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Abstrak
Jumlah penderita  Diabetes Mellitus  meningkat dari
tahun ke tahun. Hal ini dikarenakan keterlambatan
diagnosis penyakit tersebut.Penderita penyakit tersebut
biasanya meninggal akibat komplikasi.Oleh karena itu
perlu dilakukan tindakan guna mengantisipasi
meningkatnya jumlah penderita Diabetes Mellitus yang
meninggal. Dalam penelitian ini, dibuat suatu sistem
pendukung keputusan penentuan penyakit  Diabetes
Mellitus menggunakan  Metode Learning Vector
Quantization (LVQ). Variabel-variabel pendukung
penegakan diagnosis seperti kadar glukosa darah puasa,
kadar glukosa plasma puasa, kadar glukosa plasma
tidur,  kadar insulin, kadar HbA1c, kadar kolesterol
HDL, kadar trigliserida, dan umur digunakan sebagai
data learning, dan hasil diagnosa data learning
dtetapkan sebagai target awal. Hasil dari proses
pembelajaran menggunakan LVQ berupa bobot yang
akan digunakan untuk proses klasisfikasi dengan
menghitung jarak suatu data terhadap tiap bobot
menggunakan Euclidean distance, selanjutnya
dibandingkan, yang terkecilah pemenangnya. Ada 3
class berupa diagnosa pasien tersebut mengidap
Diabetes Melitus type 1, Diabetes Melitus type 2 atau
Negatif Diabetes.Dengan 300 data learning, 100 untuk
tiap class, didapatkan bobot yang selanjutnya dipakai
untuk klasifikasi data. Dari hasil penelitian diketahui
bahwa range data sangat berpengaruh terhadap hasil
pengenalan. Dari berbagai macam variasi ujicoba
didapatkan hasil akurasi terbaik sebesar 86% dari 300
data learning dan 100 data ujicoba.
Kata kunci : Learning Vector Quantization, Diabetes
Mellitus, Sistem Pendukung Keputusan

1. Pendahuluan

Menurut Prof. Dr. SidartawanSoegondo,
Indonesia menjadi negara keempat di dunia yang
memiliki  angkaDiabetesi  terbanyak. Diabetesi secara
keseluruhan di Indonesia mengalami peningkatan hingga
14 juta orang. Hal ini berdasarkan laporan dari  WHO,
dimana pada jumlah diabetesi di Indonesia pada tahun
2000 adalah 8,4 juta orang setelah India (31,7 juta), Cina
(20,8 juta) dan Amerika Serikat (17,7 juta). Diperkirakan
jumlah tersebut akan meningkat pada tahun 2030, India
(79,4 juta), Cina (42,3 juta), Amerika Serikat (30,3 juta)
dan Indonesia (21,3 juta).[1]

Peningkatan jumlah diabetesi disebabkan
keterlambatan penegakan diagnosis penyakit
tersebut.Pasien sudah meninggal akibat komplikasi
sebelum adanya penegakan diagnosis [2].Sebanyak 75%
penderita diabetes meninggal akibat adanya komplikasi
karena keterlambatan dalam penegakan penyakitnya [3].
Penyebab keterlambatan penegakan diagnosis tersebut
adalah banyaknya faktor yang berpengaruh terhadap
pilihan-pilihan yang ada atau beragamnya variabel.

Oleh karena itu, perkembangan teknologi
informasi dan komunikasi (ICT) menjadi media utama
untuk menjembatani permasalahan tersebut.Di bidang
medis, peranan ICT dikemas dalam suatu wadah
informatika medis. Ilmu informatika medis adalah ilmu
yang menggunakan alat-alat bantu analisis sistem untuk
mengembangkan prosedur (algoritma) untuk
manajemen, kontrol proses, pembuatan keputusan, dan
analisis keilmuan dari pengetahuan medis [4].

Dalam penelitian ini juga dicoba untuk
membuat perangkat lunak yang dapat dipergunakan
untuk mendiagnosa Diabetes Melitus menggunakan
metode Learning Vector Quantization (LVQ), algoritma
ini dikenal dengan kemampuannyadalam  klasifikasi
yang mempunyai tinggkat akurasi  tinggi dan kecepatan
dalam hal proses [5]. Sehingga Learning Vector
Quantization (LVQ) dirasa penulis tepat untuk
digunakan sebagai  metode klasifikasi dalam penelitian
ini.

Ada 8 variabel yang digunakan, yaitu kadar
glukosa darah puasa, kadar glukosa plasma puasa, kadar
glukosa plasma tidur,   kadar insulin, kadar HbA1c,
kadar kolesterol HDL, kadar trigliserida, dan umur. Dan
data - data diagnosa pasien dikelompokkan menjadi 3
class. yaitu Negatif Diabetes, Positif  Diabetes  tipe 1
dan Positif Diabetes tipe 2

2. Tinjauan Pustaka
2.1 Penelitian Sebelumnya

Penelitian sistem pendukung keputusan
diagnosa penyakit Diabetes Melitus sebelumnya
adalah  sistem pendukung keputusan diagnosa
penyakit Diabetes Melitus menggunakan metode
sugeno yang dilakukan oleh  Mariani Valentina
Tampubolon pada tahun 2010. Penelitian yang
dimanfaatkan untuk alat bantu medis dalam
penegakan diagnosis  Diabetes Melitus  dengan
metode Sugeno.
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Dengan data inputan seperti kadar glukosa
darah puasa, kadar glukosa plasma puasa, kadar
glukosa plasma tidur,  kadar glukosa darah 2 jam
PP, kadar insulin, kadar HbA1c, kadar kolesterol
HDL, kadar trigliserida dan umur. Dihasilkan
sebuah Fuzzy Inference System dan diolah
menggunakan metode Fuzzy Sugeno. Output berupa
hasil diagnosa pasien positif Diabetes Type 1,
positif Diabetes Type 2, pradiabetes atau negatif
diabetes. Dengan menggunakan metode inferensi
model Sugeno dalam penentuan penyakit Diabetes
Mellitus, diperoleh hasil yang sama antara hasil
sistem dengan hasil perhitungan manual [6].

Penelitian kali ini menggunakan metode Learning Vector
Quantization, untuk perhitungan, dalam metode ini ada
proses learning didalamnya, berbeda dengan penelitian
sebelumnya yang menggunakan metode Fuzzy Sugeno
yang di dalamnya tidak ada proses learning, dan saat
dicoba ternyata ada beberapa kondisi yang tidak cocok.
Dalam penelitian - penelitian sebelumnya kebanyakan
LVQ dgunakan untuk klasifikasi citra. Maka dari itu,
penelitian ini mencoba menggunakan LVQ dalam hal
sistem pendukung keputusan. Dengan metode tersebut
akan menghasilkan bobot yang merepresentasikan
keseluruhan data, yang selanjutnya akan digunakan
untuk proses klasifikasi data baru.

2.2 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah sistem
pemroses informasi yang memiliki karakteristik
unjuk kerja tertentu yang menyerupai jaringan syaraf
biologis. JST telah dikembangkan sebagai
generalisasi model matematika dari aspek kognitif
manusia atau syaraf biologis, yaitu didasarkan pada
asumsi-asumsi bahwa [7]:
a.  Pemrosesan informasi terjadi pada elemen-elemen

yang disebut neuron.
b.  Sinyal-sinyal merambat di antara neuron melalui

interkoneksi.
c.  Setiap interkoneksi memiliki bobot yang

bersesuaian yang pada kebanyakan jaringan
syaraf berfungsi untuk mengalikan sinyal yang
dikirim.

d. Setiap neuron menerapkan fungsi aktifasi
(biasanya tidak linear) pada masukan jaringan
untuk menentukan sinyal keluarannya

2.2.1 Metode Klasifikasi Learning Vector
Quantization (LVQ)

Jaringan saraf  tiruan Learning Vector
Quantization (LVQ)  telah banyak dimanfaatkan
untuk pengenalan pola baik berupa citra, suara, dan
lain-lain. Jaringan LVQ sering pula digunakan untuk
ekstraksi ciri (feature) pada proses awal pengenalan
pola. Metode Jaringan Syaraf LVQ termasuk dengan
Supervised Learning dalam penentuan bobot / model
pembelajarannya, dimana pada metode LVQ
ditentukan hasil seperti apa selama proses

pembelajaran. Selama proses pembelajaran nilai
bobot disusun dalam suatu range tertentu tergantung
pada nilai input yang diberikan. Tujuan pembelajaran
ini adalah pengelompokan unit-unit yang hampir
sama dalam satu area tertentu. Pembelajaran seperti
ini sangat cocok untuk pengelompokan (klasifikasi)
pola.

Prinsip   kerja   dari   algoritma   LVQ  adalah
pengurangan node-node tetangganya (neighbour)[8],
sehingga pada akhirnya hanya ada satu node output
yang  terpilih  (winner  node).  Pertama  kali yang
dilakukan adalah melakukan inisialisasi bobot untuk
tiap-tiap class. Setelah diberikan bobot, maka
jaringan diberi input sejumlah dimensi node/neuron
input. Setelah  input  diterima  jaringan,  maka
jaringan mulai melakukan perhitungan jarak vektor
yang   didapatkan dengan menjumlah selisih/jarak
antara vektor input   dengan   vektor   bobot
menggunakan Euclidean distance. Secara matematis
Ecluidean Distance dapat dirumuskan[9] := ∑ ( ( ) − ij( ))
dimana  : dj

2= distance

Xt= Node data input

Wij=Bobot ke-ij

Setelah diketahui tiap-tiap jarak antara
nodeoutput dengan input maka dilakukan
perhitungan jumlah jarak selisih minimum. Dimana
node yang terpilih (winner) berjarak minimum akan
di update bobot, update bobot node winner yang
dirumuskan sebagai berikut[9] :

Jika sesuai target memakai rumus:

ij( + 1) = ij( ) + ( ).( ( )− ij( )), ∈
dan jika tidak

ij( + 1) = ij( ) − ( ).( ( )− ij( )), ∈0 < ( ) < 1
Dimana :

x    = Input pixel
w   = bobot
Ne = Nilai neighborhood
t     = waktu
i     = index node input
j     = index node output
α    = alpha learning rate

α(t)  merupakan alpha/learning rate yaitu  faktor
pengali pada   perubahan   bobot yang berubah
terhadap perubahan error. Perubahan alpha ini
sesuai dengan banyaknya input yang masuk. Faktor
pengali alpha/learningrate ini  akan selalu



Seminar Nasional Teknologi Informasi dan Multimedia 2013
STMIK AMIKOM Yogyakarta, 19 Januari 2013

ISSN : 2302-3805

07-33

berkurang bila tidak ada perubahan error. Dalam
penelitian ini alphalearningrate akan berubah
berkurang secara geometris sebagai berikut [10] :( + 1) = 0.1 ∗ ( )

Secara garis besar algoritma Learning Vector
Quantization (LVQ)sebagai berikut[10]:

1. Siapkan data learning, x (m,n) dan target T
(1,n).

2. Inisialisasi bobot (W), maksimum epoh (Max
Epoh), error minimum yang diharapkan (Eps),
learning rate (α). Max Epoh dan learning rate
digunakan untuk menentukan batas ambang
komputasi

3. Melakukan proses sebagai berikut selama
(epoh<makEpoh) atau (α>eps).

a. epoh = epoh+1
b. Kerjakan untuk i=1 sampai n

- Tentukan j sedemikian rupa sehingga
||X-Wj|| minimum (Sebut sebagai Cj)

- Perbaiki Wj dengan ketentuan
o Jika T=Cj maka :

Wj(baru)=Wj(lama) +α(X-Wj(lama))
o Jika T≠Cj maka :

Wj(baru)=Wj(lama) -α(X-Wj(lama))
c. Kurangi nilai  α

4. Kembali ke langkah ke-3, jika (epoh<makEpoh)
atau (α>eps) tidak terpenuhi, selesai.

Setelah dilakukan pelatihan, akan diperoleh
bobot akhir (W). Bobot-bobot ini nantinya akan
digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap data
baru.

Berikut merupakan flowchart LVQ ditunjukkan pada
gambar 1.

Start

Target=C T

Persamaan 2.2 Persamaan 2.3

Learning rate - -
i++

i<n

(Epoh<max) or
(alpha>eps)

C=||X-Wj||

Selesai

Epoh=epoh+1

Inisialisai
MaxEpoh , Eps, dan
Learning rate (alpha)

Tetapkan Data
Learning dan Bobot

awal (W)

Y

Y

T

T

Y

i = 1

Gambar 1. Flowchart LVQ

2.3 Diabetes Mellitus

Menurut American Diabetes Association
(ADA)  2003, Diabetes Melitus merupakan suatu
kelompok metabolik dengan karakteristik
hiperglikemia yang terjadi karena kelainan sekresi
insulin, kerja insulin atau kedua-duanya.
Hiperglikemia kronik pada Diabetes berhubungan
dengan kerusakan jangka panjang, disfungsi dan
kegagalan beberapa organ tubuh, terutama mata,
ginjal, syaraf, jantung dan pembuluh darah.

Sebelumnya World Health Organization
(WHO) menyatakan bahwa Diabetes Mellitus
merupakan suatu yang tidak dapat dituangkan dalam
satu jawaban yang jelas dan singkat tetapi secara
umum dapat dikatakan sebagai suatu kumpulan
problema anatomik dan kimiawi yang merupakan
akibat dari sejumlah faktor di mana didapat defisiensi
insulin absolute atau relatif dan gangguan fungsi
insulin.[11]

Diabetes mellitus (DM) didefinisikan
sebagai suatu penyakit atau gangguan metabolisme
kronis dengan multi etiologi yang ditandai dengan
tingginya kadar gula darah disertai dengan gangguan
metabolisme karbohidrat, lipid dan protein sebagai
akibat insufisiensi fungsi insulin. Insufisiensi fungsi
insulin dapat disebabkan oleh gangguan atau
defisiensi produksi insulin oleh sel-sel beta
Langerhans kelenjar pankreas, atau disebabkan oleh
kurang responsifnya sel-sel tubuh terhadap
insulin[12].

Pengertian penyakit Diabetes Mellitus bisa
dipermudah dengan mempelajari star player Diabetes
Mellitus. Hormon berfungsi  sebagai board of
directors dalam kaitan dengan metabolisme, yaitu
mengarahkan dan mengendalikan kegiatan . Board of
directors mempunyai representasi  pankreas (insulin
dan glukagon), kelenjar hipofisis (GH dan ACTH),
korteks adrenal (kortisol), sistem saraf autonomik
(norepinefrin) dan medulla adrenal (epinefrin).

Dari semua hormon yang terkait dalam metabolisme
glukosa, hanya insulin yang bisa menurunkan gula
darah. Hormon yang lain adalah “counterregulatory
hormones” karena bisa membuat gula darah
meningkat. Insulin adalah hormon yang kurang
(absolut atau relatif) dalam penyakit  Diabetes
Mellitus. Hormon insulin disintesis (dihasilkan) oleh
sel beta Pulau Langerhans yang terdapat pada
pankreas. Peran insulin adalah melihat bahwa sel
tubuh dapat memakai bahan bakar. Insulin berperan
sebagai “kunci” yang bisa membuka pintu sel agar
bahan bakar bisa masuk ke dalam sel. Pada
permukaan setiap sel terdapat reseptor (oleh insulin),
glukosa dan asam amino bisa masuk ke dalam sel
tubuh.

3. Metode Penelitian
Dalam penelitian ini dilakukan pengumpulan

data-data pasien diabetes mellitus yang diperoleh dari
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hasil data laboratorium dari pasien periode tahun 2010
RSUD Sidoarjo. Untuk data learning, ada 100 data untuk
masingmasing class, dan ada 3 class, jadi total data
learning 300. Untuk data ujicoba ada 100 data, 40 untuk
Negatif Diabetes, dan masing-masing 30 untuk Diabetes
Type 1 dan Type 2.

Survey atau pengamatan di lakukan untuk
mendapatkan gambaran secara umum tentang data pasien
Diabetes dan pengelompokan penyakit Diabetes Mellitus
di Rumah Sakit. Hal ini akan memudahkan identifikasi
permasalahan dalam perancangan sistem . Pengamatan di
lakukan dengan survey dan wawancara kepada pihak
Rumah Sakit Umum Daerah Sidoarjo.

Teknik pengumpulan data dilakukan dengan
melihat hasil rekam medik dan hasil laboratorium
pasien.

Untuk atribut – atribut dari hasil diagnosa yang
digunakan dalam penelitian ini didasarkan atas data yang
tersedia di rumah sakit, beberapa penelitian sebelumya
dan wawancara dengan perawat dan pihak lab.

Gambaran langkah – langkah yang di tempuh dalam
menjalankan penelitian di jelaskan pada gambar 2 di
bawah ini:

Gambar 2. Flowchart metodologi penelitian

3.1 Perancangan Sistem

Dalam system ini, pertama kita menetapkan
bobot awal, kemudian dengan metode LVQ akan
dilakukan proses learning yang selanjutnya
didapatkan bobot terakhir untuk tiap class, yang
merupakan gambaran dari masing-masing class.
Kemudian bobot tersebut akan digunakan untuk
mengklasifikasi data baru. Gambaran sistem dan
desain aplikasi ditunjukkan pada gambar 3 dan 4.

Gambar 3. Gambaran Umum Sistem

Gambar 4. Flowchart Desain Aplikasi

Garis besar sistem terbagi menjadi proses pelatihan
dan proses pengenalan. Hasil akhir dari metode LVQ
adalah bobot pelatihan yang disimpan ke dalam
database/file. Berikut perincian proses pelatihan :

a. Data learning dengan variabel glukosa darah
puasa, kadar glukosa plasma puasa, kadar
glukosa plasma tidur,  kadar insulin, kadar
HbA1c, kadar kolesterol HDL, kadar trigliserida,
umur dan indek. Indek merupakan hasil dari data
tersebut masuk di class yang mana.

b. Selanjutnya data learning diproses menggunakan
metode LVQ, dan akan dihasilkan bobot yang
digunakan untuk proses pelatihan.

c. Hasil bobot LVQ disimpan dalam media
penyimpanan (database atau file)

Untuk Proses Pengujian sebagai berikut :
a. Inputan berupa diagnosa pasien dengan variabel

glukosa darah puasa, kadar glukosa plasma puasa,
kadar glukosa plasma tidur,  kadar insulin, kadar
HbA1c, kadar kolesterol HDL, kadar trigliserida
dan umur.

Dengan menggunakan Euclidean distance data
inputan dihitung dengan bobot yang dihasilkan dari
metode LVQ, maka akan didapatkan data inputan
tersebut termasuk class yang mana.

Pada gambar 5, use case dibawah ini
menggambarkan kegiatan-kegiatan yang dilakukan
oleh tiap-tiap user dalam sistem ini.
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Gambar 5. Use Case Diagram

4. Hasil dan Pembahasan

Dilakukan uji coba terhadap pengenalan dengan 100 data
ujicoba, dan dilakukan dengan learning rate antara 0,01 –
0,1 , keakurasiannya ditunjukkan pada tabel 1 berikut:

Tabel 1. Akurasi learning rate 0,01 – 0,1 satuan Hba1c dan insulin %

No Learning rate
Akurasi

Pengenalan

1 0,01 68%
2 0,02 69%
3 0,03 69%
4 0,04 69%
5 0,05 69%
6 0,06 69%
7 0,07 69%
8 0,08 69%
9 0,09 69%
10 0,1 69%

Kesemuanya memilikai akurasi yang hampir sama,
yaitu 68% untuk learning rate 0,01 dan yang lain 69%.
Namun saat melihat hasil keakurasian yang hanya 69%.
Dan dengan melihat data yang ada, ada hipotesa
sementara penulis yang didapat dari hasil ujicoba dari
100 data di atas, juga membandingkan keakurasian dari
penelitian-penelitian sebelumnya, bahwa metode LVQ
ada kelemahannya, yaitu metode ini kurang bagus untuk
data yang tiap atributnya memiliki range yang tidak
sama. Sehingga perubahan nilai yang sama akan
membawa pengaruh yang berbeda.

Untuk membuktikan hipotesa sementara yang
didapat saat ujicoba, penulis mencoba untuk mengganti
satuan HbA1c dan insulin dari % menjadi 0/00.Jadi misal
data sebelumnya insulin 2%, maka dirubah menjadi 20
0/00.Sehingga selisih yang sebelumnya satuan akan
menjadi puluhan. Setelah itu dilakukan ujicoba terhadap
100 data yang ada, dan didapatkan akurasi yang
ditunjukkan pada tabel 2 sebagai berikut:

Tabel 2. Akurasi untuk learning rate 0,01 – 0,1 satuan 0/00

No Learning rate
Akurasi

Pengenalan

1 0,01 86%
2 0,02 86%
3 0,03 86%
4 0,04 86%
5 0,05 86%
6 0,06 86%
7 0,07 86%
8 0,08 86%
9 0,09 86%
10 0,1 86%

Ternyata hipotesa yang didapat terbukti, setelah
satuan diganti, akurasinya bertambah, dari yang
sebelumnya hanya 69% menjadi 82%. Oleh karena itu,
selanjutnya penelitian ini menggunakan satuan 0/00 untuk
HbA1c dan insulin, namun saat input data tetap %,
sistem yang akanmengkonversinya.

Untuk mengetahui hasil terbaik, selanjutnya
dilakukan ujicoba dengan data learning sebanyak 25% ,
50%, dan 75% dari keseluruhan data, dan selanjutnya
dilakukan ujicoba dengan data learning diubah menjadi
data cek juga sebaliknya. Ujicoba dilakukan dengan nilai
learning rate 0,01 dan MaxEpoh 100.

a. Data Learning 25% (100 data)
Dilakukan ujicoba dengan data Learning sebanyak
100 dan data ujicoba sebanyak 300, dan dilakukan
swap antara data learning dan ujicoba.

b. Data Learning 50% (200 data)
Dilakukan ujicoba dengan data Learning sebanyak
200 dan data ujicoba sebanyak 200, dan dilakukan
swap antara data learning dan ujicoba.

c. Data Learning 75% (300 data)
Dilakukan ujicoba dengan data Learning sebanyak
300 dan data ujicoba sebanyak 100, dan dilakukan
swap antara data learning dan ujicoba.

Dilakukan ujicoba dengan data Learning
sebanyak 300 dan data ujicoba sebanyak 100, dan
dilakukan swap antara data learning dan ujicoba.

Dari beberapa skenario ujicoba diatas dihasilkan akurasi
bisa dilihat di tabel 3 sebagai berikut:

Tabel 3. Akurasi untuk jumlah data learning  yang berbeda

Jumlah
Data
Learning

Jumlah Data Pelatihan

AkurasiDM
Type
1

DM
Type
2

Negatif
DM

300 98 96 106 86 %

200 64 64 72 74,5 %

100 30 30 60 55 %

Managemen Data User

Admin

Laboran

LogIn

<<include>>

Mendapatkan Bobot
Managemen Metode LVQ

<<include>>

<<extend>>

Managemen Data Pasien

<<include>>

Mendiagnosa Pasien

<<include>>

Managemen Data Pemeriksaan

<<include>>

<<extend>>

<<extend>>
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Tabel 4. Akurasi untuk swap data learning dan ujicoba

Ujicoba
Akurasi

Normal Swap
Data Learning 25% 55 %

(165/300)
81%
(81/100)

Data Learning 50% 74,5%
(149/200)

64%
(128/200)

Data Learning 75% 86%
(86/100)

57%
(171/300)

Tabel 5. Akurasi untuk jumlah data learning  dan ujicoba yang
berbeda

Data Learning Data Ujicoba Akurasi
100 100 59 %
100 200 58,5 %
100 300 55%
200 100 76
200 200 74,5 %
300 100 86%

Pada Tabel 4 dan 5 menunjukkan hasil
pengenalan variasi data training dan data ujicoba. Dari
sana terlihat, bahwa dalam penelitian ini, semakin
banyak data learning maka akan menghasilkan akurasi
yang lebih baik. Hasil terbaik diperoleh dari 300 data
learning yang berhasil mengenali 86 data dari 100 data
ujicoba.

Dari ujicoba dengan nilai learning rate antara 0,01 –
0,1 dan dengan range 0,01 menghasilkan akurasi yang
sama. Karena nilai learning rate adalah antara 0-1. Maka
dilakukan ujicoba selanjutnya dengan nilai learning rate
0,1-1 dengan range 0,1. Hasil akurasi tiap learning rate
terdapat pada tabel 6 berikut:

Tabel 6. Akurasi untuk learning rate 0,1 – 1 satuan 0/00

No Learning rate
Akurasi

Pengenalan

1 0,1 86%
2 0,2 86%
3 0,3 46%
4 0,4 28%
5 0,5 28%
6 0,6 28%
7 0,7 28%
8 0,8 28%
9 0,9 28%
10 1 28%

Untuk learning rate 0,1 – 0,2 memiliki akurasi yang
sama, yaitu 86%, namun saat nilainya 0,3 akurasi
menjadi 46% dan semakin besar learning rate, semakin
berkurang akurasinya.

Oleh karena itu, untuk mengetahui nilai learnig rate
yang bagus, dilakukan ujicoba lagi dengan nilai leraning
rate antara 0,2 - 0,3 dengan range 0,01. Hasil akurasi
bisa dilihat pade tabel 7 berikut:

Tabel 7. Akurasi untuk learning rate 0,21 – 0,3

No Learning rate
Akurasi

Pengenalan

1 0,21 86%
2 0,22 86%
3 0,23 86%
4 0,24 86%
5 0,25 86%
6 0,26 45%
7 0,27 45%
8 0,28 45%
9 0,29 34%
10 0,3 45%

Dari hasil ujicoba, antara nilai 0,21 – 0,25 menghasilkan
akurasi yang sama, yaitu 86% , dan dengan selanjutnya
learning rate 0,26 menghasilkan akurasi 45%. Jadi hasil
terbaik didapatkan pada learning rate antara 0,01 – 0,25
dengan akurasi 86%. Tabel 8 berikut menunjukkan
jumlah data yang bisa dikenali untuk masing – masing
class

Tabel 8. Jumlah data yang bisa dikenali

Jumlah data yang berhasil dekenali untuk class -

Negatif Diabetes
(34)

DM Type 1
(33)

DM Type 2
(33)

26 (76,4%) 29 (87,8%) 31 (93,3%)

Satuan atau range data sangan mempengaruhi hasil
dari akurasi metode Learning Vector Quantization. Dari
300 data learning, maxEpoh 200 dan dengan
penggantian satuan insulin dari % menjadi 0/00

menghasilkan akurasi yang lebih baik, yakni sebesar 86%
dibanding sebelumnya yang hanya 68%-69%.

Dari beberapa sekenario ujicoba, dengan variasi
jumlah data learning dan ujicoba, menghasilkan akurasi
yang berbeda pula. Dan dalam penelitian ini, semakin
banyak data learning, maka akan semakin baik
akurasinya. Hasil terbaik diperoleh dengan
menggunakan 300 data learning, dan dari 100 data
ujicoba, metode LVQ berhasil mengenali 86 data.

Didapatkan hasil terbaik menggunakan learning rate
antara 0,01 – 0,25. Untuk nilai learning rate antara 0,01 –
0,25 paling baik dalam mengenali data untuk DM Type 2,
dari 33 data berhasil mengenali 31 (93,3%). Namun
kurang bagus dalam mengenali data Negatif Diabetes,
dari 34 data, hanya bisa mengenali 26 (76,4%).

5. Kesimpulan dan Saran

Dari hasil percobaan dapat diketahui bahwa metode
LVQ kurang bagus apabila digunakan untuk data yang
range untuk tiap attribute datanya tidak sama, sehingga
perubahan nilai yang sama akan membawa pengaruh
yang berbeda untuk tiap attribut. Dalam sistem
pendukung keputusan penentuan penyakit Diabetes
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Mellitus ini, dilakukan pergantian satuan untuk insulin
menjadi 0/00.Dan dengan metode LVQ ini menghasilkan
akurasi sebesar 86% untuk learning rate 0,01 – 0,25 dari
yang sebelumnya bila menggunakan satuan % hanya
bisa mengenali 69% data. Jadi range antar data untuk
tiap atribut sangat mempengaruhi hasil pengenalan
metode LVQ.

Dari berbagai macam variasi uji coba dari jumlah
data learning dan data ujicoba, menghasilkan akurasi
yang berbeda pula. Dan dalam penelitian ini, semakin
banyak data learning, maka akan semakin baik
akurasinya. Hasil terbaik diperoleh dengan
menggunakan 300 data learning, dan dari 100 data
ujicoba, metode LVQ berhasil mengenali 86 data.
Dengan rincian untuk DM Type 2, dari 33 data berhasil
mengenali 31 (93,3%), DM Type 1, dari 33 data berhasil
mengenali 29 (87,8%), Negative DM, dari 34 data
berhasil mengenali 26 (76,4%).

Aplikasi untuk penentuan penyakit Diabetes
Mellitus ini sudah baik, namun ada baiknya
dikembangkan dengan menggunakan metode yang
berbeda atau dikombinasi dengan metode lain. Dan
untuk data learning ditambah supaya bisa menghasilkan
akurasi yang lebih baik.
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