BAB V

SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

1.

5.2 Saran

Diketahui bahwa faktor utama yang paling mempengaruhi risiko terjadinya
diabetes adalah kadar gula darah yang tinggi. Faktor lainya seperti insulin, BMI
dan umur juga mempengaruhi resiko terjadinya diabetes

Pengujian yang dilakukan dengan perhitungan manual dan menggunakan python
pada dataset yang digunakan menghasilkan nilai ‘akurasi. Nilai akurasi ini
menjadi indikator untuk menentukan seberapa baik algoritma dalam
mengklasifikasikan individu yang terindikasi mengidap diabetes serta
menentukan Kinerja algoritma yang digunakan.

Berdasarkan hasil pengujilan menggunakan python terhadap dataset yang
digunakan. Algoritma ID3 menghasilkan akurasi sebesar 81.4% dan naive bayes
akurasi sebesar 76.2% dengan menggunakan metode evaluasi 10 fold cross
validation. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma I1D3

terbukti lebih baik dalam mengklasifikasikan penyakit diabetes.

Perlu dilakukan uji coba dengan algoritma klasifikasi lainnya, seperti Neural
Network, K-NN, K-Means, dan lainnya, untuk membandingkan tingkat akurasi
serta menentukan algoritma yang paling optimal dalam mengklasifikasikan
individu yang terindikasi diabetes.

Penelitian ini perlu dikembangkan lebih lanjut, mengingat dataset diabetes yang

digunakan hanya mencakup data perempuan. Oleh karena itu, penelitian
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selanjutnya perlu dilakukan dengan menggunakan dataset yang mencakup data
pria agar analisis dapat memberikan hasil yang lebih akurat.

. Untuk meningkatkan akurasi dan ketepatan prediksi, perlu dilakukan perluasan
dataset dengan mengumpulkan lebih banyak data yang relevan, sehingga model

yang digunakan dapat memberikan hasil yang lebih akurat.
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Lampiran 5 : Hitung manual
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Lampiran 6 : Listing Program

1 from matplotlib import pyplot as plt
2 import pandas as pd

3 from flask import Flask, render_template, request, redirect, url_for, session
4 from sqlalchemy import create_engine, MetaData, (=bls, insert, text

5 from sklearn.model_selection import cross_wa e, train_test_split

6 fram sklearn.preprocessing import -
¥
]

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree
from sgqlalchemy.orm import sessionmaker

9 from datetime import datetime

18 import borypt

11 # Konfigurasi Flask

12 app = Flask(__name__)

3 app.secret_key = “key' # Secret key untuk sesi pengguna
14

15 # Konfipurasi database

18 db_user = ‘root”

17 db_password =
18 db_host = ‘localhost”

19 db_name = ‘dighetes’

28 engine = create_engine(f 'mysglspymysgl: A {db_user}:{db_password @/ db_host}/{db_name] "}
21

22 # Membuat sesi wntuk melakukan operasi database

3 Lession = sessionmaker(bind=engine}
24 session_db = Session()

28 # Menyiapkan tabel inputdata dan dataset

27 metadata = Metabata()

2B metadata.reflect{bind=engine)

29 inputdata_table = metadata.tables.pget( " inputdota')
L] dataset_table = metadata.tables.get( "'dotoset’)

32 query = "SELECT glucose, insulim, bmi, age, outcome FROM dotaset"
3 df = pd.read_sql{guery, engine)

it /X |= df.drop( outcome’, axis=1)
38 ¥ = df[ 'outcome "]
37 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=d.2Z, random_state=42)

34 id3_model = DecisionTreeClassifier(criterion=‘entropy', random state=42, max_depth=3 )
ag id3_model.fit(X, )

a4z # Halaman Login
3 _j@app.route( /", methods=[ "GET", 'POST']]
a4 def login{):

45 if reguest.method == 'POST':

a8 username = request.form[ 'usernome "]

a7 password = request.form[ ‘possword "]

48

a4 # Ambil data pengguna berdasarkan wsername

L] query = text("SELECT * FROM user WHERE usernames=:username’)

51 | | with engine.connect() as conn:

52 result = conn.execute{query, {“usermame”: username}).mappings().fetchone()
23

54 if result:

55 stored_password = result[ 'password'] # Hasil sudah berupa dict
58 if bocrypt.checkpw(password.encode( 'utf-8"), stored_password.encode( "wtf-8')):
57 session[ “usermame '] = username

58 return redirect{url_for{ ‘welcome'))

59 elzea:

-] error = “Password salah!”™

61 elsza:

62 error = "Usernome tidok ditemukan!"

B4 return render_template{ “login.html ', error=error)

a5

B8 return render_template( "Login.html ")

Lampiran 6.1 Listing program python

107



11%

@app.route( "Sregister’, methods=['GET', 'ROST"])
def register():
if request.method == 'POST':
username = request.form[ 'wsernome "]
password = reguest.form[ 'possword "]
confirm_password = request.form[ "confirm_password ']

#Konfirmasi password

if password != confirm_password:
error = "Paossword don konfirmosi password tidok cocok!”
return render_template( ‘register.html ', error=error)

# Periksa apakah username sudah ada di database
query = text("SELECT * FROM user WHERE usernomes=:@userpame”)
with engine.connect() as conn:
result = conn.execute{query, {“username": username}).fetchone()

if result:
error = "Username sudoh digunokaon, silaokaon pilih wsernome [ain. ™
return render_template( ‘register.html ', error=error)

# Hash password sebelum disimpan
hashed_password = borypt.hashpw(password. encode| 'wtf-&"), beorypt.gensalt())

# Simpan pengguna baru ke database
stmt = text{ "INSERT INTOD wser (username, possword) VALUES (Tusernome, possword) ™)
with engine.connect() as conn:
conn.execute(stmt, {"usernome”: wsername, “password”: hashed_password.decode( "wtf-8'11)

connzcommit()
return redirect{url_for('login®))
return render_template( "‘register.html ")

@app.route| "/Logout ")
def logowt():
zession.pop( 'wsernome ', MNone) # Hapus username dari sesi
return redirect{url_for('login’))} & Arahkan kembali ke halaman login

# Halaman Welcome setelah login
@app.route| "fwelcome ")
def welcome():
if ‘wserngme’' not in session:
return redirect{url_for( 'login®)) # Jika belum login, arahkan ke halaman login

username = session| 'wserpome'] # Ambil username dari sesi
return render_template( ‘welcome.html”, username=username] # Render halaman datang.html
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Fapp.route(fndre”, methodes| GIT', CPOST'|}
de# indwi i
It ‘userTaes’ nct in weseion:
ratun redirecterl for| ‘Logie’

unsrnass = wanion| ‘veersems” |
waran + R

i request.asthed = CPOSTT
i
tahe plecase » regusst. fora| tsbu glucaee” |

It tahu glucoae =v 'y
plucoue = intireqeest. fom] “gluro

peisla = requent forn_pwtLint] ‘eialn”)
nkar = Len|gejalai

1t whor o=
pluczes = 13§ ddmmmsiian tinggi
ELLt mar = 1
pluczss © IX § sadmng
Elue:
pluczes = & & sormal

tahe_imaulin » reguest. fors| “bsbu desmlis® |

1814 it tahu inmulin == “pz':

7 Amuslin = int{raqeet. fom| inawdie’ |}

UK wlee

7] reinla = requet. forn. petLint] peALoianL |
] nkar = Len|gefalal

151

152 it wkor 2t 2z

inwlin - 38§ Sdmwmsiean tieggi
eLLf mar - 1

inwilin - I8 & sedmg
Flue:

inwlin = 53 ¥ nermal

helghd £2 + Floakireqeest S0 height |
haght = = hedght o ¢ IR

smiphd - tlask|reguest. o) wrigdg: )
mb ¢ wedpt [ (helibon 0t 21

mpe Lok requent. fonsl Gamw 1

inpst daka = JfElumee, Smaulin, bal, ape]|
prefiction < id]1 made lipredict(inpct data)

ubcons wir v TigbebRn” 3 predictio v I oele e
current lme - datwtloe.noe )

wint * et diAiidets tabley. valees]
Fluzoe g luzss,
Anublin=d e din,
L ghtanight,
teLght-heght om,
b e
g age,
el e eutoom atr,
LA T L e
wakturcurrent tins

wite Higine, comect (] ss comz
cong Eoecute (it |
. comd 1

# Pradiction rasslis ard sogeesiiors
UhyorsdiEiinn = 1
* cutcome akr

<71145rgers meiokuben preeriiosn ke dokiers kD
uls
{Leobnta Moton: /D JHnorl skason tingql Quls dOT EOCEOMILATOR AFGACRONG. KOSTLNES LAFIN BTN SOpATON, DUk restoh quia, PrtEin Eonps Lemoh, dom bTLsbilsEluteh o1
chsAkEivien Mixih:e 83 lokvvon oloirogs rubie sorimal 50 swnit pee bac(, saperhl beejnlo cepsd, Serenzrg, sfon pogs.<flis
iLschAmmArLOaT AUtin:e/bs LONUAST DASETLANGON Ke SoRNer LArtD pECUAND QULD SSTON AFCATD GerGior UMby BERTIEZU AStor quia dom ATIECEONLNON CYTAESOOTREN SNTQST dokter NOREADLLN.<fLi
lisspREraiemn Sires:c/8s Eurargt wires melolui éwhris criokeori weperdi medibond, poga, ahas el bonseiing. o/lds
M EObTt Gbotar:/0; MLmm obot Stou immlin SATLJY MEMED STher UTEMY BengOntrol NOGar QLT darmh oL
lisebitidnand: o ks Karsumyi oir putdh porg rwRup untsk meejoge sebsbolise fusak.silis
<als

<dirsbsfoio Mskon:s/Bx Jogs pols makon arimbong deogar mpon smurss, buoh, don aerat yany cobup. o/l
chsAkEiviien Mixih:e/8s Tobsp akeif wwears Fivik soiuh mmisgn beraf Boden fdval sen bewshrfon jembung. o0is
<bFmmeriinoar erkolo:< /B Lohwion Ers braeieton wecars ratin soluk mmdriekni riviee diabries chow peryekit lolooya Deiih owel.e/iis
<badfirdard Galo Gerieddb:c ks £yrongd komumsd gulo tosbohon dov sakoron olokon ontul mencegah Fixio O mous depon. o/l

<dirsbfinda-d Stres Geriekinon:< b Ronajesen stres swloled Aokl afou sitivifos sosisl depal swsbentu s Arvehston sembsl dow Fiik.e/iis
+fals

rEtern rencer tesplate;Ceoes, bemL°, reaulteoutcoms str, ssranoaran, )

mxcept [azeption ax
prisk{f Trrar: {#)")
retern render tesplatel “Ceces, beml ", resultr Urror ArdiAa meloiusar predi

» naran-ione |

retun render template| “index biwl*, result-Rooe, weren-None |
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223 pwpm.routel Wiatory' |

233 de* mbstoryi b

24 Af Cusernome’ nst in aesedon:

s |  rebum redirectisrl for ‘Logiz' iy

-

ar usernane = spuaicn| wwermome” |

E query = $SILECT * FROW drpotdota MUAD usernomes {memans ;T

et wner data = pd.read sglizuecy, engine]

28

m rwturn render tesplate] “Hukry.Afal”, uerresesuerress, user dstscuses data)

311 @ Bube wntsk updete Gats pads hixbory
M fapp.route]”fopdotefcint crecond 87, swthodee| (6T, CROSTT )
315 det updwteirmcard L)

e i usernome® ok in eeeedon:

7 | rebum redirectisrl for] ‘Logie’ |

8

8 unermase = swndon| | u

E]

M1 # Ambil dats bardassrkan I0

EH query = FSILECT ® FEON doputsota MEAD id-{record 3df AND anrnames"{usermase )"
M3 with wegine.consecti) an cone

B2 | record = cosneescuteteck {guery ) fwtchoned |

110



Data diri

NIM

Nama Lengkap
Tempat, Tanggal Lahir
Jenis kelamin

Alamat

Agama

Email

Telepon

Pendidikan formal
2010 -2015
2015-2018
2018 - 2021
2021 -2025

DAFTAR RIWAYAT HIDUP

20211000041

: Calvin Tanujaya

: Tangerang, 01 Juli 2003

: Laki - Laki

: Villa Tomang Baru Blok A-4/10
: Kristen

: cvin239@gmail.com

- 0811-8890-220

: SD Kasih Bangsa
: SMP Maria Mediatrix
: SMA Maria Mediatrix

: Universitas Buddhi Dharma

Tangerang, 4 Agustus 2025

LI

Calvin Tanujaya

111



