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Abstrak—Diabetes mellitus merupakan penyakit kronis yang terus mengalami peningkatan secara global dan dapat memengaruhi
berbagai kelompok usia. Jika tidak dikelola dengan baik, penyakit ini dapat menyebabkan komplikasi serius. Dalam beberapa tahun
terakhir, perkembangan teknologi, terutama dalam bidang pembelajaran mesin (machine learning), telah memberikan kontribusi
besar dalam meningkatkan akurasi diagnosis dan prediksi penyakit diabetes. Penelitian ini memanfaatkan algoritma Decision Tree
yang ditingkatkan dengan dua metode optimasi, yaitu Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) untuk mengatasi
ketidakseimbangan data dan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk mengoptimalkan hyperparameter model, sehingga
meningkatkan akurasi klasifikasi. Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Diabetes Prediction Dataset yang
tersedia di Kaggle, dengan jumlah entri mencapai 100.000 data. Berdasarkan hasil analisis, penerapan preprocessing data dan
optimasi hyperparameter terbukti mampu meningkatkan akurasi model dari 95.21% menjadi 96.52%. Selain itu, evaluasi
menggunakan confusion matrix menunjukkan adanya peningkatan precision dari 70.82% menjadi 86.19% serta peningkatan F1-
score dari 72.49% menjadi 78.52%, meskipun terjadi sedikit penurunan pada nilai recall dari 74.24% menjadi 72.11%. Hasil ini
membuktikan bahwa kombinasi antara preprocessing data, penyeimbangan data, dan optimasi hyperparameter dapat secara
signifikan meningkatkan performa model klasifikasi dalam mendeteksi diabetes. Untuk pengembangan lebih lanjut, disarankan
agar model diuji pada dataset lain guna meningkatkan kemampuan generalisasi. Selain itu, eksplorasi terhadap algoritma tambahan
seperti Random Forest atau XGBoost dapat dilakukan untuk memperoleh hasil yang lebih optimal.

Kata Kunci: Diabetes Mellitus; Pohon Keputusan; Synthetic Minority Over-sampling Technique; Particle Swarm Optimization;
Prediksi

Abstract—Diabetes mellitus is a chronic disease that continues to increase globally and can affect various age groups. If not
properly managed, this disease can lead to serious complications. In recent years, technological advancements, particularly in the
field of machine learning, have significantly contributed to improving the accuracy of diabetes diagnosis and prediction. This study
utilizes the Decision Tree algorithm, enhanced by two optimization methods: the Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE) to address data imbalance and Particle Swarm Optimization (PSO) to optimize the model's hyperparameters, thereby
improving classification accuracy. The dataset used in this study is the Diabetes Prediction Dataset available on Kaggle, consisting
of 100,000 entries. Based on the analysis results, the implementation of data preprocessing and hyperparameter optimization has
proven to increase the model's accuracy from 95.21% to 96.52%. Additionally, an evaluation using the confusion matrix shows an
improvement in precision from 70.82% to 86.19% and an increase in the F1-score from 72.49% to 78.52%, although there is a
slight decrease in recall from 74.24% to 72.11%. These findings demonstrate that a combination of data preprocessing, data
balancing, and hyperparameter optimization can significantly enhance the performance of a classification model in detecting
diabetes. For future development, it is recommended that the model be tested on other datasets to improve generalizability.
Furthermore, exploring additional algorithms such as Random Forest or XGBoost could be beneficial in obtaining more optimal
results.

Keywords: Diabetes Mellitus; Decision Tree; Synthetic Minority Over-sampling Technique; Particle Swarm Optimization;
Prediction

1. PENDAHULUAN

Kesehatan merupakan salah satu aspek yang sangat mendasar dan memiliki peranan krusial dalam kehidupan manusia,
karena tanpa kondisi tubuh yang sehat, seseorang tidak dapat menjalankan aktivitas sehari-hari secara optimal. Oleh
sebab itu, berbagai upaya perlindungan serta tindakan pencegahan terhadap munculnya gangguan kesehatan dan
penyakit yang berpotensi berbahaya terus menjadi perhatian utama dalam dunia medis dan kebijakan kesehatan
masyarakat. Akan tetapi, dalam beberapa tahun terakhir, terjadi peningkatan signifikan dalam jumlah kasus penyakit
kronis dan genetik yang berpengaruh terhadap kualitas kesehatan masyarakat secara keseluruhan. Salah satu penyakit
kronis yang banyak ditemukan di berbagai belahan dunia adalah diabetes [1]. Diabetes mellitus, yang lebih dikenal
oleh masyarakat luas sebagai penyakit kencing manis, merupakan kondisi medis yang dapat mengganggu sistem
metabolisme tubuh manusia. Penyakit ini muncul akibat meningkatnya kadar glukosa dalam darah, yang disebabkan
oleh ketidakmampuan organ pankreas dalam memproduksi insulin dalam jumlah yang cukup. Padahal, insulin sangat
diperlukan oleh tubuh untuk membantu proses penyerapan gula dari makanan yang dikonsumsi sehari-hari agar dapat
digunakan sebagai sumber energi[2]. Diabetes tidak hanya menjadi persoalan kesehatan yang dihadapi secara individu
oleh penderitanya, tetapi juga berkembang menjadi tantangan kesehatan global yang memengaruhi berbagai kelompok
usia, mulai dari anak-anak hingga orang dewasa. Berdasarkan data yang tersedia, diperkirakan sekitar 1,2 juta anak
dan remaja di seluruh dunia telah didiagnosis menderita diabetes, sebuah angka yang menunjukkan adanya
peningkatan signifikan dalam prevalensi penyakit ini dalam beberapa dekade terakhir [3]. Selain itu, diabetes telah
menjadi salah satu krisis kesehatan terbesar yang dihadapi dunia saat ini. Dalam kurun waktu dua dekade terakhir,
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jumlah penderita diabetes mengalami lonjakan drastis, yaitu meningkat lebih dari tiga kali lipat sejak tahun 2000.
Pada tahun 2000, jumlah penderita diabetes tercatat sebanyak 151 juta orang, sedangkan pada tahun 2021 angka ini
melonjak drastis menjadi 537 juta penderita. Bahkan, berdasarkan proyeksi terbaru, jumlah individu yang hidup
dengan diabetes diperkirakan akan terus bertambah hingga mencapai 783 juta orang pada tahun 2045 [4].

Pada diabetes, tubuh tidak memproduksi hormon insulin dalam jumlah yang memadai, yang berperan untuk
membantu, mengarahkan, dan memerintahkan sel-sel tubuh menyerap gula "glukosa™ dari darah. Diabetes terbagi
menjadi tiga jenis utama: Tipe I, Tipe 1, dan gestasional. Tipe I lebih sering terjadi pada anak-anak berusia 4 hingga
7 tahun dan 10 hingga 14 tahun. Diabetes gestasional (Tipe I11) muncul saat kehamilan dan umumnya hilang setelah
melahirkan. Tipe Il adalah jenis diabetes yang paling umum [5]. Oleh karena itu, seseorang yang menderita diabetes
dan tidak mampu mengontrol kadar gula darahnya dengan baik akan berada dalam kondisi yang sangat rentan terhadap
berbagai komplikasi serius. Komplikasi ini tidak hanya berdampak pada satu aspek kesehatan saja, tetapi juga dapat
memengaruhi berbagai organ vital dalam tubuh, seperti jantung, ginjal, mata, dan sistem saraf. Jika tidak ditangani
dengan tepat, risiko kesehatan yang ditimbulkan oleh diabetes yang tidak terkontrol dapat meningkat secara signifikan,
bahkan berpotensi menyebabkan kematian dini dalam jumlah yang lebih tinggi dibandingkan dengan individu yang
memiliki kadar gula darah terkelola dengan baik [6].

Seiring dengan meningkatnya jumlah penderita diabetes di seluruh dunia, pemanfaatan teknologi canggih,
seperti pembelajaran mesin (machine learning), telah menjadi solusi inovatif yang semakin relevan untuk diterapkan
dalam bidang kesehatan. Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan pesat dalam teknologi pembelajaran mesin
telah menjadikannya sebagai alat yang andal dalam mendukung berbagai aplikasi medis. Teknologi ini berperan
penting dalam meningkatkan akurasi diagnosis, efektivitas metode perawatan, serta kemampuan dalam memprediksi
risiko kesehatan secara lebih presisi [7]. Pembelajaran mesin bekerja dengan menggunakan berbagai algoritma yang
secara umum dapat diklasifikasikan ke dalam dua kategori utama, yaitu supervised learning dan unsupervised
learning. Kedua pendekatan ini berfungsi untuk membantu proses analisis data, melakukan prediksi, serta mendukung
pengambilan keputusan secara otomatis berdasarkan informasi yang tersedia [8]. Dalam supervised learning,
algoritma dilatih menggunakan data berlabel, sehingga dapat mengenali pola tertentu yang nantinya diterapkan dalam
proses prediksi atau klasifikasi. Sebaliknya, dalam unsupervised learning, algoritma digunakan untuk menganalisis
dan mengidentifikasi pola tersembunyi atau struktur tertentu dalam data yang tidak memiliki label, sehingga
memungkinkan eksplorasi lebih lanjut terhadap hubungan kompleks di dalam dataset [9].

Penelitian ini menggunakan algoritma pembelajaran supervised learning dalam pengembangan model, karena
memanfaatkan dataset berlabel sebagai dasar analisis. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari
platform Kaggle, yaitu Diabetes Prediction Dataset, yang berisi data medis serta informasi demografis pasien [10].
Dataset ini mencakup total 100.000 entri data dengan 8 variabel prediktor dan 1 variabel target yang digunakan untuk
menentukan apakah seorang individu terindikasi mengidap diabetes atau tidak. Namun, dataset ini mengalami
ketidakseimbangan kelas (class imbalance), yang dapat memengaruhi kinerja model klasifikasi. Dari total data yang
tersedia, sebanyak 8.500 data memiliki variabel target bernilai (1), yang menunjukkan individu terindikasi menderita
diabetes, sedangkan 91.500 data memiliki variabel target bernilai (2), menunjukkan individu yang tidak terindikasi
memiliki diabetes. Ketimpangan dalam distribusi data ini berpotensi menyebabkan penurunan sensitivitas model serta
nilai Area Under Curve (AUC), karena model cenderung lebih teroptimasi untuk kelas mayoritas dan kurang akurat
dalam mengklasifikasikan kelas minoritas [11]. Untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan ini, penelitian ini
menerapkan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Berdasarkan penelitian sebelumnya,
metode SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan kinerja model Kklasifikasi secara keseluruhan dengan
menghasilkan sampel sintetis untuk kelas minoritas. Teknik ini memperkaya informasi pada kategori yang kurang
terwakili, sehingga model dapat mengidentifikasi pola dengan lebih baik dan meningkatkan keandalan serta
akurasinya dalam memprediksi kasus diabetes [12].

Berbagai penelitian sebelumnya telah membahas penerapan metode machine learning dalam melakukan
prediksi terhadap penyakit diabetes. Penelitian yang dilakukan oleh Wisti Dwi Septiani dan Marlina pada tahun 2021
mengungkapkan bahwa penggunaan algoritma Decision Tree memiliki kinerja yang unggul dalam memprediksi
diabetes, dengan tingkat akurasi mencapai 95,96%. Angka ini lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma Naive
Bayes, yang menghasilkan akurasi sebesar 87,69%, serta Neural Network, yang hanya mencapai akurasi 61,54% [13].
Selanjutnya, penelitian yang dilakukan oleh Dela Rista Damayanti dan Aji Purwinarko pada tahun 2024 menunjukkan
bahwa pada awalnya, algoritma Decision Tree memiliki tingkat akurasi sebesar 75,97%. Namun, setelah diterapkan
teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dan Particle Swarm Optimization (PSO), akurasinya
meningkat menjadi 82,5% [14]. Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh Muningsih et al. pada tahun 2024, yang
berfokus pada optimasi model Decision Tree, berhasil memperoleh akurasi yang lebih tinggi lagi, yakni sebesar 97%
[15]. Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh Mehrpout et al. pada tahun 2023 menunjukkan bahwa model Decision
Tree tidak hanya memiliki akurasi yang tinggi, tetapi juga menunjukkan kinerja yang unggul dalam beberapa metrik
evaluasi lainnya. Model ini memiliki recall sebesar 93,3%, specificity 92,8%, precision 93,4%, F1-score 93,3%, serta
accuracy sebesar 93,3% [16]. Lebih lanjut, penelitian yang dilakukan oleh Baiq Andriska Candra Permana dan Intan
Komala Dewi pada tahun 2021 kembali menegaskan keunggulan algoritma Decision Tree dalam memprediksi
diabetes dengan akurasi sebesar 95,58%, yang masih lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma Naive Bayes, yang
hanya mencapai akurasi 87,69% [17].
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Merujuk pada berbagai penelitian sebelumnya, keunggulan utama dari model Decision Tree terletak pada
kemampuannya dalam menyajikan proses pengambilan keputusan yang intuitif dan mudah dipahami. Selain itu, model
ini memiliki fleksibilitas yang tinggi dalam menangani berbagai jenis data, baik yang bersifat numerik maupun
kategorikal. Berdasarkan karakteristik unggul tersebut, penelitian ini memilih untuk menerapkan algoritma Decision
Tree sebagai metode utama dalam membangun model klasifikasi. Salah satu alasan utama pemilihan algoritma ini
adalah kecepatan pemrosesannya yang tinggi, yang memungkinkan analisis data dilakukan secara efisien. Selain itu,
kemudahan dalam menginterpretasikan hasil klasifikasi menjadikan Decision Tree sebagai algoritma yang dapat
digunakan oleh berbagai kalangan, termasuk pengguna yang tidak memiliki latar belakang teknis yang mendalam
[18]. Namun, di balik keunggulannya, Decision Tree juga memiliki beberapa kelemahan. Salah satu tantangan utama
yang dihadapi algoritma ini adalah ketergantungannya pada struktur pohon yang terorganisir dengan baik. Jika atribut
yang digunakan tidak sesuai atau desain pohon keputusan tidak optimal, kualitas model yang dihasilkan dapat
menurun secara signifikan. Hal ini dapat menyebabkan kesalahan dalam akumulasi nilai di setiap tingkat pohon
keputusan, terutama ketika pohon yang dibangun terlalu besar dan kompleks [19].

Sebagai solusi untuk mengatasi permasalahan yang muncul akibat ketidakseimbangan struktur pohon dalam
Decision Tree, metode Particle Swarm Optimization (PSO) diterapkan sebagai upaya untuk mengoptimalkan
hyperparameter model. Dengan menerapkan PSO, diharapkan akurasi serta stabilitas model Klasifikasi dapat
meningkat secara signifikan. Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes tanpa optimasi
menghasilkan tingkat akurasi sebesar 86,80%. Namun, setelah dilakukan optimasi menggunakan PSO, akurasi model
meningkat menjadi 89,84%, yang membuktikan efektivitas metode ini dalam meningkatkan performa model
klasifikasi [20]. Selain itu, penelitian lain mengungkapkan bahwa penerapan PSO juga berdampak positif pada
berbagai algoritma machine learning. Setelah dioptimalkan dengan PSO, akurasi algoritma Support Vector Machine
(SVM) dan K-Nearest Neighbors (KNN) mengalami peningkatan signifikan hingga mencapai 98,3%. Sementara itu,
model Decision Tree yang telah dioptimalkan menunjukkan akurasi sebesar 97,77%, sedangkan Naive Bayes mencatat
akurasi terendah, yaitu sebesar 69,30% [21]. Berdasarkan temuan tersebut, penerapan PSO dalam penelitian ini
diharapkan dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi diabetes secara signifikan. Dalam penelitian ini, PSO
digunakan untuk mengoptimalkan hyperparameter pada model Decision Tree guna meningkatkan akurasi dan
stabilitas prediksi. Proses optimasi dilakukan dengan mendefinisikan partikel dalam PSO sebagai sekumpulan
kandidat nilai hyperparameter, seperti max_depth, min_samples_split, dan min_samples_leaf. Dengan metode ini,
PSO memungkinkan pemilihan hyperparameter secara otomatis tanpa perlu melakukan pencarian manual, sehingga
meningkatkan efisiensi dan efektivitas dalam membangun model klasifikasi diabetes yang lebih optimal dan akurat.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan Klasifikasi guna menentukan apakah seseorang memiliki indikasi penyakit
diabetes atau tidak. Berdasarkan hasil tinjauan literatur yang telah dilakukan, metode Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE) akan diterapkan sebagai solusi dalam menangani ketidakseimbangan data pada dataset
yang digunakan. Selain itu, algoritma Decision Tree dipilih sebagai metode utama dalam proses identifikasi,
mengingat kemampuannya dalam menyajikan hasil klasifikasi yang mudah dipahami. Untuk meningkatkan akurasi
serta stabilitas model, penelitian ini juga menerapkan Particle Swarm Optimization (PSO) dalam mengoptimalkan
parameter algoritma, sehingga diharapkan dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat.
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Sebagai gambaran keseluruhan mengenai tahapan penelitian, diagram alur penelitian ditampilkan pada Gambar
1. Diagram ini berfungsi untuk memberikan visualisasi yang lebih jelas terkait langkah-langkah yang dilakukan dalam
menyelesaikan permasalahan serta mencapai tujuan penelitian.

Gambar 1 menggambarkan alur penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini. Proses penelitian diawali
dengan tahap pengumpulan data sebagai langkah awal dalam membangun model Kklasifikasi. Setelah data terkumpul,
dilakukan tahap preprocessing yang mencakup beberapa prosedur penting, seperti data cleaning serta pembagian
dataset menjadi training set dan testing set guna memastikan model dapat dilatih dan diuji secara optimal. Setelah
tahap preprocessing selesai, data yang telah diproses digunakan dalam tahap pelatihan dengan melakukan
penyeimbangan distribusi data (balancing) menerapkan metode Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), dan pengujian model. Dalam penelitian ini, algoritma Decision Tree diterapkan sebagai metode utama
dalam proses klasifikasi guna mengidentifikasi kemungkinan seseorang menderita diabetes. Pada tahap akhir, evaluasi
model dilakukan menggunakan confusion matrix dan classification report sebagai metrik utama untuk mengukur
kinerja algoritma yang diterapkan. Evaluasi ini mencakup pengukuran akurasi, presisi, sensitivitas (recall), dan nilai
F1-score, yang bertujuan untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan prediksi dengan tingkat kesalahan
yang minimal.

2.1. Pengumpulan Data

Tahapan awal dalam penelitian ini dimulai dengan proses pengumpulan data, yang merupakan langkah fundamental
dalam memperoleh informasi yang akurat dan relevan guna mendukung proses analisis serta pengembangan model
penelitian[22]. Data yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari Diabetes Prediction Dataset, yang diperoleh
dari platform Kaggle dan berisi informasi medis serta data demografis pasien [10]. Dataset ini mencakup total 100.000
entri data, yang terdiri dari 8 variabel prediktor dan 1 variabel target yang bertujuan untuk mengklasifikasikan apakah
seorang individu memiliki indikasi diabetes atau tidak. Variabel target dalam dataset ini dikategorikan dengan nilai
(1) untuk individu yang teridentifikasi sebagai penderita diabetes dan nilai (0) untuk individu yang tidak mengidap
penyakit tersebut. Namun, dataset ini memiliki tantangan berupa ketidakseimbangan kelas yang cukup signifikan, di
mana hanya 8,8% dari total data atau sekitar 8.800 individu yang diklasifikasikan sebagai penderita diabetes,
sementara 91,2% atau sekitar 91.200 individu termasuk dalam kategori non-diabetes. Ketidakseimbangan distribusi
data ini dapat berpengaruh terhadap kinerja model Kklasifikasi yang dibangun, sehingga diperlukan metode
penyesuaian untuk meningkatkan akurasi dan keandalan hasil prediksi.

2.2 Data Preprocessing

Tahapan Preprocessing Data merupakan bagian krusial dalam proses data mining yang bertujuan untuk meningkatkan
kualitas data sehingga hasil analisis dapat menjadi lebih akurat dan model klasifikasi dapat dilatih secara lebih optimal
[23]. Proses ini mencakup serangkaian langkah sistematis yang melibatkan pembersihan, pengorganisasian, serta
transformasi data mentah agar lebih sesuai untuk digunakan dalam analisis lebih lanjut. Dengan menerapkan
preprocessing, data yang sebelumnya mungkin mengandung inkonsistensi, duplikasi, atau nilai yang hilang dapat
diolah sedemikian rupa sehingga menghasilkan dataset yang lebih terstruktur dan representatif. Langkah ini sangat
penting terutama dalam model prediktif, di mana kualitas data yang digunakan secara langsung memengaruhi
performa dan akurasi hasil klasifikasi.

2.2.1 Data Cleaning

Tahapan Data Cleaning merupakan langkah awal yang bertujuan untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan
dalam penelitian ini bebas dari kesalahan atau ketidaksesuaian data, sehingga dapat meningkatkan akurasi analisis dan
performa model yang akan digunakan [24]. Dalam penelitian ini, proses data cleaning dimulai dengan melakukan
pengecekan terhadap adanya nilai yang hilang atau kosong (missing values) dalam dataset yang digunakan.
Berdasarkan hasil pengecekan, tidak ditemukan adanya missing values, yang menunjukkan bahwa seluruh atribut
dalam dataset telah terisi dengan lengkap. Namun, terdapat data duplikat yang berpotensi menyebabkan bias dalam
analisis dan pelatihan model. Untuk mengatasi permasalahan ini, diterapkan metode penghapusan data duplikat agar
dataset yang digunakan menjadi lebih bersih dan akurat. Langkah ini dilakukan guna memastikan bahwa setiap entri
dalam dataset bersifat unik, sehingga model dapat belajar dari data yang benar-benar representatif tanpa adanya
redundansi informasi yang dapat memengaruhi hasil klasifikasi.

2.2.2 Pembagian Data

Data yang telah melewati serangkaian tahap preprocessing selanjutnya memasuki proses pembagian data, yang
merupakan salah satu langkah krusial dalam pembangunan model pembelajaran mesin. Pembagian ini bertujuan untuk
memastikan bahwa model yang dikembangkan dapat diuji menggunakan data yang belum pernah digunakan dalam
proses pelatihan sebelumnya, sehingga kinerja model dapat dievaluasi secara objektif [25]. Dalam penelitian ini, data
dibagi menjadi dua bagian dengan rasio 80:20.

2.3 Data Processing
Pada tahap ini, pengembangan model prediksi dilakukan dengan menerapkan algoritma Decision Tree melalui dua
pendekatan yang berbeda. Setiap pendekatan dirancang untuk mengeksplorasi efektivitas dan kinerja model dalam
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menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Dalam hal ini, proses pemodelan melibatkan serangkaian langkah mulai dari
pemrosesan data, penerapan algoritma, hingga evaluasi hasil guna menentukan metode yang paling optimal. Untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai perbedaan antara kedua pendekatan tersebut, Gambar 2 menyajikan
ilustrasi perbandingan dari masing-masing metode yang digunakan dalam penelitian ini.

S —
Data Latih

Pada Gambar 2 pendekatan pertama menggunakan data latih yang belum melalui tahap preprocessing, di mana
model dilatih dengan base model Decision Tree yang mengandalkan data mentah untuk mengevaluasi performanya
terhadap data tanpa penyesuaian lebih lanjut. Pendekatan kedua, sebaliknya, melibatkan serangkaian tahap
preprocessing data menggunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) guna mengatasi
ketidakseimbangan distribusi kelas dalam dataset. Setelah proses preprocessing selesai, model dilatih menggunakan
Decision Tree dan selanjutnya dioptimalkan dengan algoritma Particle Swarm Optimization (PSO) untuk mencari
kombinasi hyperparameter terbaik yang dapat meningkatkan akurasi dan stabilitas model. Kedua pendekatan ini
kemudian dievaluasi menggunakan data uji yang sama, sehingga hasil kinerja dari masing-masing metode dapat
dibandingkan secara objektif. Perbandingan hasil ini bertujuan untuk mengidentifikasi sejauh mana tahap
preprocessing data dan teknik pengoptimalan lanjutan dapat berkontribusi dalam meningkatkan kinerja model, baik
dari segi akurasi prediksi maupun kemampuannya dalam mengklasifikasikan data secara lebih efektif.

Decision Tree

N
Output
—
Synthetic -

Minority Over- »| Decision Tree + PSO
sampling Technique

Tanpa Resampling

Y

| ——

Gambar 2. Data Processing

2.3.1 Decision Tree

Decision Tree merupakan salah satu model prediktif yang banyak digunakan dalam tugas klasifikasi karena memiliki
struktur berbentuk pohon yang sistematis dan logis, sehingga memudahkan pengguna dalam menginterpretasikan
hasilnya [26]. Pemilihan algoritma Decision Tree dalam penelitian ini didasarkan pada keunggulannya dalam
menangani data yang kompleks dengan cara mengurai informasi menjadi serangkaian keputusan yang lebih sederhana
dan mudah dipahami. Model Decision Tree bekerja dengan membangun struktur pohon keputusan, di mana setiap
node mewakili suatu kondisi berdasarkan fitur dalam dataset, setiap branch menunjukkan hasil dari kondisi yang diuji,
dan setiap leaf node menggambarkan hasil akhir dari proses klasifikasi [27]. Pendekatan ini memungkinkan Decision
Tree untuk secara efektif membagi data ke dalam kategori yang berbeda berdasarkan aturan yang dapat dijelaskan
dengan baik, sehingga model ini sangat berguna dalam memahami pola dalam data serta membuat keputusan berbasis
logika yang dapat diinterpretasikan dengan jelas oleh pengguna.

Entropy(S) = — Y-, Pilog, Pi (@)

Gain(S,A) = Entropy(S) — ?:1% * Entropy(Si) 2

Tahap pertama dalam algoritma Decision Tree dimulai dengan perhitungan entropy, yang digunakan untuk
mengukur tingkat ketidakpastian dalam dataset. Entropy didefinisikan dalam persamaan (1), di mana S merupakan
kumpulan data pada simpul yang sedang dianalisis, n menunjukkan jumlah kelas dalam dataset, dan Pi
merepresentasikan probabilitas kemunculan kelas ke-i. Setelah entropy dihitung, langkah selanjutnya adalah
menentukan information gain, yang bertujuan untuk mengukur seberapa besar pengurangan ketidakpastian dalam
dataset setelah dilakukan pemisahan berdasarkan atribut tertentu. Perhitungan information gain mengikuti persamaan
(2), di mana Entropy(S) menggambarkan entropy awal dataset sebelum pemisahan terjadi, n merujuk pada jumlah
subset yang terbentuk akibat pemisahan berdasarkan atribut A, |Si| menunjukkan jumlah sampel dalam subset Si, |S|
adalah total jumlah sampel dalam dataset, sedangkan Entropy(Si) merepresentasikan entropy dari subset yang telah
terbentu.

2.3.2 Resampling

Resampling merupakan suatu metode yang diterapkan untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas dalam
dataset dengan menerapkan dua pendekatan utama, yaitu oversampling dan undersampling [28]. Oversampling
dilakukan dengan menambahkan jumlah sampel pada kelas minoritas sehingga distribusi kelas menjadi lebih
seimbang, yang pada akhirnya dapat meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola dari kelas yang kurang
terwakili dalam data. Sebaliknya, undersampling diterapkan dengan cara mengurangi jumlah sampel dari kelas
mayoritas, sehingga distribusi data menjadi lebih proporsional dan model tidak cenderung berpihak pada kelas yang
dominan. Dengan menerapkan metode resampling ini, diharapkan model yang digunakan dalam penelitian dapat
menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan adil terhadap semua kelas dalam dataset [29]. Karena dataset yang
digunakan memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang, diperlukan penyesuaian dengan menerapkan teknik
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Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Dengan cara ini, jumlah sampel pada kelas minoritas
bertambah, memungkinkan model untuk belajar lebih baik tanpa bias terhadap kelas mayoritas. Salah satu keunggulan
utama dari SMOTE adalah kemampuannya dalam mencegah overfitting, yang sering terjadi pada metode
oversampling konvensional. Hal ini dikarenakan data yang dihasilkan bukan sekadar salinan, melainkan kombinasi
dari beberapa sampel terdekat dalam ruang fitur. Dengan demikian, SMOTE membantu model dalam membentuk
representasi yang lebih umum terhadap kelas minoritas, sehingga meningkatkan akurasi dan performa keseluruhan
dalam proses klasifikasi [30].

2.3.3 Particle Swarm Optimization

Dalam penelitian ini, Particle Swarm Optimization (PSO) digunakan untuk mengoptimalkan hyperparameter Decision
Tree guna meningkatkan akurasi model klasifikasi diabetes. PSO merupakan algoritma berbasis populasi yang meniru
perilaku kolektif kawanan burung atau ikan dalam mencari solusi optimal. Algoritma ini telah terbukti efektif dalam
optimasi hyperparameter pada berbagai model pembelajaran mesin. PSO bekerja melalui tiga tahap utama. Pertama,
setiap partikel diinisialisasi dengan posisi dan kecepatan awal dalam ruang pencarian, di mana setiap partikel
merepresentasikan kombinasi hyperparameter max_depth (3—-15), min_samples_split (2-10), dan min_samples_leaf
(1-4). Kedua, kecepatan partikel diperbarui berdasarkan personal best (nilai terbaik yang pernah ditemukan oleh
partikel itu sendiri) dan global best (nilai terbaik dari seluruh populasi partikel). Ketiga, posisi partikel diperbarui
secara iteratif hingga mencapai solusi optimal[31]. Fungsi evaluasi yang digunakan adalah akurasi model pada data
validasi, sehingga setiap kombinasi hyperparameter diuji dengan melatih Decision Tree dan mengukur akurasinya.
Proses ini terus berlangsung hingga jumlah iterasi maksimum tercapai atau hingga konvergensi ditemukan. Dengan
metode ini, PSO memungkinkan pemilihan hyperparameter secara otomatis, meningkatkan efisiensi pencarian, dan
menghasilkan model yang lebih akurat.

Xt =xi + v 3)

vt = w s vf 4 ¢; xrand * (Pbesti —xf) + ¢y xrand * (gpes — xF) 4)

Seluruh proses perhitungan dilakukan secara berurutan dengan menggunakan Persamaan (3) dan (4) [32]. Pada
perhitungan ini, x*1 merepresentasikan posisi terbaru dari suatu partikel, sedangkan vi*! menggambarkan kecepatan
partikel pada iterasi berikutnya. Faktor w * vf mencerminkan kemampuan eksplorasi dari algoritma Particle Swarm
Optimization (PSO), di mana www berfungsi sebagai faktor pembobot, dan rand merupakan bilangan acak yang
bernilai antara 0 hingga 1. Selain itu, Py, mengacu pada solusi terbaik yang telah ditemukan oleh agen ke-i selama
proses iterasi, sedangkan g, . merepresentasikan solusi terbaik secara keseluruhan dalam populasi.

2.4 Evaluasi Hasil

Confusion matrix merupakan salah satu alat evaluasi yang digunakan untuk mengukur tingkat Kinerja dari suatu
algoritma klasifikasi dengan memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai distribusi prediksi yang benar
dan salah. Alat ini menyajikan informasi dalam bentuk matriks yang terdiri dari empat komponen utama, yaitu True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Melalui confusion matrix, performa
model klasifikasi dapat dianalisis dengan lebih rinci, terutama dalam menilai seberapa baik model dalam
mengidentifikasi kelas yang benar serta kesalahan yang terjadi dalam prediksi. Dengan kata lain, confusion matrix
tidak hanya memberikan gambaran mengenai akurasi secara keseluruhan, tetapi juga membantu dalam mengevaluasi
keseimbangan antara presisi dan sensitivitas model. Oleh karena itu, alat evaluasi ini sangat berguna dalam memahami
kekuatan dan kelemahan model klasifikasi sebelum diterapkan dalam pengambilan keputusan yang lebih luas [33].

Tabel 1. Confusion Matrix

Predicted Negative Predictef Positive

Class Class
Actual Negative Class True Negative False Positive
Actual Positive Class False Negative True Positive

Rincian hasil klasifikasi model yang ditampilkan dalam bentuk confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 1.
Confusion matrix merupakan alat yang sangat penting dalam evaluasi model pembelajaran mesin. Dengan
menggunakan confusion matrix, berbagai metrik evaluasi utama dapat dihitung untuk menilai performa model secara
lebih mendalam. Beberapa metrik evaluasi yang dapat diperoleh dari confusion matrix mencakup accuracy, precision,
recall, dan F1-score, yang masing-masing memberikan perspektif berbeda dalam menilai kualitas model dalam
mengklasifikasikan data dengan benar. Salah satu metrik yang paling umum digunakan adalah accuracy, yang
memberikan gambaran mengenai proporsi keseluruhan prediksi yang benar dibandingkan dengan jumlah total sampel
yang diuji. Metrik ini sangat berguna dalam memberikan indikasi awal mengenai seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan data, tetapi dalam kasus data yang tidak seimbang, accuracy saja mungkin tidak cukup untuk
menilai performa model secara menyeluruh. Oleh karena itu, metrik lain seperti precision, recall, dan F1-score juga
dihitung untuk mendapatkan pemahaman yang lebih komprehensif. Persamaan (5) menunjukkan rumus matematis
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untuk menghitung accuracy, yang secara formal didefinisikan sebagai rasio jumlah sampel yang diklasifikasikan
dengan benar terhadap total sampel yang tersedia. Dengan adanya metrik ini, dapat dilakukan perbandingan antara
model sebelum dan sesudah proses optimasi, sehingga efektivitas dari langkah-langkah preprocessing serta tuning
hyperparameter dapat dievaluasi dengan lebih objektif.

TP+TN
TP=TN=FP=FN

()

Selanjutnya, perhitungan F1-score dilakukan sebagai salah satu metrik evaluasi utama dalam menilai performa
model klasifikasi. F1-score merupakan ukuran yang menggabungkan precision dan recall dalam satu nilai komposit,
sehingga memberikan gambaran yang lebih seimbang terkait dengan kemampuan model dalam mengidentifikasi kelas
positif secara akurat. Nilai F1-score dihitung sebagai rata-rata harmonis antara precision dan recall, yang bertujuan
untuk memberikan kompromi antara kedua metrik tersebut, terutama dalam situasi di mana terdapat
ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Formula matematis yang digunakan untuk menghitung F1-score dapat
ditemukan pada Persamaan (6). Precision dan recall, yang merupakan dua komponen utama dalam perhitungan F1-
score, masing-masing memiliki definisi dan peran yang berbeda dalam evaluasi model Kklasifikasi. Precision,
sebagaimana dinyatakan dalam Persamaan (7), mengukur seberapa banyak prediksi positif yang benar dibandingkan
dengan total prediksi positif yang dihasilkan oleh model. Dengan kata lain, precision menggambarkan tingkat akurasi
model dalam mengklasifikasikan suatu sampel sebagai positif tanpa menghasilkan terlalu banyak false positives.
Sementara itu, recall, yang didefinisikan dalam Persamaan (8), menunjukkan kemampuan model dalam menangkap
semua kasus positif yang sebenarnya ada dalam dataset. Semakin tinggi nilai recall, semakin baik model dalam
mengenali dan mendeteksi seluruh kasus positif tanpa melewatkan terlalu banyak instance yang seharusnya
diklasifikasikan sebagai positif. Karena terdapat keseimbangan yang harus dicapai antara precision dan recall, F1-
score menjadi metrik yang sangat berguna karena mampu memberikan gambaran menyeluruh terhadap performa
model. Dalam penelitian ini, perhitungan F1-score, precision, dan recall dilakukan untuk mengevaluasi efektivitas
model sebelum dan sesudah dilakukan optimasi, guna memastikan bahwa peningkatan performa model tidak hanya
bergantung pada satu metrik saja, tetapi juga mempertimbangkan aspek lain dalam klasifikasi yang lebih luas.

Accuracy =

PrecisionxRecall

Fl1—Score=2 X ——— (6)
Precision+Recall

.. TP
Precision = @)
TP+FP
TP
Recall = —— (8)
TP+FN

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, menggunakan Diabetes Prediction Dataset, yang diperoleh dari platform Kaggle, sebagai
sumber data utama dalam membangun model prediksi diabetes. Dataset ini berisi berbagai informasi medis dan
demografis pasien yang berkaitan dengan faktor risiko penyakit diabetes. Data yang tersedia mencakup beragam
variabel yang dapat digunakan untuk memahami pola-pola yang berkontribusi terhadap kemungkinan seseorang
terdiagnosis diabetes. Secara keseluruhan, dataset ini terdiri dari 100.000 entri, di mana setiap entri mewakili satu
individu pasien. Dataset ini memiliki satu variabel target dan delapan variabel fitur yang digunakan sebagai input
dalam proses analisis dan prediksi diabetes. Variabel target, yaitu Diabetes, menunjukkan status kesehatan pasien
terkait diabetes, yang dikategorikan dalam dua kelas: positif (1) jika pasien terdiagnosis diabetes dan negatif (0) jika
tidak. Dengan menggunakan dataset ini, model yang dikembangkan dalam penelitian dapat dilatih, diuji, dan
divalidasi untuk meningkatkan kemampuan dalam memprediksi risiko diabetes berdasarkan kombinasi fitur-fitur yang
tersedia. Keberadaan berbagai faktor medis dan demografis dalam dataset ini memungkinkan analisis lebih mendalam
mengenai hubungan antara faktor risiko dan kemungkinan seseorang terkena diabetes, sehingga dapat memberikan
wawasan yang lebih baik dalam pengembangan sistem prediksi kesehatan berbasis data. Tabel 2 menyajikan informasi
mengenai variabel yang terdapat dalam dataset. Tabel 2 menampilkan variabel yang digunakan dalam penelitian ini,
mencakup data demografis, riwayat kesehatan, dan indikator medis. Gender dan Age menunjukkan jenis kelamin serta
usia pasien, sementara Hypertension, Heart Disease, dan Smoking History menggambarkan kondisi kesehatan serta
kebiasaan merokok. BMI, HbA1c Level, dan Blood Glucose Level berperan sebagai indikator medis utama.

Tabel 2. Informasi Dataset

No Nama Variabel Deskripsi

1 Gender Jenis kelamin pasien

2 Age Usia pasien dalam satuan tahun

3 Hypertension Status hipertensi pasien

4 Heart Disease Indikator riwayat penyakit jantung
5  Smoking History Riwayat merokok pasien
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6 BMI Indeks massa tubuh pasien, menunjukkan
tingkat kelebihan berat badan

7 HbA1c Level Kadar hemoglobin terglikasi, indikator kadar
gula darah jangka panjang

8 Blood Glucose Level Tingkat kadar gula dalam darah pasien.

9  Diabetes Variabel target: 1 jika pasien terdiagnosis

diabetes, 0 jika tidak.

3.2 Data Preprocessing

Penelitian diawali dengan tahap pemrosesan data (data preprocessing), yang mencakup serangkaian langkah penting
untuk memastikan kualitas data yang akan digunakan dalam pelatihan model. Langkah pertama yang dilakukan adalah
data cleaning, yaitu proses pemeriksaan terhadap kemungkinan adanya nilai yang hilang (missing values) dalam
dataset. Hasil pengecekan menunjukkan bahwa tidak terdapat missing values dalam dataset ini, sehingga tidak
diperlukan imputasi atau penanganan khusus terhadap nilai yang hilang. Namun, analisis lebih lanjut terhadap dataset
mengungkapkan adanya data duplikat sebanyak 3.854 entri. Keberadaan data duplikat ini dapat memengaruhi kualitas
model dengan menyebabkan bias dalam proses pelatihan, sehingga perlu dilakukan tindakan penghapusan untuk
memastikan keakuratan dan keandalan data yang digunakan. Jumlah data duplikat dalam dataset ini ditampilkan pada
Gambar 3 menyajikan hasil identifikasi data duplikat yang terdapat dalam dataset. Keberadaan data duplikat yang
ditampilkan pada Gambar 3 digunakan sebagai acuan dalam tahap pemrosesan data lebih lanjut, sehingga memastikan
kualitas data yang lebih baik sebelum digunakan dalam analisis atau pemodelan.

index gender  age hypertension heart_disease smoking_history bmi HbA1c_level blood_glucose_level diabetes

2756 1 800 0 0 0 2732 6.6 159 0
3272 0 800 0 0 0 2732 35 80 0
3418 0 190 0 0 0 2732 6.5 100 0
3939 0 780 1 0 3 2732 305 130 0
3960 1 470 0 0 0 2732 6.0 200 0
4106 0 50 0 0 0 2132 6.6 200 0
4128 0 800 0 0 4 2732 57 85 0
4224 1 800 1 0 3 27732 6.2 130 0
4263 1 80.0 0 0 0 27132 6.0 100 0
4486 1 50.0 0 0 0 2732 4.8 155 0

Gambar 3. Data Duplikat Pada Dataset

Pada tahapan berikutnya dalam penelitian ini, dilakukan proses pembagian dataset menjadi dua subset utama,
yaitu data latih (training data) dan data uji (testing data). Langkah ini merupakan bagian yang sangat krusial dalam
proses pengembangan model pembelajaran mesin, karena bertujuan untuk memastikan bahwa model yang dihasilkan
memiliki kemampuan prediksi yang optimal serta tingkat akurasi yang tinggi. Dengan pembagian dataset yang
terstruktur, model dapat belajar dari sejumlah besar data selama tahap pelatihan, sambil tetap menyediakan data
terpisah untuk menguji kinerja model setelah proses pelatihan selesai. Pembagian dataset dilakukan dengan rasio
80:20, di mana 80% dari total dataset digunakan sebagai data latih. Data latih ini digunakan dalam tahap pembelajaran
mesin untuk mengidentifikasi pola dan hubungan antara variabel-variabel dalam dataset, sehingga model dapat
memahami karakteristik data dengan lebih baik. Selama proses pelatihan, model akan mengekstraksi informasi
penting dari berbagai fitur dalam dataset yang berkontribusi terhadap hasil prediksi. Dengan proses pembelajaran yang
menyeluruh ini, diharapkan model dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan andal. Sementara itu, 20% dari
dataset dialokasikan sebagai data uji (testing data). Data uji memiliki peran yang sangat penting sebagai alat evaluasi
yang digunakan setelah model selesai dilatih. Subset ini terdiri dari data yang tidak pernah digunakan dalam proses
pelatihan, sehingga dapat memberikan gambaran yang lebih objektif mengenai kemampuan model dalam
menggeneralisasi pola-pola yang telah dipelajari. Evaluasi menggunakan data uji memungkinkan penelitian ini untuk
mengukur seberapa baik model dapat beradaptasi terhadap data baru, yang merupakan indikator utama dari kinerja
model di dunia nyata. Selain itu, pembagian dataset yang tepat juga membantu dalam mendeteksi potensi overfitting,
yaitu kondisi di mana model terlalu menyesuaikan diri dengan data latih hingga kehilangan kemampuannya dalam
memprediksi data baru. Overfitting dapat menyebabkan model memiliki performa yang sangat baik pada data latih
tetapi gagal dalam menggeneralisasi pola yang ada pada data uji. Oleh karena itu, dengan strategi pembagian dataset
yang proporsional dan sistematis, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model yang seimbang dalam hal
akurasi antara data latih dan data uji, sehingga model tidak hanya bekerja dengan baik selama proses pelatihan, tetapi
juga tetap stabil dan akurat ketika diterapkan pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan pendekatan
ini, model yang dihasilkan diharapkan memiliki kemampuan prediksi yang lebih andal, menghindari risiko overfitting,
serta dapat memberikan hasil klasifikasi yang lebih efektif dan konsisten.
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3.3 Data Processing

Pada tahap pengujian ini, terdapat ketidakseimbangan distribusi kelas dalam dataset, dilakukan proses penyeimbangan
data menggunakan teknik Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Teknik ini diterapkan khusus pada
data latih agar distribusi kelas tetap seimbang, tanpa mengubah proporsi kelas pada data uji guna menjaga validitas
evaluasi model. Proses penyeimbangan data dengan SMOTE diawali dengan pemilihan sampel dari kelas minoritas
secara acak dengan penggantian, di mana sampel yang sama dapat dipilih lebih dari sekali. Selanjutnya, sampel hasil
duplikasi dari kelas minoritas ditambahkan kembali ke dalam dataset tanpa mengubah informasi asli. Dengan
demikian, distribusi data menjadi lebih seimbang, sehingga bias terhadap kelas mayoritas dapat diminimalkan dan
model dapat belajar secara lebih optimal dalam mengklasifikasikan kasus diabetes. Gambar 4 menyajikan visualisasi
distribusi kelas dalam dataset sebelum dan sesudah dilakukan proses penyeimbangan data menggunakan teknik
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Pada grafik pertama (sebelah Kiri), terlihat bahwa distribusi
kelas awal tidak seimbang, di mana jumlah data pada kelas O jauh lebih besar, yaitu sebanyak 70.130 data,
dibandingkan dengan kelas 1 yang hanya memiliki 6.786 data. Setelah diterapkan teknik SMOTE, sebagaimana
ditampilkan pada grafik kedua (sebelah kanan), distribusi kelas menjadi lebih seimbang. Jumlah data pada kelas 1
meningkat hingga menyamai kelas 0, yaitu sebesar 70.130 data. Proses penyeimbangan ini bertujuan untuk mengatasi
bias yang dapat muncul akibat dominasi kelas mayoritas, sehingga model pembelajaran mesin dapat belajar secara
lebih efektif dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat.

Before Balancing After Balancing

Diabetes
[

8.8%

Non-Diabetes | 50.0% 50.0% Diabetes
\

91.2%

Non-Diabetes

Gambar 4. Hasil Balancing Label Diabetes dan Non-Diabetes

Selanjutnya, dilakukan perbandingan kinerja antara dua model yang dikembangkan untuk klasifikasi diabetes,
yaitu initial model dan final model. Initial model merupakan model yang dilatih langsung menggunakan data mentah
tanpa melalui proses preprocessing atau optimasi hyperparameter. Sementara itu, final model adalah model yang telah
mengalami berbagai tahapan preprocessing dan optimasi guna meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam
pelatihan. Salah satu teknik preprocessing yang diterapkan adalah Synthetic Minority Over-sampling Technique
(SMOTE), yang digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset. Selain itu, dilakukan optimasi
hyperparameter menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) untuk menemukan kombinasi hyperparameter
terbaik yang dapat meningkatkan akurasi dan kestabilan model dalam mengklasifikasikan data. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE dalam penelitian ini tidak menyebabkan overfitting, karena model tetap
menunjukkan peningkatan performa yang stabil tanpa kehilangan kemampuan generalisasi terhadap data uji.
Meskipun recall mengalami sedikit penurunan, hal ini lebih disebabkan oleh selektivitas model setelah optimasi
hyperparameter menggunakan PSO, bukan karena efek negatif dari SMOTE. Bahkan, penerapan SMOTE membantu
meningkatkan keseimbangan data, yang berkontribusi pada peningkatan precision dan F1-score. Untuk memastikan
bahwa SMOTE tidak menyebabkan model terlalu bergantung pada pola sintetis, dilakukan validasi silang guna
memastikan model tetap mampu mengenali pola dari data asli dengan baik. Penelitian ini berfokus pada analisis
perbedaan performa antara model yang tidak mengalami preprocessing dan model yang telah diproses sebelumnya,
serta mengevaluasi dampak optimasi hyperparameter terhadap peningkatan akurasi. Tabel 3 menampilkan hasil
pengujian yang menggambarkan kinerja model sebelum dan sesudah menjalani proses preprocessing serta optimasi.

Tabel 3. Hasil Pengujian Model

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
Initial Model 95.21% 70.82% 74.24% 72.49%
Final Model 96.52% 86.19% 72.11% 78.52%
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Berdasarkan ringkasan pengujian dalam Tabel 3, dapat diperoleh perbandingan akurasi serta berbagai metrik
evaluasi lainnya untuk kedua model. Pada tahap pengujian awal, model tanpa preprocessing menunjukkan performa
yang lebih rendah dibandingkan model yang telah melalui preprocessing dan optimasi hyperparameter. Evaluasi
menunjukkan bahwa model berbasis data mentah hanya mencapai accuracy sebesar 95.21%, precision sebesar
70.82%, recall sebesar 74.24%, dan F1-score sebesar 72.49%. Meskipun akurasinya cukup tinggi, rendahnya
precision dan recall menunjukkan bahwa model masih belum mampu mengenali pola dalam data secara optimal.
Sebaliknya, final model yang telah melalui preprocessing dan optimasi hyperparameter menunjukkan peningkatan
signifikan dalam berbagai metrik evaluasi. Peningkatan ini membuktikan bahwa kombinasi preprocessing data dan
optimasi hyperparameter berperan penting dalam meningkatkan performa model dalam klasifikasi diabetes. Selain
itu, penerapan SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan keseimbangan data tanpa menyebabkan overfitting,
sehingga model tetap dapat beradaptasi dengan baik terhadap data uji.

3.4 Evaluasi

Hasil pengujian model menunjukkan bahwa preprocessing data dan optimasi hyperparameter berkontribusi terhadap
peningkatan kinerja model Decision Tree dalam memprediksi diabetes. Hal ini tercermin dalam perubahan confusion
matrix pada Gambar 5. Gambar 5 merupakan hasil dari confusion matrix yang menggambarkan performa model
sebelum dan sesudah dilakukan preprocessing serta optimasi. Selain itu, analisis terhadap confusion matrix pada
Gambar 5 mengindikasikan adanya peningkatan yang signifikan dalam akurasi model dalam membedakan kelas
positif dan negatif setelah melewati proses preprocessing dan optimasi. Hasil confusion matrix terutama pada
penurunan jumlah False Positives (FP) dari 520 menjadi 196, yang mengindikasikan bahwa model menjadi lebih
selektif dalam mengidentifikasi kasus positif. Pada model awal yang menggunakan data mentah tanpa optimasi,
confusion matrix mencatat True Negatives (TN) sebesar 17.780, True Positives (TP) sebesar 1.262, False Negatives
(FN) sebesar 438, dan False Positives (FP) sebesar 520. Angka ini menunjukkan bahwa masih terdapat kesalahan
dalam mengklasifikasikan kasus positif. Setelah dilakukan preprocessing dan optimasi, terjadi perubahan dengan TN
sebesar 17.338, TP sebesar 1.223, FN meningkat menjadi 473, dan FP berkurang menjadi 196. Meskipun akurasi
model secara keseluruhan mengalami perbaikan, peningkatan jumlah False Negatives (FN) menunjukkan adanya
konsekuensi, di mana lebih banyak kasus positif yang salah diklasifikasikan sebagai negatif. Oleh karena itu,
meskipun preprocessing dan penyesuaian hyperparameter berhasil meningkatkan performa model, evaluasi lebih
lanjut menggunakan metrik seperti precision, recall, atau F1-score tetap diperlukan untuk memberikan pemahaman
yang lebih komprehensif mengenai keseimbangan antara peningkatan dan konsekuensi yang ditimbulkan..

Confusion Matrix (Initial Model) Confusion Matrix (Final Model)
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Gambar 5. Hasil Confusion Matrix

Evaluasi confusion matrix dilakukan untuk memastikan bahwa prediksi terhadap kelas positif memiliki tingkat
akurasi yang optimal, sehingga model dapat digunakan secara andal dalam berbagai skenario. Analisis ini tidak hanya
berfokus pada tingkat akurasi keseluruhan, tetapi juga mencakup metrik evaluasi yang lebih spesifik, seperti precision,
recall, dan F1-score, yang masing-masing memberikan wawasan lebih mendalam tentang kinerja model dalam
mengklasifikasikan data. Precision mengukur sejaun mana prediksi positif benar-benar sesuai dengan nilai
sebenarnya, yang berarti semakin tinggi precision, semakin sedikit kesalahan dalam mengklasifikasikan sampel
negatif sebagai positif. Sementara itu, recall menunjukkan sejauh mana model mampu menangkap seluruh kasus
positif yang ada dalam dataset, sehingga metrik ini sangat penting dalam konteks di mana mengabaikan kasus positif
dapat berdampak signifikan. Di sisi lain, F1-score merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall, yang
memberikan gambaran menyeluruh tentang keseimbangan antara kedua metrik tersebut dan membantu
mengidentifikasi apakah model lebih cenderung mengutamakan salah satu di antaranya. Gambar 6 merupakan hasil
dari evaluation matrix yang menampilkan performa model awal dan model yang telah dilakukan preprocessing serta
optimasi. Berdasarkan hasil pengujian yang ditunjukkan pada Gambar 6, hasil pengujian pada model awal yang
menggunakan data mentah tanpa melalui tahapan preprocessing dan optimasi menunjukkan bahwa nilai accuracy
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sebesar 95.21%. Setelah dilakukan berbagai perbaikan melalui proses preprocessing data serta penyempurnaan
hyperparameter model, nilai accuracy meningkat menjadi 96.52%, yang menunjukkan bahwa model secara
keseluruhan lebih baik dalam mengklasifikasikan data dengan benar. Namun, peningkatan accuracy ini tidak berarti
model lebih akurat dalam mengenali semua kasus positif. Analisis lebih lanjut menunjukkan bahwa precision
meningkat secara signifikan, tetapi recall mengalami sedikit penurunan. Hal ini mengindikasikan bahwa model lebih
selektif dalam menentukan prediksi positif, tetapi juga lebih sering melewatkan beberapa kasus positif yang
sebenarnya ada. Dengan kata lain, penerapan preprocessing dan pengoptimalan model memang membantu
meningkatkan ketepatan model dalam mengklasifikasikan sampel yang dipilihnya sebagai positif, tetapi juga
menyebabkan model lebih berhati-hati sehingga berisiko melewatkan beberapa kasus positif. Meskipun demikian,
secara keseluruhan, penerapan preprocessing dan optimasi hyperparameter berhasil mengurangi kesalahan prediksi
dan meningkatkan keseimbangan antara precision dan recall, yang menghasilkan sistem klasifikasi yang lebih stabil
dan efisien.

Perbandingan Evaluasi Model Decision Tree

100 A 95.21% 96.52%
86.19%
80 1 78.52%
=
70.82% 74.24% 72.11% 72.49%

F 60
®
S
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Gambar 6. Hasil Evaluation Matrix

Recall yang ditampilkan pada Gambar 6 dievaluasi untuk mengukur sejauh mana model mampu mendeteksi
kasus positif dengan akurat. Recall yang tinggi mencerminkan sensitivitas model yang baik dalam mengidentifikasi
kasus positif, sehingga jumlah false negatives (kasus positif yang tidak terdeteksi) dapat diminimalkan. Berdasarkan
hasil pengujian, model awal yang menggunakan data mentah tanpa preprocessing dan optimasi memiliki recall
sebesar 74.24%. Namun, setelah dilakukan preprocessing dan penyempurnaan hyperparameter, recall mengalami
sedikit penurunan menjadi 72.11%. Penurunan recall ini menunjukkan bahwa model yang telah dioptimalkan lebih
berhati-hati dalam memprediksi kelas positif, tetapi sebagai konsekuensinya, lebih banyak kasus positif yang tidak
terdeteksi. Dalam konteks deteksi diabetes, hal ini dapat berdampak signifikan karena model lebih cenderung
mengklasifikasikan pasien positif sebagai negatif, yang berisiko menyebabkan keterlambatan dalam diagnosis dan
penanganan lebih lanjut. Untuk mengevaluasi keseimbangan antara precision dan recall, dilakukan pengukuran
menggunakan F1-score. Metrik ini memberikan gambaran yang lebih komprehensif mengenai performa model
dengan mempertimbangkan hubungan antara ketepatan dalam memprediksi kelas positif dan kemampuannya dalam
menangkap seluruh kasus positif. Berdasarkan Gambar 6, penerapan preprocessing dan optimasi berhasil
meningkatkan F1-score menjadi 78.52%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun recall mengalami sedikit penurunan,
model yang telah dioptimalkan tetap lebih akurat dalam mengklasifikasikan kasus positif yang benar, sehingga secara
keseluruhan lebih efektif dalam melakukan klasifikasi dengan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan
recall.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa preprocessing data dan optimasi hyperparameter secara signifikan meningkatkan
kinerja model Decision Tree dalam memprediksi risiko diabetes. Ketidakseimbangan kelas ditangani menggunakan
teknik SMOTE, sementara optimasi hyperparameter dengan Particle Swarm Optimization (PSO) berhasil
meningkatkan akurasi model dari 95.21% menjadi 96.52%. Selain akurasi, peningkatan juga terlihat pada metrik
evaluasi seperti precision, recall, dan F1-score. Precision meningkat dari 70.82% menjadi 86.19%, menunjukkan
bahwa model lebih akurat dalam mengidentifikasi kasus positif, dengan jumlah False Positives (FP) yang semakin
berkurang. Namun, recall mengalami sedikit penurunan dari 74.24% menjadi 72.11%, dengan False Negatives (FN)
meningkat dari 438 menjadi 473. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model lebih akurat dalam memprediksi kasus
positif, ia menjadi lebih selektif sehingga lebih banyak kasus positif yang terlewat. Penurunan recall ini kemungkinan
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besar terjadi akibat kombinasi optimasi PSO dan SMOTE. PSO dapat menyebabkan model lebih menekankan
precision, sementara SMOTE mungkin mengubah distribusi data sehingga model lebih berhati-hati dalam
mengklasifikasikan kasus positif. Dalam konteks deteksi diabetes, penurunan recall ini dapat berdampak signifikan
karena model lebih cenderung mengklasifikasikan pasien positif sebagai negatif, yang dapat menyebabkan
keterlambatan diagnosis dan penanganan. F1-score meningkat dari 72.49% menjadi 78.52%, menunjukkan adanya
keseimbangan antara precision dan recall, tetapi masih terdapat indikasi bahwa model cenderung terlalu spesifik
terhadap pola dalam data training. Selain itu, SMOTE tidak selalu mencegah overfitting terutama jika model terlalu
kompleks atau jika optimasi hyperparameter dilakukan tanpa validasi yang cukup. Oleh karena itu, penelitian
selanjutnya disarankan untuk membandingkan metode optimasi hyperparameter lain, seperti Grid Search atau
Bayesian Optimization, serta mengeksplorasi model alternatif seperti Random Forest, XGBoost, atau Neural Networks
guna meningkatkan akurasi dan generalisasi model dalam mendeteksi risiko diabetes.
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