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Alzheimer merupakan salah satu jenis demensia paling umum yang berdampak pada 

kemampuan kognitif, ingatan, dan perilaku penderitanya. Deteksi sejak dini menjadi 

krusial agar penanganan dapat dilakukan lebih cepat dan progresivitas penyakit dapat 

diperlambat. Penelitian ini mengimplementasikan algoritma Iterative Dichotomiser 

3 (ID3) sebagai metode klasifikasi untuk mendeteksi Alzheimer. Eksperimen 

dilakukan melalui dua pendekatan, yaitu (1) perhitungan manual dengan 160 data 

latih dan 40 data uji, serta (2) implementasi otomatis berbasis Python dengan pustaka 

Scikit-Learn menggunakan pembagian data 80% latih dan 20% uji. Hasil pengujian 

manual menunjukkan akurasi 65%, precision 60%, dan recall 67% dengan atribut 

Age sebagai akar pohon keputusan. Sedangkan implementasi Python menghasilkan 

akurasi 65%, precision untuk kelas “Terdeteksi” sebesar 64%, recall 70%, dan f1-

score 0,67, dengan akar pohon yang sama. Secara keseluruhan, algoritma ID3 

terbukti mampu membentuk model klasifikasi yang mudah dipahami dan 

divisualisasikan, serta memiliki potensi untuk mendukung sistem pendukung 

keputusan pada deteksi dini Alzheimer, khususnya di layanan kesehatan primer. 
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1. PENDAHULUAN 

  Penyakit Alzheimer merupakan gangguan neurodegeneratif yang menyerang otak dan 

menyebabkan penurunan fungsi kognitif, hilangnya memori, serta perubahan perilaku. Penyakit ini 

umumnya terdiagnosis pada individu berusia di atas 65 tahun, meskipun tidak menutup kemungkinan 

terjadi pada usia yang lebih muda[1]. Berdasarkan laporan World Health Organization, Alzheimer menjadi 

penyebab 60–70% kasus demensia di dunia, dan jumlah penderita diperkirakan terus meningkat seiring 

bertambahnya usia harapan hidup. Studi epidemiologi terbaru juga menegaskan bahwa faktor risiko seperti 

genetik, gaya hidup, serta penyakit penyerta (diabetes, hipertensi, dan kardiovaskular) berkontribusi 

signifikan terhadap perkembangan penyakit ini. Kemajuan di bidang machine learning menawarkan solusi 

dalam mendukung proses diagnosis berbasis data. Salah satu algoritma yang banyak digunakan untuk 

klasifikasi adalah Decision Tree, yang membentuk model berupa pohon keputusan dengan node akar, node 

pengujian, dan node daun sebagai representasi kelas[2]. Pendekatan ini erat kaitannya dengan kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence/AI), di mana machine learning merupakan salah satu cabang utamanya. AI 

dapat diartikan sebagai kecerdasan yang disematkan pada sistem buatan agar mampu memproses data, 

mempelajari pola, serta menyesuaikan perilaku dalam menyelesaikan suatu permasalahan [3]. Kajian ini 

dilakukan dengan menggunakan dataset Alzheimer’s Disease dari Kaggle yang terdiri atas 200 data numerik 

dengan 15 atribut terkait faktor risiko kesehatan, seperti usia, indeks massa tubuh, riwayat merokok, pola 

konsumsi alkohol, aktivitas fisik, kualitas tidur, riwayat keluarga, serta kondisi medis penyerta. Dataset 

dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji untuk membangun serta mengevaluasi model. Algoritma 

http://ojs.fikom-methodist.net/index.php/methotika
https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/
mailto:purbadiana587@gmail.com


47 

 

Methotika : Jurnal Ilmiah Teknik Informatika Vol. 5, No. 2, Oktober 2025, pp. 46-54 

ID3 (Iterative Dichotomiser 3) dipilih karena menghasilkan struktur klasifikasi yang interpretatif dan 

berpotensi. Studi ini berfokus pada penerapan metode tersebut untuk menyusun struktur pohon keputusan 

yang optimal, serta mengevaluasi kinerjanya dalam mengklasifikasikan data. Batas pembahasan ditetapkan 

pada pemanfaatan ID3 dengan Python sebagai alat pengolahan data. Model yang dikembangkan diharapkan 

dapat menghasilkan model klasifikasi yang sederhana dan mudah dipahami, Serta dapat dimanfaatkan baik 

oleh tenaga medis maupun masyarakat umum, menjadi dasar pengembangan aplikasi deteksi dini 

Alzheimer, serta memberikan kontribusi bagi penelitian selanjutnya dibidang klasifikasi berbasis pohon 

keputusan.  

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Desain Penelitian 

Desain Penelitian dibuat dalam menunjukkan tahapan yang menuntun peneliti dalam menapaki 

tahapan studinya secara sistematis. Kerangka ini memuat prosedur untuk merumuskan solusi atas 

permasalahan penelitian, yang alurnya ditampilkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Kerangka Penelitian 

2.2. Teknik Pengumpulan Data 

Tahap pengumpulan data pada penelitian ini bertujuan memperoleh informasi kesehatan yang akan 

dianalisis lebih lanjut. Dataset diperoleh dari Kaggle dan melalui proses pra-pemrosesan sebelum dianalisis 

dengan metode yang telah ditentukan. 

2.3. Pra-Pemprosesan 

Pra-Pemprosesan adalah tahap awal yang bertujuan menyiapkan dataset agar akurat, konsisten, dan 

bisa diproses dengan pemodelan machine learning. Adapun tahapan pra-pemrosesan sebagai berikut:  

1. Pengkategorian atribut merupakan proses mengubah nilai  numerik atau biner menajadi bentuk 

kategorikal agar dapat diproses oleh algoritma ID3 yang berbasis aturan.  
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2. Proses encoding dilakukan untuk mengonversi atribut kategorikal menjadi representasi numerik, 

sedangkan penanganan terhadap data yang hilang diterapkan agar dataset siap digunakan pada tahap 

pengembangan model klasifikasi[4].  

 

2.4. Algoritma Iterative Dischomiser 3 (ID3) 

Algoritma ID3 termasuk salah satu metode decision Tree yang banyak digunakan karena mampu 

membangun model klasifikasi dengan aturan yang sederhana dan mudah dipahami[5]. Pada decision tree, 

struktur model digambarkan menyerupai pohon, di mana setiap simpul merepresentasikan atribut yang 

diuji, sedangkan simpul daun menunjukkan hasil klasifikasi atau kelas tertentu. Atribut yang memiliki 

pengaruh paling besar terhadap pembentukan kelas umumnya ditempatkan pada simpul akar. Setelah nilai 

entropy diperoleh, langkah selanjutnya adalah menghitung information gain dari setiap atribut untuk 

menentukan pemisahan data terbaik[6]. Rumus persamaan entropy bisa dilihat pada berikut: 

                                    𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦  𝑝𝑖  

 Keterangan:  

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = Kumpulan data atau fenomena yang diamati dalam studi  

𝑛 = Jumlah total kelas dalam dataset  

𝑝𝑖 = Probabilitas kemunculan data pada kelas 𝑖 dalam node  

Setelah mendapatkan nilai entropy, tentukan nilai information gain dengan rumus berikut: 

       𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑𝑛𝑖=1 | |  𝑆𝑆𝑖  || ∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑖) 
  Keterangan: 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = Pengurangan entropy setelah dataset 𝑆 dibagi oleh atribut 𝐴  

𝑛 = Jumlah subset yang dihasilkan oleh atribut 𝐴  

| 𝑆𝑖 | = Jumlah data dalam subset  𝑆𝑖  

| 𝑆 | = Jumlah total data dalam dataset 𝑆   

 
2.5. Split data Training dan Testing 

Penelitian ini terdiri dari 200 data. Dataset dibagi ke dalam dua subset, yaitu data latih dan data uji, 

dengan proporsi 80% dialokasikan sebagai data latih dan sisanya digunakan sebagai data uji 20%.  

 2.6. Evaluasi Model 

 Diproses ini model dilakukan mengukur kualitas serta performa algoritma dengan memanfaatkan 

data uji yang terpisah dari data latih. Pada penelitian ini, pengukuran dilakukan menggunakan Confusion 

Matrix, yaitu sebuah tabel yang menampilkan distribusi hasil prediksi dibandingkan dengan label 

sebenarnya. Melalui Confusion Matrix, dapat dihitung beberapa metrik, antara lain accuracy, precision, 

recall, dan f1-score. 

Berikut dibawah ini rumus-rumusnya[7]: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP + FN

TP + FP + TN + FN
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP + FP
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
TP

TP + FN
 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
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3.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1.  Implementasi Algoritma ID3 Berbasis Pyhton 

 pada penelitian ini dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan dukungan 

pustaka Scikit-Learn yang dipilih karena menyediakan berbagai metode machine learning, termasuk 

Decision Tree, serta fitur pendukung seperti train-test split, encoding data, evaluasi performa, dan 

visualisasi model. Selain itu, penelitian ini juga memanfaatkan pustaka lain, yaitu Pandas untuk membaca 

dan mengolah dataset, NumPy untuk perhitungan numerik, Matplotlib untuk menampilkan hasil visualisasi 

berupa pohon keputusan dan confusion matrix.  

3.2. Pengumpulan data  

Dataset yang digunakan bersifat sekunder dan diperoleh dari platform Kaggle. Data ini terdiri atas 

200 sampel dengan 15 atribut yang mencerminkan berbagai faktor risiko,  Informasi tersebut kemudian 

digunakan sebagai dasar dalam membangun dan mengevaluasi model klasifikasi berbasis algoritma ID3. 

Contoh data yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2 Dataset penelitian 

3.2.1 Pem-prosesan data 

1. Atribut dalam dataset memiliki tipe numerik sehingga perlu dikonversi menjadi kategori. Hal ini 

dilakukan karena algoritma ID3 hanya dapat mengolah data bersifat kategorikal. Proses 

transformasi dilakukan dengan membagi nilai numerik ke dalam interval tertentu, misalnya usia 

dibagi ke dalam kategori usia awal, madya, dan lanjut, sedangkan beberapa atribut bersifat biner 

dengan dua nilai, yakni 0 untuk Tidak dan 1 untuk Iya. Hasil pengkategorian atribut ditampilkan 

pada Gambar 3.  

 
Gambar 3 Pengkategorian atribut 
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2. Setelah dilakukan proses pengkategorian, setiap atribut yang telah berbentuk kategori kemudian 

diubah kembali ke dalam representasi numerik melalui proses encoding. Tahap ini diperlukan agar 

data dapat diolah secara komputasional oleh algoritma ID3. Terdapat dua jenis encoding: 

a. One-hot encoding 

One-Hot Encoding bekerja dengan cara membuat kolom biner baru untuk setiap 

kategori unik dalam suatu atribut. Setiap baris data akan diberi nilai 1 pada kolom yang 

sesuai dengan kategorinya, dan 0 pada kolom lainnya. dapat dilihat pada gambar 3 

b. Ordinal encoding 

Setiap kategori diberi angka yang mencerminkan tingkatan atau skala,  nilai lebih 

tinggi menunjukkan posisi atau status lebih besar. Misalnya, pada atribut Kategori BMI, 

label seperti Kurus Berat, Normal, dan Obesitas diubah menjadi nilai 1, 3, dan 4 sesuai 

dengan urutan tingkatannya. Hasil dari ordinal encoding  dapat dilihat pada gambar 4 

 
Gambar 4 Encoding 

3.2.2 Split data 80:20 

 Setelah melalui tahap pra-pemrosesan dan encoding, dataset kemudian dibagi menjadi dua subset, 

yakni data latih dan data uji dengan proporsi 80%:20%. Hasil pembagian data tersebut ditunjukkan pada 

Gambar 5.  

 
                                                                       Gambar 5 Split data 

3.2.3 Pelatihan algoritma ID3  

 Selanjutnya dilakukan pelatihan model menggunakan algoritma ID3 (Iterative Dichotomiser 3). 

Algoritma ini membangun pohon keputusan berdasarkan konsep entropy dan information gain, di mana 

atribut dengan nilai gain tertinggi dipilih sebagai akar pohon atau node utama. Dari hasil perhitungan, 

atribut Age memperoleh nilai information gain terbesar sehingga ditempatkan sebagai root node, yang 

menjadi titik awal pemisahan data untuk klasifikasi Alzheimer. Hasil Decision Tree dapat dilihat pada 

Gambar 6.  
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Gambar 6 Hasil decision tree 

Dapat dilihat pada link berikut https://bit.ly/Pohondecisiontree 

https://bit.ly/Pohondecisiontree
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3.2.4 Evaluasi Model 

 Untuk memudahkan pemahaman terhadap hasil prediksi, distribusi data ditampilkan dalam bentuk 

diagram heatmap confusion matrix. Matriks ini digunakan untuk menunjukkan perbandingan antara hasil 

prediksi model dengan kelas sebenarnya. Visualisasi hasil tersebut dapat dilihat pada Gambar 7..  

 

 
Gambar 7 Confusion matrix 

Berdasarkan dari gambar diatas, terdapat 12 data positif yang berhasil diprediksi dengan benar (true 
positive) dan 14 data negatif yang juga diklasifikasikan dengan tepat (true negative). Namun, masih terdapat 

kesalahan prediksi, yaitu 8 data positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif (false negative) serta 6 

data negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif (false positive). 

  
Gambar 8 Hasil evaluasi 

Berdasarkan hasil evaluasi model ID3, diperoleh nilai precision dan recall yang berbeda untuk masing-

masing kelas. Pada kelas "Terdeteksi", model menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan kelas 

"Tidak Terdeteksi". Precision pada kelas "Terdeteksi" menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi 

terhadap kasus positif sudah tepat, sementara recall-nya mencerminkan bahwa model mampu mengenali 

sebagian besar kasus yang seharusnya terdeteksi. Sebaliknya, pada kelas "Tidak Terdeteksi", precision dan 

recall masih rendah, yang berarti model kurang akurat dalam memprediksi dan mengenali kasus yang 

sebenarnya tidak terdeteksi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model cukup mampu mengenali kelas 

positif, masih diperlukan perbaikan untuk meningkatkan akurasi prediksi pada kelas negatif agar performa 

model menjadi lebih seimbang. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa algoritma Iterative Dichotomiser 3 (ID3) dapat diterapkan 

secara efektif untuk klasifikasi dini penyakit Alzheimer melalui tahapan pemodelan yang terstruktur, mulai 

dari pra-pemrosesan data, pembagian data latih dan uji, pembangunan model pohon keputusan, hingga 

evaluasi performa. Algoritma ID3 berhasil membentuk pohon keputusan yang memetakan atribut pada 
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dataset ke dalam dua kelas diagnosis, yaitu Terdeteksi dan Tidak Terdeteksi. Proses perhitungan entropy 

dan information gain memungkinkan penentuan atribut paling berpengaruh secara sistematis, di mana 

atribut Age menjadi akar pohon keputusan. Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan akurasi sebesar 

65%, precision 0,64 dan recall 0,70 untuk kelas Terdeteksi, serta precision 0,67 dan recall 0,60 untuk kelas 

Tidak Terdeteksi. Nilai rata-rata macro dan weighted average untuk precision, recall, dan f1-score berada 

di angka 0,65, yang menunjukkan performa model cukup stabil dan layak digunakan sebagai dasar 

pengembangan sistem pendukung keputusan di layanan kesehatan primer. Meski demikian, hasil penelitian 

ini juga menegaskan perlunya optimasi lanjutan, seperti pemilihan fitur yang lebih relevan dan penanganan 

ketidakseimbangan data, agar model dapat mencapai tingkat akurasi yang lebih seimbang untuk kedua kelas 

diagnosis. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



54 

 

Methotika : Jurnal Ilmiah Teknik Informatika Vol. 5, No. 2, Oktober 2025, pp. 46-54 

REFERENSI  

[1] A. A. Mortara, M. Permatasari, A. Desiani, Y. Andriani, and M. Arhami, “Perbandingan 

Algoritma C4.5 dan Adaptive Boosting dalam Klasifikasi Penyakit Alzheimer Comparison of 

C4.5 and Adaptive Boosting Algorithms in Alzheimer’s Disease Classification,” J. Teknol. dan 

Inf., vol. 13, 2023, doi: 10.34010/jati.v13i2. 

[2] N. Ranti, M. 1 , and K. H. Hanif, “Klasifikasi Penyakit Kanker Payudara Menggunakan 

Perbandingan Algoritma Machine Learning,” vol. 3, no. 1, pp. 1–6, 2022, [Online]. Available: 

http://creativecommons.org/licences/by/4.0/ 

[3] Harlen Gilbert Simanullang, Arina Prima Silalahi, and M. I. Hutapea, Pendukung Keputusan 

Seleksi Indeks LQ-45. 2023. [Online]. Available: www.madzamedia.co.id 

[4] N. Henisaniyya et al., “Sistemasi: Jurnal Sistem Informasi Klasifikasi Class Thyroid 

menggunakan Algoritma ID3 dan Artificial Neural Network (ANN) Classification of Thyroid 

Class using ID3 Algorithm and Artificial Neural Network (ANN),” 2025. [Online]. Available: 

http://sistemasi.ftik.unisi.ac.id 

[5] F. Ferdina, N. Satyahadewi, and D. Kusnandar, “Penerapan Algoritma Iterative Dichotomiser 3 

(Id3) Dalam Klasifikasi Faktor Risiko Penyakit Diabetes Melitus,” Var. J. Stat. Its Appl., vol. 5, 
no. 2, pp. 139–146, 2023, doi: 10.30598/variancevol5iss2page139-146. 

[6] Miryam Clementine and Arum, “Prediksi Churn Nasabah Bank Menggunakan Klasifikasi NaÃ¯ve 

Bayes dan ID3,” J. Process., vol. 17, no. 1, pp. 9–18, May 2022, doi: 

10.33998/processor.2022.17.1.1170. 

[7] A. Fabian Azmi, A. Voutama, S. Karawang Jl HSRonggo Waluyo, and T. Timur, “PREDIKSI 

CHURN NASABAH BANK MENGGUNAKAN KLASIFIKASI RANDOM FOREST DAN 

DECISION TREE DENGAN EVALUASI CONFUSION MATRIX,” vol. 13, no. 1, 2024. 

 


	1. PENDAHULUAN
	2. METODE PENELITIAN
	2.1. Desain Penelitian
	2.2. Teknik Pengumpulan Data
	2.3. Pra-Pemprosesan
	2.4. Algoritma Iterative Dischomiser 3 (ID3)
	2.5. Split data Training dan Testing
	2.6. Evaluasi Model

	3.  HASIL DAN PEMBAHASAN
	3.1.  Implementasi Algoritma ID3 Berbasis Pyhton
	3.2. Pengumpulan data
	3.2.1 Pem-prosesan data
	3.2.2 Split data 80:20
	3.2.3 Pelatihan algoritma ID3
	3.2.4 Evaluasi Model


	4. KESIMPULAN

