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INFORMASI ARTIKEL ABSTRACT

Diabetes mellitus diperkirakan semakin meningkat seiring bertambahnya usia penduduk dari
19,9%, menjadi 111,2 juta orang diusia 65-79 tahun, diprediksikan bahwa penderita diabetes
akan terus meningkat hingga 578 juta orang pada tahun 2030 kemudian 700 juta ditahun 2045.
Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan salah satu kecerdasan buatan yang
bertujuan untuk memahami atau mengenali suatu struktur suatu data dan mengonversi data
tersebut kedalam suatu model. Penggunaan Machine learning dalam dunia kesehatan semakin
pesat, semakin banyak peneliti kesehatan menggunakan algoritma machine learning untuk
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KATA KUNCI penelitiannya. Sebagian algoritma machine learning dapat digunakan untuk melakukan
Diabetes prediksi, salah satunya adalah algoritma klasifikasi untuk prediksi penyakit diabetes.
Gradient Boosting Berdasarkan hasil komparasi dari beberapa algoritma yang digunakan, algoritma klasifikasi

naive bayes dan gradient boosting memiliki nilai yang terbaik dari algoritma lainnya. Algoritma
gradient boosting memiliki hasil yang tinggi terhadap nilai accuracy 77.09% dan f-measure
83.39% pada sampel linear. Naive bayes menghasilkan nilai yang terbaik terhadap pengujian
sampel acak, dengan nilai accuracy 76.57% dan nilai f-measure 82.82%. Hasil pengujian
sampel berlapis (stratified) yang memiliki nilai pada akurasi tertinggi terdapat pada algoritma
gradient boosting dengan nilai accuracy 77.34% dan f-measure 83.39%.

Machine Learning,
Naive Bayes
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Diabetes Melitus termasuk suatu penyakit yang merupakan
indung atau inangnya dari segala penyakit yang ada di dalam
tubuh manusia pada umumnya [2]. Diabetes Mellitus bisa

1. PENDAHULUAN

Menurut International Diabetes Federation (IDF) terdapat 537
juta penderita diabetes didunia pada tahun 2021. Negara
Indonesia menduduki peringkat ke lima sebagai negara dengan
jumlah penduduk yang memiliki diabetes tinggi didunia pada
tahun 2021. Bedasrkan jenis kelamin, IDF memperhitungkan
bahwa prevalensi diabetes pada wanita ditahun 2019 9%
sedangkan 9,65% terdapat pada pria. Umumnya diabetes mellitus
diperkirakan semakin meningkat seiring bertambahnya usia
penduduk dari 19,9%, menjadi 111,2 juta orang diusia 65-79
tahun, diprediksikan bahwa penderita diabetes akan terus
meningkat hingga 578 juta orang pada tahun 2030 kemudian 700
juta ditahun 2045 [1].
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mengakibatkan berbagai jenis penyakit lainnya. Komplikasi
penyakit ini bisa timbul dari kepala hingga kaki, mulai dari
penyakit jantung dan stroke, gagal ginjal yang menyengsarakan,
hingga infeksi terutama pada kaki yang bisa berlanjut pada
amputasi dan semua pada akhirnya bisa merengut nyawa [3].
Meningkatnya penderita diabetes bisa terjadi akibat dari pola
hidup yang tidak sehat. Beberapa masyarakat tidak menyadari
bahwa pola hidup yang tidak schat dapat menyebabkan penyakit
diabetes, pola hidup tidak sehat yang paling berpengaruh dalam
meningkatnya penyakit diabetes berasal dari makanan dan
kurangnya berolahraga [4].

Machine learning atau pembelajaran mesin merupakan salah satu
kecerdasan buatan yang bertujuan untuk memahami atau
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mengenali suatu struktur suatu data dan mengonversi data
tersebut kedalam suatu model [5]. Penggunaan Machine learning
dalam dunia kesehatan semakin pesat, semakin banyak peneliti
kesehatan menggunakan algoritma machine learning untuk
penelitiannya[6]. Sebagian algoritma machine learning dapat
digunakan untuk melakukan prediksi, salah satunya adalah
algoritma klasifikasi untuk prediksi penyakit diabetes [7].

Prediksi dini dan keakuratan terhadap kemungkinan
perkembangan diabetes sangat penting untuk intervensi yang
lebih efektif dan pengelolaan penyakit ini. Penerapan algoritma
machine learning telah digunakan untuk penelitian, terdapat
beberapa tantangan dalam menentukan algoritma yang terbaik
untuk memberikan prediksi paling akurat dan andal di berbagai
kondisi data. Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi
kesenjangan dengan mengidentifikasi dan membandingkan
kinerja beberapa algoritma machine learning terutama pada
algoritma Naive Bayes dan Gradient Boosting dalam
memprediksi diabetes, dengan menggunakan berbagai sampling
data. Tujuan yang difokuskan dalam penelitian ini adalah untuk
menentukan algoritma yang paling efektif dalam memberikan
prediksi yang akurat dan handal terhadap pasien diabetes, dan
menganalisis kinerja algoritma dengan menggunakan sampling
data yang berbeda. Terdapat 3 penelitian terdahulu tentang
prediksi diabetes menggunakan machine learning. Penelitian
terdahulu tentang prediksi diabetes menggunakan machine
learning [8], menghasilkan nilai pada algoritma Decision Tree
(C4.5) dengan nilai akurasi 69%, precision 67%, recall 69%, F1-
Score 64% dan pada algoritma naive bayes menghasilkan nilai
akurasi 78%, precision 77%, recall 78% dan F1-Score 77%.
Penelitian dengan algoritma random forest [9] menghasilkan
akurasi sebesar 99.3%, recall sebesar 99.5%, presisi sebesar
99.1%, dan F1-score sebesar 99%. Penelitian yang menggunakan
algoritma gradient boosting [10] menghasilkan nilai akurasi 81%,
precision 67%, recall 83%, F1-Score 74%. Ketiga penelitian
tersebut menggunakan cross validation tetapi data yang
digunakan tidak bervariasi. Data yang digunakan hanya
menggunakan satu hingga dua sampel.

Penilitian yang akan dilakukan menggunakan algoritma
kalsifikasi machine learning yaitu, decision tree, naive bayes,
random forest dan gradient boosting. Metode yang digunakan
sama dengan penelitian sebelumnya. Penelitian ini menggunakan
k-fold cross validation untuk mengevaluasi performa metode
machine learning yang diterapkan. Cross validation yang
digunakan bernilai 10, yaitu dengan membagi dataset menjadi 10
bagian. Pengujian penelitian ini akan dilakukan menggunakan
tiga sampel, sampel linear, sampel berlapis dan sampel acak.

2. METODE

Metode pada penelitian ini adalah dengan menerapkan algoritma
kalsifikasi yang terdiri dari decision tree, naive bayes, random
forest dan gradient boosting. Tahapan penelitian dapat dilihat
pada gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan berasal dari Kaggle dengan melakukan
beberapa perubahan yang disesuaikan dengan kebutuhan untuk
penelitian. Data diabetes berjumlah 768 data dengan 6 atribut.

Jenis Kelamin % v Usia & v TensiDarah & v Glukosa & v BM & v Hasi v

polynominal Integer Infeger infeger real polynominal
P 50 n 148 33600 Posiif
L 3 6 8 26600 Negatif
P R 64 183 230 Positf
P 2 66 89 2100 Negatf

L B L) 13 4340 Positf

P n u 18 25600 Nenatif
Gambar 2. Tabel Data Diabetes

2.2.  Preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk merubah data awal sehingga data
yang sebelumnya memiliki variabel dan atribut yang tidak sesuai
menjadi sesuai dan dapat diproses sesuai dengan kebutuhan.

2.2.1.  Data Cleaning

Data cleaning adalah proses mendeteksi, memperbaiki dan
menghapus catatan, tabel dan database yang salah atau tidak
akurat [11]. Saat melakukan prepocessing data, terdapat 1
missing data pada atribut BMI. Data cleaning dilakukan untuk
menghilangkan missing value yang terdapat pada dataset
diabetes.
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2.3.3.  Naive Bayes

Naive bayes adalah algoritma klasifikasi pada machine learning.
Naive Bayes dapat digunakan untuk klasifikasi dengan
menghitung probabilitas kelas tertentu berdasarkan dari nilai fitur
[15]. Perhitungan probabilitas berdasarkan kelas, didasarkan pada
model perhitungan probabilitas posterior dan melakukan
pemilihan kelas berdasarkan nilai probabilitas posterior tertinggi.
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Gambar 3. Hasil Data Cleaning
2.3.  Processing

Proses data dilakukan dengan beberapa pengujian sampling.
Pengujian sampling yang dilakukan berupa linear, sampel acak
(shuffled) dan sampel berlapis (stratified) dengan menggunakan
model algoritma yang telah ditentukan.

2.3.1.  Cross Validation

Cross validation merupakan metode yang digunakan untuk
pemisahan data, sehingga data dapat diproses untuk mendapatkan
metrik yang lebih banyak dan lebih baik [12]. Metode cross
validation secara umumnya digunakan dalam permodelan
statistik dan pembelajaran mesin. Hasil evaluasi dari cross
validation bersifat prediktif. Penelitian ini menggunakan cross
validation dengan nilai K = 10.

2.3.2.  Decision Tree

Metode pohon keputusan digunakan untuk memprediksi nilai
kelas untuk menjadi variabel nya berdasarkan dari nilai entropi
yang tertinggi [13]. Untuk menentukan akar dari pohon keputusan
memilih atribut dengan cara menghitung nilai gain dari masing-
masing atribut, nilai gain yang paling tinggi yang akan menjadi
akar pertama [14].

b eri | L

Gambar 4. Pohon Keputusan

Decision tree memisahkan dataset menjadi sub grup yang
semakin kecil dan homogen berdasarkan pada fitur-fitur input
yang tersedia dan menghasilkan output sesuai dengan nilai target.
Penggunaan algoritma pohon keputusan terhadap dataset yang
digunakan menghasilkan pohon keputusan yang diujikan dengan
menggunakan filter examples terhadap data hasil Pohon
keputusan dapat dilihat pada gambar 4.
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Gambar 5. Data Distribusi

2.3.4.  Random Forest

Random Forest merupakan algoritma pembelajaran mesin yang
sangat efektif untuk melakukan klasifikasi dan regresi. Algoritma
random forest bekerja dengan membangun sejumlah besar pohon
keputusan selama pelatihan dan menggabungkan hasilnya untuk
meningkatkan akurasi dan prediksi untuk menghindari overfitting
[16], [17].
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Gambar 6. Random Forest Tree

Random Feature Selection merupakan langkah untuk yang ada
setiap node dalam pohon keputusan[18], fitur yang
mempertimbangkan data yang dapat displit dan dipilih secara
acak, yang meningkatkan variasi antar pohon dan mengurangi
korelasi antar pohon[19].

2.3.5.  Gradient Boosting

Gradient Boosting merupakan algoritma klasifikasi yang terdapat
pada machine learning. Algoritma gradient boosting bekerja
dengan membangun model secara bertahap, setiap model baru
menghasilkan tahapan untuk mencoba memeperbaiki kesalah dari
model sebelumnya. Gradient boosting merupakan algoritma yang
sangat baik untuk melakukan prediksi terhadap suatu penyakit
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[20][21]. Memiliki kemampuan mengatasi outliers dan
meningkatkan akurasi prediksi melalaui model bertingkat. Pohon
gradient booster dari data hasil dapat dilihat pada gambar 7.
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Gambar 7. Gradient Boosting Tree

2.4. Evaluasi

Pada tahapan ini, setelah dilakukan proses data dengan
menerapkan implementasi pada masing-masing algoritma akan
menghasilkan beberapa attribut yaitu, confusion matrix,
accuracy, precision, recall dan f-measure.

2.4.1.  Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan sebagai alat untuk evaluasi yang
digunakan untuk mengukur performa algoritma klasifikasi [22].
Matriks ini memberikan gambaran yang lebih mendetail tentang
prediksi yang benar dan salah dibandingkan hanya menggunakan
akurasi. Confusion matrix memberikan gambaran yang mendetail
tentang performa model klasifikasi dengan menampilkan jumlah
prediksi benar dan salah untuk setiap kelas. Melakukan analisis
dengan confusion matrix untuk menghitung berbagai metrik
evaluasi yang penting seperti akurasi, presisi, recall, dan F-
measure [23]. Metrik-metrik ini memberikan pemahaman yang
lebih komprehensif tentang kemampuan model dalam
memprediksi penyakit, dalam konteks dataset yang tidak
seimbang.

Tabel 1. Confusion Matrix

Predicted Predicted

Positive Negative
Actual Positive TP FN
Actual Negative FP TN

2.4.1 Accuracy

Akurasi adalah salah satu metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur performa model didalam machine learning[24].
Akurasi mengukur seberapa sering model membuat prediksi yang
benar. Secara matematis, akurasi didefinisikan sebagai:

TP+TN

Accuracy = ———
Y = IPTN+FP+FN

(€Y

Akurasi adalah metrik yang umum digunakan, akurasi dapat
digunakan dalam beberapa situasi yang bukan termasuk metrik
terbaik untuk mengevaluasi model. Akurasi dapat digunakan
untuk mengatasi Imbalanced Classes. Akurasi digunakan untuk
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dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. Akurasi
dapat digunakan sebagai model untuk konsekuensi berbeda dari
kesalahan. Dalam beberapa aplikasi, kesalahan tertentu mungkin
lebih serius daripada kesalahan lainnya, contoh, dalam diagnosa
medis, kesalahan dalam memprediksi penyakit serius (false
negative) bisa jauh lebih kritis dibandingkan false positive.

2.4.2  Precision

Precision merupakan metrik yang digunakan untuk mengevaluasi
ketepatan dari prediksi positif yang dibuat oleh model. Precision
memberikan informasi tentang seberapa banyak dari prediksi
yang diklasifikasikan sebagai true positif. Perhitungan precision
dalam confision matrix, perlu memahami elemen-elemen dalam
confusion matrix. Precision adalah rasio dari jumlah prediksi true
positif terhadap jumlah total prediksi false positif. Precision
berfokus pada seberapa akurat prediksi positif yang dibuat oleh
model. Precision dapat dihitung menggunakan rumus sebagai
berikut :

Precision = 2)

TP+FP

2.4.3 Recall

Recall merupakan metrik yang digunakan untuk mengukur
seberapa baik model machine learning dapat menemukan semua
contoh true positif yang terdapat didataset. Recall juga dikenal
sebagai sensitivitas atau true positive rate (TPR). Recall adalah
rasio dari jumlah prediksi true positif terhadap jumlah total dari
contoh true positif. Recall berfokus pada seberapa baik model
dalam menemukan semua contoh positif yang ada. Recall
dihitung menggunakan rumus :

TP
TP+FN

Recall =

3

2.4.4 F-measure

F-measure adalah metrik evaluasi yang digunakan untuk
mengukur keseimbangan antara precision dan recall dalam
model klasifikasi. F-measure dapat memberikan penilaian yang
lebih baik ketika ada ketidak seimbangan antara jumlah kelas
positif dan negatif, untuk mengevaluasi model klasifikasi.
Menghitung f-measure untuk mendapatkan penilaian yang lebih
seimbang tentang performa model. Untuk menghitung nilai f-
measure dapat menggunakan rumus perhitungan sebagai berikut:

Precision XRecall
F —measure =2 X ————— 4)
Precision+Recall

3. HASIL

Hasil didapat dengan melakukan beberapa pengujian
menggunakan tiga sampel dan melakukan implementasi dari
masing-masing algoritma yang digunakan.

3.1.  Decisison Tree

Proses data dengan algoritma decision tree, meliputi tiga sampel
yang diujikan dengan cross validation k=10 menghasilkan
confusion matrik yang dapat dilihat pada tabel 2.
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Tabel 2. Confusion Matrix Decision Tree

Sampling True True False False
Positif Negative Positif Negative
Linear 120 449 51 148
Shuffled 116 450 50 152
Stratified 124 454 46 144
Tabel 3. Hasil Evaluasi Decision Tree
Sampling accuracy Precision  Recall f-measure
(%) (%) (%) (%)
Linear 74.09 74.95 89.73 81.58
Shuffled 73.71 74.74 90.28 81.56
Stratified 75.26 76.05 90.80 82.68

Penelitian sebelumnya pada sampel berlapis (stratified) [8]
menghasilkan akurasi 69%, precision 67%, recall 69% dan f-
measure 64%. Hasil pengujian pada sample berlapis (stratified)
menghasilkan akurasi 75.26%, precision 76.05%, recall 90.80%
dan f-measure 82.68%. Hasil dari pengujian dengan confitsion
matrix menghasilkan nilai accuracy, precision, recall dan f-
measure tertinggi yang terdapat pada sampel stratified.

3.2.  Naive Bayes

Confusion matrix naive bayes menggunakan cross validation
dengan jumlah fold k=10 dengan menggunakan 3 jenis sampling
menghasilkan data yang terdapat pada tabel 4.

Tabel 4. Confusion Matrix Naive Bayes

Sampling True True False False
Positif Negative Positif Negative
Linear 156 435 65 112
Shuffled 155 433 67 113
Stratified 154 432 68 114

Tabel 5. Hasil Evaluasi Naive Bayes

Sampling accuracy Precision  Recall f-measure
(%) (%) (%) (%)
Linear 76.95 79.24 86.86 82.79
Shuffled 76.57 79.39 87.02 82.82
Stratified 76.31 79.32 86.40 82.58
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Hasil evaluasi dari penelitian sebelumnya menggunakan sampel
berlapis (stratified) dengan hasil nilai akurasi 78%, precision
77%, recall 78% dan f-measure 77% [8]. Penelitian ini
menghasilkan nilai akurasi 76.31%, precision 79.32%, recall
86.40%, f-measure 82.58%. Hasil evaluasi berdasarkan dari
confusion matrix menghasilkan nilai accuracy tertinggi pada
sampling linear, hasil nilai precision, recall dan f-measure
tertinggi berada pada sampling shuffled.

3.3.  Random Forest

Proses data dengan algoritma random forest yang meliputi tiga
sample yang diujikan dengan menggunakan cross validation
k=10 menghasilkan confitsion matrik sebagai berikut :

Tabel 6. Confusion Matrix Random Forest

Sampling True True False False
Positif Negative Positif Negative
Linear 129 451 49 139
Shuffled 122 454 46 146
Stratified 123 456 46 145

Tabel 7. Hasil Evaluasi Random Forest

Sampling accuracy Precision  Recall (%)  f-measure
(%) (%) (%)
Linear 75.53 76.30 90.19 82.51
Shuffled 75.01 75.81 91.11 82.47
Stratified 75.13 76.10 90.80 82.65

Penelitian sebelumnya menggunakan sampel acak (shuffled)
dengan 520 data dan 17 atribut, menghasilkan nilai akurasi
99.3%, precision 99.5%, recall 99.1% dan f~measure 99% [9].
Penelitian ini menggunakan 768 data dengan 6 atribut,
menghasilkan akurasi 75.01%, precision 75.81%, recall 91.11%
dan f“measure 82.47% menggunakan sampel acak. Hasil evaluasi
pada sampel berlapis (stratified) menghasilkan nilai akurasi
75.13%, precision 76.10%, recall 90.80% dan f~measure 82.65%.
Penelitian sebelumnya menghasilkan akurasi 79%, precision
90%, recall 78% dan f~measure 83% [10] pada penggunaan data
sampel berlapis. Hasil evaluasi menunjukkan accuracy dan
precision tertinggi terdapat pada sampling linear, sedangkan nilai
recall tertinggi terdapat pada sampling acak (shuffled) dan nilai f-
measured tertinggi terdapat pada sampling stratified.

3.4.  Gradient Boosting

Proses data dilakukan dengan menggunakan tiga sampel, sampel
linear, acak dan berlapis. Hasil dari proses data menggunakan
cross validation k=10 dapat dilihat pada tabel 8.
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Tabel 8. Confusion Matrix Gradient Boosted

Sampling True True False False
Positif Negative Positif Negative
Linear 153 439 61 115
Shuffled 158 429 71 110
Stratified 157 437 63 111

Tabel 9. Hasil Evaluasi Gradient Boosting

Sampling accuracy Precision Recall  f-measure
(%) (%) (%) (%)
Linear 77.09 78.96 87.50 82.91
Shuffled 76.44 80.03 86.10 82.58
Stratified 77.34 79.87 87.40 83.39

Penelitian terdahulu menggunakan sampel berlapis menghasilkan
nilai akurasi 81%, precision 67%, recall 83% dan f~measure 74%
[10] . Penelitian ini menghasilkan nilai akurasi 77.34%, precision
79.87%, recall 87.40% dan f-measure 83.39% pada sample
stratified. Hasil pengujian dari confitsion matrix menggunakan
algoritma gradient boosting, dengan menggunakan tiga sampel
menghasilkan nilai accuracy dan precision tertinggi pada sampel
berlapis atau stratified. Nilai recall tertinggi terdapat pada
sampling linear dan nilai f-measure tertinggi terdapat pada
sampling stratified.

4. PEMBAHASAN

Pengujian  berdasarkan  dari masing-masing algoritma,
menghasilkan confission matrix yang dapat digunakan untuk
melakukan pengujian selanjutnya, pengujian tersebut dilakukan
dengan menggunakan tiga jenis sampel, sampel linear, sampel
acak (shuffled) dan sampel berlapis (stratified). Penelitian ini
melakukan uji coba pada tiga jenis sampel (linear, acak, dan
berlapis) dengan algoritma machine learning yang berbeda. Hasil
ini menunjukkan bahwa algoritma machine learning memiliki
performa yang bervariasi tergantung pada metode sampling yang
digunakan. Gradient Boosting memberikan hasil terbaik pada
sampel berlapis (stratified), sedangkan Naive Bayes memberikan
performa yang lebih tinggi pada sampel acak (shuffled).

4.1. Linear Sampling

Hasil dari pengujian ke empat algoritma yang digunakan pada
sampel linear dapat dilihat pada gambar 8. Algoritma dengan
nilai tertinggi pada hasil accuracy, terdapat pada algoritma
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gradient boosting yang memiliki nilai 77.09%, nilai precision
tertinggi terdapat pada algoritma naive bayes dengan nilai
79.24%, nilai recall tertinggi terdapat pada algoritma random
forest dengan hasil nilai 90.19%, pada hasil perhitungan f-
measure nilai tertinggi dihasilkan dengan algoritma gradient
boosting, dengan hasil nilai 82.91%.
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Gambar 8. Hasil Pengujian Sampel Linear

4.2.  Shuffled Sampling

Hasil dari pengujian ke empat algoritma yang digunakan pada
sampel acak dapat dilihat pada gambar 9.
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Gambar 9. Hasil Pengujian Sampel Acak

Algoritma dengan nilai tertinggi pada hasil accuracy, terdapat
pada algoritma naive bayes yang memiliki nilai 76.57%, nilai
precision tertinggi terdapat pada algoritma gradient boosting
dengan nilai 80.03%, nilai recall tertinggi terdapat pada algoritma
random forest dengan hasil nilai 91.11%, pada hasil perhitungan
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f-measure nilai tertinggi dihasilkan dengan algoritma naive bayes
dengan hasil nilai 82.81%.

4.3.  Stratified Sampling

Hasil dari pengujian ke empat algoritma yang digunakan pada
sampel berlapis dapat dilihat pada gambar 10.
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Gambar 10. Hasil Pengujian Sampel Berlapis

Algoritma dengan nilai tertinggi pada hasil accuracy, terdapat
pada algoritma gradient boosting yang memiliki nilai 77.34%,
nilai precision tertinggi terdapat pada algoritma gradient
boosting dengan nilai 79.87%, nilai recall tertinggi terdapat pada
algoritma decision tree dan random forest dengan hasil nilai pada
decision tree sebesar 90.80% dan random forest sebesar 90.80%.
Hasil perhitungan f-measure nilai tertinggi dihasilkan dengan
algoritma gradient boosting dengan hasil nilai 83.39%.

Penelitian ini memberikan wawasan baru mengenai pentingnya
pemilihan metode sampling yang sesuai dengan algoritma
tertentu untuk meningkatkan akurasi prediksi, sesuatu yang
belum banyak dijelaskan dalam penelitian sebelumnya. Metode
sampling dapat secara signifikan mempengaruhi performa model,
yang dapat diaplikasikan lebih luas di bidang machine learning
dan prediksi penyakit lainnya.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil komparasi dari beberapa algoritma yang
digunakan, algoritma klasifikasi naive bayes dan gradient
boosting memiliki nilai yang terbaik dari algoritma lainnya.
Algoritma gradient boosting memiliki hasil yang tinggi terhadap
nilai accuracy 77.09% dan f~measure 83.39% pada sampel
linear. Naive bayes menghasilkan nilai yang terbaik terhadap
pengujian sampel acak, dengan nilai accuracy 76.57% dan nilai
Jf-measure 82.82%. Hasil pengujian sampel berlapis (stratified)
yang memiliki nilai pada akurasi tertinggi terdapat pada algoritma
gradient boosting dengan nilai accuracy 77.34% dan f-measure
83.39%. Pemilihan model yang cocok untuk penggunaan data
124 Nova Christina Sari

linear dan berlapis adalah dengan menggunakan algoritma
gradient boosting sedangkan untuk pengujian data acak dapat
menggunakan algoritma naive bayes.

Penelitian ini memiliki beberapa kelemahan yang dapat dijasikan
pertimbangan untuk penelitian selanjutnya adalah meskipun
berbagai algoritma telah digunakan untuk prediksi penyakit
diabetes, tidak ada algoritma tunggal yang selalu memberikan
hasil terbaik di semua kondisi. Penelitian ini menunjukkan bahwa
Naive Bayes dan Gradient Boosting memiliki performa yang
bervariasi tergantung pada metode sampling yang digunakan.

Salah satu masalah yang dihadapi dalam penelitian ini adalah
bagaimana metode sampling yang berbeda dapat mempengaruhi
hasil prediksi dari algoritma yang digunakan. kesimpulannya,
penelitian ini menggaris bawahi bahwa kinerja algoritma dapat
bergantung pada teknik sampling. Gradient Boosting
memberikan hasil terbaik dengan sampling berlapis, dan Naive
Bayes lebih optimal dengan sampling acak
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NOMENKLATUR

TP
N
FP
FN

arti dari True Positif

arti dari True Negatif

arti dari variabel False Positif
arti dari variabel False Negatif
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