai
rata-rata TDS pada dataset yaitu 185, nilai rata-rata inputan
atribut TDD vyaitu 85, rata-rata umur ibu 25, rata-rata nilai
inputan usia kehamilan yaitu 8,9, serta rata-rata nilai inputan
protein urine sebesar 1,5.

B. Preprocessing Data (Fuzzyfikasi)
Proses ini diawali dengan membuat fungsi nilai
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keanggotaan pada masing-masing atribut yang dipakai,
dimana nilai keanggotan tertinggi menjadi nilai variabel
linguistik. Pada penelitian ini digunakan range nilai setiap
atribut berdasar referensi atau saran langsung para ahli.

Berikut contoh proses transformasi data pada atribut
TDS. Tekanan Darah Sistolik (TDS) terdiri dari 3 himpunan
fuzzy yaitu normal, tinggi, dan sangat tinggi. Kisaran TDS
normal yaitu <120mmHg, TDS tinggi (stage 1) 140-159
mmHg, sementara TDS sangat tinggi (stage 2) >160mmHg
[2]. Fungsi keanggotaan dari variabel TDS ditunjukkan pada
Gambar 4 dan Tabel 1.

Tabel 1. Fuzzy Sets Tekanan Darah Sistolik

Fuzzy Set Range
Normal x < 140
Tinggi 140 < x < 180
Sangat Tinggi x > 180
! x<120
UTDSNormal = 4 (160-x)/(160-120)  120<x<160
Lo x=160
roo x<120
(x-120)/(160-120)  120=x<160
uTDSTinggi = 1 1 x=160
(200-x)/(200-160)  160<x<200
Lo x=200
0 X160
uTDSSangatTinggi = ‘{ (x-200)/(200-160)  160<x<200
1 x=200

Gambar 4. Fungsi Keanggotaan Atribut TDS

Jika ada data TDS bernilai 150 maka nilai keanggotaan
fuzzy yaitu normal sebesar 0,75, tinggi sebesar 0,25, dan
sangat tinggi sebesar 0. Nilai linguistik terbesar dari TDS
adalah normal.

C. Pembentukan Model

Pada proses ini, kumpulan data (dataset) yang sudah
ditransformasikan ~ dalam  bentuk  fuzzy  diproses
menggunakan algoritma k-fold cross validation. Dimana
algoritma ini digunakan menentukan atau membagi dataset
fuzzy menjadi data training dan data testing sesuai dengan
jumlah fold yang digunakan. Pada umumnya k-fold cross-
validation menggunakan k=5 atau k=10 tergantung jumlah
sampel yang ditunjukkan untuk menghasilkan tingkat
kesalahan uji coba [17].

D. Uji Coba Sistem

Uji coba pada penelitian ini dilakukan dengan jumlah
dataset sebanyak 216 records dan menggunakan fold 1-5,
sehingga dataset yang dibagi menjadi 5 bagian, masing-
masing bagian terdapat 43 records. Sesuai dengan algoritma
k-fold cross validation dimana data terbentuk D1, D2, D3,...
Dt, t =1,2,3,4,5 dengan perbandingan 20% pertama sebagai
data testing (43 records) dan 80% sisa menjadi data training
(173 records) dan seterusnya seperti terdapat pada Gambar
5.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold §

Gambar 5. Pembagian Dataset

!
!

e Uji Coba Fold-1

Data training yang terbentuk digunakan untuk
memodelkan aloritma fuzzy ID3 dalam proses klasifikasi.
Data training fold ke-1 dengan jumlah 173 records
diterapkan pada algoritma fuzzy ID3 untuk mendapatkan
model dan aturan Klasifikasi. Menghitung entropy dan
information gain dari training set yang sudah di fuzzyfikasi
merupakan proses pembentukan aturan Klasifikasi. Hasil
perhitungan dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Daftar Nilai Entropy dan Information Gain Fold-1

Nilai Hasil
Fuzzy Entropy 1,57095
IG TDS 0,6601
IGTDD 0,59059
IG Umur lbu 0,1916
IG Usia Kehamilan 0,4464
IG Protein Urine 1,3442
IG Odema 0,2223

e Uji Coba Fold-2
Hasil perhitungan entropy dan information gain dari
training set skenario 2 dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Daftar Nilai Entropy dan Information Gain Fold-2

Nilai Hasil
Fuzzy Entropy 1,57095
IG TDS 0,5601
IG TDD 0,59059
IG Umur lbu 0,1916
IG Usia Kehamilan 0,4464
IG Protein Urine 1,3442
IG Odema 0,2223

e Uji Coba Fold-3
Hasil perhitungan entropy dan information gain dari
training set skenario 3 dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Daftar Nilai Entropy dan Information Gain Fold-3

Nilai Hasil
Fuzzy Entropy 1,57095
IG TDS 0,5601
IG TDD 0,59059
1G Umur lbu 0,2334
1G Usia Kehamilan 0,4464
G Protein Urine 0,8222
IG Odema 0,2723
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e Uji Coba Fold-4 3. Jika protein urine normal dan TDS sangat tinggi, maka
Hasil perhitungan entropy dan information gain dari bahaya preeklamsi berat.
training set skenario 4 dapat dilihat pada Tabel 5. 4. Jika protein urine normal dan TDS tinggi, maka waspada
preeklamsi ringan.
Tabel 5. Daftar Nilai Entropy dan Information Gain Fold-4 5. Jika protein urine sangat tinggi dan TDS normal dan
odema ya, maka bahaya preeklamsi berat.
Nilai Hasil 6. Jika protein urine sangat tinggi dan TDS normal dan
Fuzzy Entropy 1,57095 odema tidak dan TDD normal dan umur ibu tinggi dan
IG TDS 0,5601 usia kehamilan trimester 3, maka waspada preeklamsi
IGTDD 0,59059 ringan.
IG U”.‘“”b“ - 0,1916 7. lJika protein urine sangat tinggi dan TDS normal dan
IG Usia Kehamilan 0,4464 . o .
IG Protein Urine 13442 qdema tidak dan TDD tinggi, maka waspada preeklamsi
IG Odema 0,2223 r!ngan. . . ' . ' '
8. Jika protein urine sangat tinggi dan TDS sangat tinggi,
maka bahaya preeklamsi berat.
e Uji Coba Fold-5 9. Jika protein urine sangat tinggi dan TDS tinggi, maka

Hasil perhitungan entropy dan information gain dari
training set skenario 5 dapat dilihat pada Tabel 6. Daftar
nilai entropy dan information gain model tree yang terbentuk
dapat dilihat pada Gambar 6.

Tabel 6. Daftar Nilai Entropy dan Information Gain Fold-5

bahaya preeklamsi berat.

10.Jika protein urine tinggi dan TDS normal dan TDD
normal, maka waspada preeklamsi ringan.

11.Jika protein urine tinggi dan TDS normal dan TDD tinggi
dan umur ibu tinggi dan usia kehamilan trimester 2 dan
odema ya, maka waspada preeklamsi ringan.

12.Jika protein urine tinggi dan TDS sangat tinggi, maka

Nilai Hasil bahaya preeklamsi berat.
::“212_3|’DEn"°py 1'6(;09? 13.Jika protein urine tinggi dan TDS tinggi dan umur ibu
Ig TDSD 8'53(;9 sangat tinggi dan TDD normal, maka waspada
’ preeklamsi ringan.

1G Umur Ibu 0,2998 . . . . . . . .

: : 14.Jika protein urine tinggi dan TDS tinggi dan umur ibu
IG Usia Kehamilan 0,4464 S o .
IG Protein urine 0,042 sangat tinggi dan TDD tinggi dan odema ya dan usia
IG Odema 02523 kehamilan trimester, maka waspada preeklamsi ringan.

Aturan yang diperoleh dengan menghubungkan setiap
node yang dilewati sejak dari root node sampai leaf node.
Hasil aturan dari model tree adalah 17 aturan dibawah ini:

1. Jika protein urine normal dan TDS normal dan odema ya,
maka waspada preeklamsi ringan.

2. Jika protein urine normal dan TDS normal dan odema
tidak, maka normal.

15.Jika protein urine tinggi dan TDS tinggi dan umur ibu
sangat tinggi dan TDD tinggi dan odema tidak dan usia
kehamilan trimester, maka waspada preeklamsi ringan.

16.Jika protein urine tinggi dan TDS tinggi dan umur ibu
tinggi dan TDD normal dan usia kehamilan trimester 3
dan odema tidak, maka waspada preeklamsi ringan.

17.Jika protein urine tinggi dan TDS tinggi dan umur ibu
tinggi dan TDD tinggi, dan usia kehamilan trimester 3
dan odema tidak, maka waspada preeklamsi ringan.

_ ProemUme
Nou:ml_l_i__i__i__i Sanga("j';g:g_i_;_{_{ 7__7__7__7_"171;5@1'4
DSy TP‘E;_, __TDSs
Ncmm;; §nn\;n\(‘;l'mggl 1 ﬁtl:x;ggl 1 Nuuml‘/ S:;gn;;;\;g:_‘_ _7:[_1;112‘21_1 Nuu_n;l_j 7__7_3;;2;(}1-1-1;?:7- _:l:’_-':‘:??lé
Ode|qmn 1 B:.h|s§-a \\-'sslsd:. Od!mn 5 Bahaya Bsh‘:._\-:. TD|D: Bahaya UmuLIhu
//' \.\ - — \\\ /-"/ ™ - ,_,.-—"'/H- T —
iya tidak | iya, tidak 5 Normalg  Tinggis SangatTinggi 5 Tinggig
\'\':.sl‘mda Nux|mﬁ] Br.h|:.§'a TI‘)‘PI Waspada UI‘L&,‘ TE\D; TDP 4
le;;i_‘ ';;;gp 2 UK‘H 2 ND[[:L‘I‘CI;” 'I';;ggi 7 le;;l; 'I';z;gg:tg
UK‘U 1 Waspada Ode‘ma 3 \\'asj)ada OdeLm n Ull T1 UK
'\Vﬁsl‘mds 1y‘n 3 1y:’\:/ ;1;:\L 3 Ode‘mn 5 Odemag
\-'\'r,s}‘mds Waspada Waspada mllk4 udak 5
\\':.s}‘mda Waspadal

Gambar 6. Model Tree yang Terbentuk Dari K-fold 5
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E. Analisis Metode

Pada tahap analisis nilai akurasi hasil dari proses testing
akan dihitung nilai akurasi, presisi, dan recall menggunakan
metode confusion matrix, dimana Kkita akan mencari nilai
true positives (TP), false positives (FP), false negatives (FN)
dan true negatives (TN) di setiap skenario testing. Sebagai
contoh perhitungan akurasi pada fold-1 seperti di bawah ini:
1. Presisi = 21/(21+1) = 94,1176
2. Recall =21 /(21+2) = 92,8571
3. Akurasi = (21+28)/(21+28+1+2) = 95,4545

Hasil evaluasi dari masing-masing skenario testing dapat
dilihat pada Tabel 7 di bawah ini.

Tabel 7. Nilai Akurasi, Presisi, dan Recall

Fold ke-  Akurasi (%) Presisi(%0) Recall(%)
1 95,45 94,12 92,86
2 92,25 90,74 90,19
3 92,25 89,13 89,52
4 93,79 91,41 90,22
5 98,45 96,67 97,62

Berdasar tabel evaluasi Tabel 6 dapat dilihat bahwa nilai
akurasi tertinggi tedapat pada uji coba fold ke-5 yaitu sebesar
98,45%. Hal ini menunjukkan model dan aturan Klasifikasi
dari fold ke-5 dengan 17 aturan dan menjadi aturan klasifikasi
dari data testing baru yang akan diinputkan. Data testing juga
mengalami proses fuzzyfikasi sebelum diuji menggunakan
rule, transformasinya dapat dilihat pada Tabel 8 dan Tabel 9.

Tabel 8. Data Testing

TDS TDD Umur lbu Usia Protein Odema
Kehamilan Urine
120 80 22 6,5 0 Tidak
140 90 39 8 1+ Ya
200 90 18 9 2+ Ya

Tabel 9. Hasil Fuzzyfikasi dan Prediksi

Umur  Usia Protein  Ode Hasil
== TDbD 1bu Hamil Urine ma Prediksi
Normal  Normal Tinggi ;’rlmester Normal Tidak Normal
- Waspada
Normal  Normal S{inga_t Trimester Tinggi Ya preeklamsi
Tinggi 3
berat
. Bahaya
S'?mga_t Normal Tinggi Trimester S{inga_t Ya  preeklamsi
Tinggi 3 Tinggi ringan

IV. KESIMPULAN

Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa algoritma
Fuzzy ID3 dapat diterapkan dalam proses Klasifikasi status
preeklamsi pada ibu hamil berdasar atribut tekanan darah
sistolik, tekanan darah diastolik, usia ibu, usia kehamilan,
protein urine, dan odema. Atribut yang menjadi root atau
akar dari pohon keputusan dalam penelitian ini adalah
protein urine, sebagai parameter penentu utama yang
ditentukan untuk Klasifikasi status preeklamsi ibu hamil.
Berdasarkan hasil uji coba, k-fold 5 mempunyai hasil akurasi
yang tertinggi yaitu 98,44%, presisi terbesar 96,66%, dan
recall terbesar 97,61% dengan 17 aturan, sehingga menjadi
aturan terbaik yang dapat digunakan untuk klasifikasi status
preeklamsi ibu hamil. K-fold 5 dengan aturan 4 fold sebagai
data training dan 1 fold sebagai data testing, mempunyai
data training yang paling banyak dibanding k-fold 1 sampai
k-fold 4. Hal ini menunjukkan bahwa semakin besar data
training, maka semakin tinggi akurasi klasifikasi. Penelitian
ini dapat dikembangkan dengan melakukan proses
pemangkasan pohon (pruning) pada tree yang terbentuk.
Pruning dapat dilakukan juga menggunakan pre pruning dan
post pruning untuk menentukan akurasi yang terbaik.
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