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Abstrak— Diabetes merupakan penyakit kronis yang berpotensi
menyebabkan komplikasi serius jika tidak ditangani dengan baik.
Teknologi seperti Case Based Reasoning (CBR) telah digunakan
untuk membantu dalam diagnosis penyakit ini. Penelitian ini
menggunakan dataset dengan 768 sampel, di mana 500 non-
diabetes dan 268 diabetes. K-Nearest Neighbor (K-NN) sebagai
algoritma supervised digunakan untuk mengklasifikasi kelas
berdasarkan jarak terdekat dalam data pelatihan dan pengujian
dengan nilai similarity yang didapat dari perhitungan untuk setiap
data pengujian yang dimasukkan. Dengan menerapkan algoritma
K-Nearest Neighbor pada tiga skenario pengujian yang berbeda,
evaluasi model menunjukkan konsistensi relatif dalam kinerja
model, meskipun ada variasi dalam proporsi data pelatihan dan
pengujian. Serta, terdapat sedikit penurunan dalam akurasi pada
skenario dengan proporsi 80% data pelatihan dan 20%
pengujian, keseragaman dalam presisi, recall, dan fl-score
menunjukkan keandalan model dalam mengklasifikasikan kasus
diabetes. Oleh karena itu, memperhatikan variasi dalam jumlah
data pelatihan dan pengujian, dapat disimpulkan bahwa model
CBR memiliki kinerja yang baik dalam mengidentifikasi kasus
diabetes terutama dalam hasil pengujian pertama dengan nilai
similarity yang sama.

Kata Kunci— Case Based Reasoning, Algoritma K-Nearest
Neighbor (K-NN), Penyakit Diabetes

L PENDAHULUAN

Diabetes merupakan penyakit kronis yang ditandai dengan
kadar gula yang melebihi batas normal. Jika tidak ditangani
dengan baik, diabetes beresiko menyebabkan komplikasi pada
organ tubuh seperti mata, ginjal, jantung, pembuluh darah, dan
saraf. Komplikasi yang terjadi dapat menyebabkan penurunan
harapan hidup serta kecacatan. [1] Diabetes dapat dideteksi
melalui beberapa indikator kesehatan. Case Based Reasoning
merupakan sebuah sistem yang dapat memproses permasalahan
yang diajukan dengan menggunakan solusi pada kasus
sebelumnya yang memiliki persamaan kasus. [2]. Dengan Case
Based Reasoning, teknologi dapat membantu tenaga medis
untuk memberikan diagnosis yang lebih cepat dan akurat, serta
memberikan rekomendasi pengobatan yang sesuai berdasarkan
kasus-kasus ~ sebelumnya.  Penggunaan @ CBR  juga
memungkinkan untuk pembaruan pengetahuan secara
berkelanjutan, sehingga model diagnosis dapat terus diperbaiki

dan disesuaikan dengan perkembangan terbaru dalam bidang
medis.

II. MATERI DAN METODE

A. Data Penelitian

Data rekam medis yang digunakan dalam penelitian ini
menggunakan data dari UCI Machine Learning Repository.
Dataset ini berasal dari National Institute of Diabetes,
Digestive, and Kidney Disease [7]. Dataset ini berisi 768
sampel, dimana 500 sampel adalah non-diabetik sementara 268
lainnya adalah diabetik. Semua subjek dalam data ini adalah
perempuan keturunan suku Indian Pima yang berusia minimal
21 tahun. Data tersebut memiliki beberapa fitur yang perlu
dilatih yang dimana memiliki bobot untuk setiap gejala untuk
menentukan hasil prediksi apakah memiliki penyakit diabetes
atau tidak dengan hasil antara 0 dan 1, yang dimana jika
hasilnya adalah 0 maka tidak diabetik dan 1 bernilai sebaliknya.
Setiap fitur pada dataset memiliki tipe data dan rentang nilai
yang berbeda seperti pada Tabel 1.

TABEL |
DESKRIPSI DATASET
. A Tipe Rentang
Fitur Deskripsi Data Nilai
. Jumlah kehamilan yang
Pregnancies telah terjadi Integer [0, 17]
Konsentrasi glukosa dalam
plasma setelah 2 jam pada
Glucose tes toleransi glukosa oral Integer [0, 199]
(TTGO)
Blood Tekanan darah diastolik
Pressure (mm Hg) Integer [0, 122]
Skin Ketebalan lipatan kulit
Thickness trisep (mm) Integer [0,99]
. Insulin serum pada 2 jam
Insulin (uh/ml). Integer [0, 846]
Indeks massa tubuh [berat
BMI dalam kg/(Tinggi dalam Float [0, 67.1]
m)].
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Diabetes [0.078

Pedigree Indikator riwayat diabetes | Float o
. 2.42]

Function

Age Usia Integer [21,81]

Nilai biner yang
Outcome menunjukkan tipe diabetik | Boolean | [0, 1]
B. Case Based Reasoning

Case Based Reasoning merupakan suatu metode dalam sistem
pakar yang berbasiskan pengetahuan [8]. Case Base Reasoning
salah satu penyelesaian masalah, dimana masalah tersebut
diselesaikan dengan melihat pola atau keadaan yang telah
terjadi  sebelumnya [9]. Pengalaman tersebut kemudian
digunakan untuk memecahkan kasus sejenis yang baru [3],
Terdapat 4 tahapan proses dalam case based reasoning, yaitu.
1) Retrieve merupakan proses pencarian kemiripan kasus baru
dengan kumpulan kasus-kasus yang ada. Proses pencarian
ini dimulai dengan tahapan mengenali masalah dan berakhir
ketika kasus yang ingin dicari solusinya telah ditemukan
serupa dengan kasus yang telah ada [4].

Reuse adalah proses di mana solusi dari kasus yang mirip
diadaptasi dan diterapkan pada kasus baru setelah
ditemukan dalam tahap retrieve [10].

Revise adalah proses evaluasi solusi yang telah diterapkan
pada kasus baru dan disesuaikan berdasarkan umpan balik
atau hasil yang diperoleh. Jika solusi awal tidak sepenuhnya
efektif, maka akan dilakukan perbaikan dan penyesuaian
hingga solusi yang optimal ditemukan [11].

Retain, dimana solusi yang berhasil diterapkan pada kasus
baru dicatat untuk kemudian dapat digunakan sebagai
referensi untuk kasus serupa di masa depan [12].

2)

3)

4)

C. Algoritma K-Nearest Neighbor

K-Nearest Neighbor adalah algoritma supervised yang
menggunakan informasi data training untuk mengklasifikasi
objek berdasarkan jarak terdekat. K-NN bekerja dengan
mencari objek yang paling dekat dalam data pelatihan untuk
mengevaluasi informasi baru [5]. Algoritma ini dapat
digunakan untuk melakukan klasifikasi maupun regresi [6].
Algoritma K-NN dapat digunakan untuk mencari kemiripan
terhadap kasus lama dan kasus baru (similarity) [13]. Kasus
yang memiliki nilai terbesar merupakan kasus yang memiliki
solusi yang sama dengan kasus lama [14]. Persamaan (1)
digunakan untuk menghitung nilai kesamaan (similarity) [15].

Similarity(problem,case) = S1xW1+S2«W2+..+Sn-Wn (1)
W1+ W2+ . . +Wn

Keterangan:
S = Similarity (nilai kemiripan), yaitu 1 (sama) dan 0 (beda)
W = Weight (bobot gejala)

D.

Dalam pembuatan sistem untuk mendiagnosa diabetes
menggunakan Case Based Reasoning (CBR), dilakukan
perancangan yang terperinci untuk setiap proses yang
dijalankan oleh sistem dan pengguna. Gbr. 1 menunjukkan alur
aktivitas sistem CBR. Proses dimulai dengan pakar
memasukkan data gejala dari dataser ke dalam sistem,

Tahap Perancangan Sistem CBR
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membentuk basis kasus penyakit diabetes. Ketika pasien ingin
di diagnosis, mereka mengisi data identitas, medis, dan riwayat
penyakit diabetes keluarga. Petugas medis memasukkan data
ini ke dalam sistem, yang kemudian membandingkannya
dengan kasus lama. Jika ditemukan kemiripan kasus, sistem
menggunakan data lama tersebut untuk menghitung hasil
diagnosis pasien. Rekam medis diberikan kepada pasien jika
hasilnya tidak memerlukan revisi. Jika tingkat kemiripan
kurang dari 80%, pakar merevisi kasus tersebut. Jika kemiripan
80% atau lebih, hasil diagnosis tidak direvisi [13].

Gambar. 1 Diagram Aktivitas Sistem CBR Diagnosis Penyakit Diabetes

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Pembahasan
Dalam implementasi sistem CBR dan algoritma yang

digunakan, ditentukan nilai bobot (weight) gejala dan nilai
similarity (kemiripan antara fitur dan kasus) yang
disamaratakan menjadi nilai biner antara 0 atau 1 berdasarkan
rata-rata antar fitur dalam dataset. Jika nilai fitur kasus yang
dihitung lebih besar dari nilai rata-rata, maka nilai similarity
menjadi 1; jika tidak, nilai similarity menjadi 0. Hasil
penentuan bobot dan rata-rata tersebut disajikan pada Tabel 2

TABEL [
NILAI BOBOT DAN RATA_RATA GEJALA

Fitur Gejala | Weight Mean
Pregnancies 0.7 4
Glucose 0.9 121
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Blood Pressure 0.5 69
Skin Thickness 0.8 21
Insulin 0.9 80
BMI 0.6 32
Diabetes

Pedigree 0.5 0.47
Function

Age 0.9 33

Dalam proses perhitungan dan prediksi, dilakukan dengan
menghitung bobot yang diterapkan pada masing-masing fitur
untuk memberikan tingkat penting yang berbeda dalam
perhitungan kesamaan (similarity). Kemudian, hasil dari nilai
similarity akan diurutkan dengan urutan menurun, selanjutnya
dilakukan pemilihan sejumlah K tetangga terdekat dari data
pengujian dan pelatihan dari nilai similarity berdasarkan jarak
Euclidean, yang dimana nilai similarity dengan kelas mayoritas
dari nilai K tetangga tersebut akan dipilih dan nilai kemiripan
yang paling besar akan menjadi hasil akhir. Selain itu, proses
perhitungan, pembuatan model dan pengujian dilakukan
dengan menggunakan bahasa pemrograman Python yang
dijalankan di lingkungan pengembangan Google Colab.

B. Tampilan Sistem

Hasil implementasi tampilan sistem dirancang menjadi GUI
(Graphical User Interface) dengan menggunakan framework
Qt bahasa pemrograman C++ yang dapat dijalankan di desktop.
Aplikasi desktop ini diintegrasikan dengan Python dengan
menggunakan mekanisme /PC (Inter-Process Communication)
dengan menggunakan wunix domain socket. Aplikasi yang
diimplementasikan menggunakan Python untuk bertindak
sebagai server yang akan mengelola pemrosesan data,
modelling dan menghitung hasil prediksi. Sedangkan aplikasi
GUI bertindak sebagai client. Hasil dari implementasi GUI
adalah sebagai berikut.

1) Tampilan Menu Diagnosis:

Help

Diagnosis | Result | Data

User Information Medical Data

Name nadia Pregnancies 6
Address Surabaya, Indonesia Glucose 148
Age 50 [ Blood Pressure )
Gender | Female
Pregnant v

Weight (ko) | 58.00

Skin Thickness 3
Insulin o
Body Mass Index 223

Height (cm) | 158
eight (cm) Diabetes Pedigree Function |0.63

Family Diseases

2| siblings ]

Clear Start Diagnosis

Gambar. 2 Menu Diagnosis
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Pada Gbr. 2, yaitu menu Diagnosis terdapat 3 jenis input data
yang berisi User Information (Nama, Alamat, Umur, Jenis
Kelamin, Checkbox Hamil, Berat badan, dan Tinggi badan),
kemudian Medical Data (Jumlah Kehamilan, Kadar Glukosa,
Tekanan Darah, Ketebalan Kulit, Insulin, BMI (yang dihitung
dari hasil user information), dan Diabetes Pedigree Function)
dan Family Diseases yang berisi jumlah keluarga, seperti kakek
nenek, saudara, dan orang tua yang terjangkit penyakit serupa
untuk menghasilkan nilai Diabetes Pedigree Function.

2) Tampilan Hasil Diagnosis:
DiagnosisResult X
You Have Diabetes
Report

Testld |702
Similarity 89.6552 %
Pregnancies 1
Glucose 99
Blood Pressure |88
Age 52
Skin Thickness |29
Insulin 0
BMI 35.00
DPF 0.90

| Close

Gambar. 3 Hasil Diagnosis saat Terkena Diabetes

DiagnosisResult x

You Don't Have Diabetes

Report

Testld |763 |

Similarity |91.3793 %

Pregnancies 10
Glucose 99
Blood Pressure |76
Age 63
Skin Thickness |48
Insulin 99
BMI 32.90

DPF 0.17

| Close

Gambar. 4 Hasil Diagnosis saat Tidak Terkena Diabetes
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Tampilan Hasil Diagnosis akan muncul setelah menekan
tombol Start Diagnosis di menu Diagnosis. Di bagian atas
tampilan di Gbr. 3 dan Gbr. 4 ini akan diberikan hasil yang
menunjukkan apakah pengguna terkena penyakit diabetes atau
tidak.

3) Tampilan Menu Hasil Prediksi:

MainWindow x

Help
Diagnosis | Result | Data

Name Age Gender  Pregnancies  Glucose 3lood Pressure Skin Thickness _ Insulin BMI DPF Result
1 nadia 50 Female 6 148 7 35 o B3 063 1

Gambar. 5 Tampilan Menu Hasil Prediksi

Pada Gbr. 5 merupakan tempat dimana setiap data yang
dimasukkan di menu diagnosis dan hasil dari diagnosis di
tampilan Gbr. 3 dan 4 yang ditunjukkan dengan angka 1 jika
pengguna terkena penyakit Diabetes.

4) Tampilan Menu Data:
.. @]
Help
Diagnosis  Result | Data
Pregnancies  Glucose  3lood Pressure Skin Thickness Insulin BMI DPF Age Result

T T se o s
2 1 85 66 29 o 266 0.351 31 o
3 8 183 64 o o 233 0.672 32 1
4 1 89 66 23 94 281 0.167 2 o
5 |0 137 40 35 168 431 2288 33 1
7 3 78 50 32 88 3 0.248 26 1
8 |10 ns 0 o o 353 0134 29 o
9 |2 197 70 45 543 305 0.158 53 1
10 8 125 96 o o o 0232 54 1
2 10 168 74 o o 38 0537 34 1
s om w0 o s e w0
% 189 60 23 846 301 0.398 59 1
15 |5 166 72 19 175 258 0.587 51 1
% 7 100 0 o o 30 0.484 2 1
7 0 ns 84 47 230 45.8 0.551 31 1
o W ow o o me o m
91 103 30 38 83 433 0.183 33 o
20 1 ns 70 30 96 346 0529 32 1
2 3 126 88 4 235 oy 0.704 27 o
2 8 99 84 o o 354 0.388 50 o
7 W s o o ws o @
24 9 no 80 35 o 29 0.263 29 1

Gambar. 6 Tampilan Menu Data

Pada Gbr. 6, tampilan menu data adalah kumpulan kasus-kasus
yang berisi data pengguna dan menjadi dataset yang dimana
dilatih kembali jika terdapat kasus baru sehingga menghasilkan
hasil prediksi kasus yang lebih banyak dan akurat.

C. Pengujian Sistem

Pengujian sistem dilakukan guna mengukur kinerja atau
melakukan perhitungan nilai keakuratan sistem dalam
mendiagnosa diabetes. Pada pengujian ini, dataset akan dibagi
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menjadi data training dan testing dengan masing-masing kasus
diabetes dan non-diabetes. Proses pengujian pertama dilakukan
dengan memasukkan kasus baru dengan gejala yang sama
persis dengan gejala yang terdapat pada data training. Nilai
similarity kasus yang didapat adalah 100% seperti pada Gbr. 7.

3% Masukkan data uji:
Pregnancies: 1
Glucose: 168
Blood Pressure: 88
Skin Thickness: 29
Insulin: @
BMI: 35
Diabetes Pedigree Function: .95
Age: 52

Hasil prediksi

prediksi: 1.0

Indeks Kasus: 702

Nilai similarity Kasus: 10@.@

Data Kasus: [ 1.0e@ 168.000 88.000 29.000 ©.000 35.000 ©.905 52.000 1.000]

Data Baru: [ 1.000 168.000 88.000 29.000 ©.000 35.000 0.905 52.000 1.000]
Apakah Anda ingin menambahkan data ini ke dataset? (y/t): t

Gambar. 7 Hasil Pengujian Pertama

Kemudian, pada proses pengujian kedua dilakukan dengan
menghitung nilai accuracy, precision, fl-score, recall dan
confusion matrix dengan 3 skenario pengujian pada Tabel 3.

TABEL I11
PEMBAGIAN DATA LATIH DAN UJI
Skenario D?ta? Da?a Total Data
Training | Testing
1 60% 40% 308
2 70% 30% 231
3 80% 20% 154

Pada tiap skenario memiliki total data serta pembagian data
latth dan uji yang berbeda tersebut menghasilkan nilai
pengujian sebagai berikut.

1) Hasil Skenario 1:
Confusion Matrix
120
o 100
80
L)
2
=
- 60
P 29 73
- 40
1 i
0 1
Predicted

Gambar. 8 Hasil Confision Matrix Skenario 1
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Dari hasil skenario 1, confusion matrix pada Gbr. 8§
menunjukkan bahwa dari total 308 data di set pengujian,
terdapat 123 prediksi True Negative (TN), 83 prediksi False
Positive (FP), 29 prediksi False Negative (FN), dan 73 prediksi
True Positive (TP). Berdasarkan laporan evaluasi model,
diperoleh bahwa model memiliki akurasi sekitar 63.64%, yang
berarti sekitar 63.64% dari prediksi secara keseluruhan adalah
benar. Presisi model, yang menunjukkan persentase prediksi
positif yang benar, adalah sekitar 63.86%. Ini juga sejalan
dengan recall model, yang menunjukkan bahwa sekitar 63.86%
dari keseluruhan kasus positif dalam dataset telah diidentifikasi
dengan benar oleh model. Fl-score, yang menggabungkan
presisi dan recall, adalah sekitar 69% untuk kelas O (tidak
terkena diabetes) dan sekitar 57% untuk kelas 1 (terkena
diabetes). Laporan klasifikasi menunjukkan bahwa presisi,
recall, dan fl-score untuk kedua kelas memiliki keseimbangan
yang baik, menunjukkan kemampuan model untuk
mengidentifikasi kedua kelas dengan proporsi yang relatif
serupa.

2) Hasil Skenario 2:

Confusion Matrix

920

80

70

60

True

- 50

- 40

-30

Predicted

Gambar. 9 Hasil Confusion Matrix Skenario 2

Dari hasil skenario 2, confusion matrix pada Gbr. 9
menunjukkan bahwa dari total 231 data di set pengujian,
terdapat 91 prediksi True Negative (TN), 60 prediksi False
Positive (FP), 24 prediksi False Negative (FN), dan 56 prediksi
True Positive (TP). Dalam evaluasi model untuk Skenario 2,
ditemukan bahwa nilai akurasi, presisi, dan recall hampir
identik dengan yang diperoleh dalam Skenario 1, dengan
masing-masing nilai sekitar 63.64%, 63.70%, dan 65.13%.
Meskipun proporsi data pelatihan dan pengujian berbeda dari
yang digunakan di Skenario 1, metrik evaluasi menunjukkan
bahwa model tetap memiliki performa yang relatif konsisten,
bahkan ketika proporsi data pelatihan dan pengujian bervariasi.
Konsistensi dalam hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa
model K-Nearest Neighbor yang digunakan mampu mengatasi
variasi dalam data dan tetap mempertahankan tingkat akurasi,
presisi dan recall yang serupa.
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3) Hasil Skenario 3:

Confusion Matrix

True

-15

0 1
Predicted

Gambar. 10 Hasil Confusion Matrix Skenario 3

Dari hasil skenario 3, confusion matrix pada Gbr. 10
menunjukkan bahwa dari total 154 data di set pengujian,
terdapat 55 prediksi True Negative (TN), 44 prediksi False
Positive (FP), 15 prediksi False Negative (FN), dan 40 prediksi
True Positive (TP). Dalam Skenario 3, di mana 80% data
digunakan untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian,
ditemukan bahwa akurasi model sedikit lebih rendah daripada
dua skenario sebelumnya, yaitu sekitar 61.69%. Namun, presisi,
recall, dan fl-score untuk kedua kelas, baik kelas 0 (tidak
terkena diabetes) maupun kelas 1 (terkena diabetes), memiliki
nilai yang cukup seimbang. Meskipun akurasi sedikit
berkurang, keseragaman dalam presisi, recall, dan fl-score
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang stabil
dalam mengidentifikasi kedua kelas, meskipun menggunakan
proporsi data yang berbeda untuk pelatihan dan pengujian.

V. KESIMPULAN

Dataset yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 768
sampel, dimana 500 sampel adalah kasus non-diabetik
sementara 268 lainnya adalah diabetik. Berdasarkan hasil
penelitian case based reasoning menggunakan algoritma K-
Nearest Neighbor dari pengujian kedua pada ketiga skenario
pengujian yang telah dilakukan, dapat simpulkan bahwa
meskipun terdapat perbedaan dalam proporsi data pelatihan dan
pengujian, nilai-nilai pada matrik evaluasi dengan nilai akurasi,
presisi, recall dan fl-score menunjukkan konsistensi relatif
dalam kinerja model serta jumlah memiliki pengaruh dalam
hasil akurasi model. Hasil skenario 1 dan 2 menunjukkan
performa yang relatif serupa dengan akurasi 63.64% dan presisi
serta recall sekitar 63-65%, sementara skenario 3 menunjukkan
sedikit penurunan dalam akurasi menjadi sekitar 61.99%.
Namun, keseragaman dalam presisi, recall, dan f1-score untuk
kedua kelas menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang stabil dalam mengklasifikasikan kasus positif dan negatif,
meskipun menggunakan proporsi data yang berbeda. Oleh
karena itu, dapat disimpulkan bahwa model memiliki kinerja
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yang cukup baik dan dapat diandalkan dalam
mengklasifikasikan kasus terkait diabetes, meskipun perlu
mempertimbangkan variasi dalam proporsi data pelatihan dan
pengujian yang menyebabkan penurunan nilai akurasi yang
dimana memerlukan penambahan dan pembagian data yang
lebih tepat.
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