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Abstrak 

 
Salah satu penyakit kronis yang terus meningkat didunia adalah Diabetes. Berdasarkan data dari 
Pusat Data dan Informasi Kementerian Kesehatan Republik Indonesia dan Badan Federasi 
Diabetes Dunia pada tahun 2020, Indonesia berada di peringkat kelima dalam jumlah penderita 
diabetes terbanyak terutama pada wanita. Diagnosis dini menjadi penting untuk mengurangi 
risiko komplikasi serius, namun sering kali terhambat oleh keterlambatan identifikasi gejala. 
Dalam mendukung diagnosis dini diabetes pada wanita, diusulkan dengan Algoritma klasifikasi 
berbasis pohon yaitu Decision Tree, Random Forest dan XGBoost. Decision Tree bekerja dengan 
membentuk struktur pohon untuk menentukan keputusan berdasarkan atribut data. Random 
Forest merupakan pengembangan dari Decision Tree yang membangun banyak pohon untuk 
meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting. Sedangkan XGBoost merupakan algoritma 
gradient boosting yang melakukan proses pembelajaran secara berulang untuk meminimalkan 
kesalahan prediksi. Normalisasi dengan min-max diterapkan pada data dan Stratified cross 
validation dengan k=10-fold diterapkan saat pembuatan model. Hasil penelitian menunjukkan 
bahwa XGBoost memiliki performa terbaik dengan akurasi, presisi, recall, dan F1-Score sebesar 
0,992, diikuti oleh Random Forest dan Decision Tree dengan nilai evaluasi sebesar 0,991. 
Penelitian ini mengindikasikan bahwa XGBoost memiliki keunggulan dalam akurasi prediksi, 
ditunjukkan pada confusion matrix dengan tingkat ketepatan prediksi masing-masing sebesar 
99,5% dan 98,7%. Kesalahan klasifikasi yang terjadi sangat kecil, menjadikannya solusi yang 
andal untuk mendukung sistem diagnosis dini diabetes. Berdasarkan hasil temuan ini, XGBoost 
terbukti lebih handal digunakan dalam prediksi dini diabetes pada Wanita dibandingkan algoritma 
pembanding lainnya, yaitu Decision Tree dan Random Forest. Studi ini memberikan kontribusi 
signifikan terhadap teknologi prediktif berbasis data Kesehatan dengan potensi penerapan yang 
lebih luas. 

  
Kata Kunci: Klasifikasi, Decision Tree, Random Forest, XGBoost, Diabetes  
 
1. Pendahuluan 

Diabetes adalah suatu gangguan metabolisme dalam tubuh yang terjadi akibat tingginya kadar 
gula darah yang bertahan dalam jangka waktu lama[1]. Berdasarkan data dari Pusat Data dan 
Informasi Kementerian Kesehatan Republik Indonesia dan Badan Federasi Diabetes Dunia pada 
tahun 2020, tercatat sebanyak 463 juta orang di dunia berusia 20 hingga 79 tahun mengidap 
diabetes[2]. Dari jumlah tersebut, wanita menjadi penyumbang terbesar dengan angka mencapai 
199 juta jiwa dengan rasio rasio 2 dari 5 wanita menderita diabetes[3]. Wanita memiliki risiko lebih 
tinggi untuk mengidap diabetes karena secara fisik cenderung lebih mudah mengalami 
peningkatan indeks massa tubuh. Secara umum, Jumlah penderita diabetes diperkirakan akan 
meningkat menjadi 578 juta orang pada tahun 2030 dan terus bertambah hingga mencapai 700 
juta orang pada tahun 2045[3]. Dan diperkirakan jumlah wanita yang menderita diabetes 
diprediksi akan meningkat signifikan hingga mencapai 313 juta jiwa pada tahun 2040[3]. 
Indonesia menempati peringkat kelima di antara sepuluh negara dengan jumlah penderita 
diabetes pada wanita tertinggi[4][5].   

Pengetahuan awal tentang diabetes pada wanita sangat penting untuk mendukung upaya 
penanganan, pemulihan, dan pencegahan penyakit ini[6]. Salah satu kendala yang sering terjadi 
adalah keterlambatan diagnosis, yang dapat menyebabkan penanganan kurang optimal dan 
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meningkatkan risiko komplikasi yang lebih serius[7]. Gejala awal diabetes sering kali tidak terlihat 
jelas, sehingga banyak penderita tahap awal menyadari penyakit ini pada tahap lanjut. 
Rendahnya kesadaran terhadap risiko dan tanda-tanda awal diabetes memperburuk kondisi 
penderita, yang akhirnya berisiko mengalami komplikasi berat seperti mengalami kesulitan 
proses persalinan, penyakit kardiovaskular, dan gangguan reproduksi bahkan  menjadi penyebab 
kematian[8]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan diagnosis dini yang efektif untuk mendeteksi 
diabetes lebih awal dan memungkinkan pengobatan yang cepat serta tepat sasaran. 

Pendekatan diagnosis dini diabetes pada wanita dapat dilakukan dengan memanfaatkan sistem 
berbasis pembelajaran mesin. Salah satu fungsi pembelajaran mesin adalah klasifikasi data, di 
mana metode seperti Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost merupakan pilihan populer 
dalam tree-based classification. Random Forest dikenal luas karena kesederhanaan dan 
efektivitasnya, dengan fitur unggulan seperti pengukuran pentingnya variabel dan evaluasi 
kesalahan, sehingga dianggap cukup baik untuk melakukan klasifikasi karena akurasi yang 
dihasilkan lebih tinggi dibandingkan algoritma Decision Tree[9]. Disisi lain, Decision Tree 
merupakan algoritma yang sederhana namun kuat dalam mengklasifikasi dan memprediksi data, 
dengan kemampuan memetakan data ke dalam struktur pohon keputusan yang mudah dipahami 
secara visual, sehingga mampu memetakan berbagai kondisi menjadi cabang dalam sebuah 
struktur pohon keputusan[10][11]. Sementara itu, XGBoost adalah algoritma klasifikasi yang 
mengembangkan model prediksi secara bertingkat dengan menambahkan pohon keputusan satu 
per satu secara berurutan guna menawarkan akurasi tinggi melalui pendekatan berbasis 
rangkaian pohon keputusan, dengan optimasi agresif untuk meminimalkan kesalahan dan 
mencegah overfitting[12]. Selain itu, XGBoost juga dilengkapi fitur evaluasi pentingnya fitur dalam 
model prediksi[13]. 

Penelitian ini bertujuan mengevaluasi keefektifan ketiga metode klasifikasi berbasis pohon untuk 
menemukan model prediksi yang paling optimal. Faktor yang terdiri akurasi, presisi, F1 Score 
dan recall akan menjadi pertimbangan utama dalam mengukur performa algoritma, sehingga 
dapat mendukung pengembangan sistem diagnosis dini diabetes pada Wanita yang lebih akurat 
dan andal. Diharapkan hasil penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam meningkatkan 
kesadaran masyarakat tentang pentingnya prediksi dini penyakit diabetes khususnya pada 
wanita. Sehingga memungkinkan penanganan yang lebih cepat dan tepat serta mengurangi 
dampak komplikasi serius bagi penderita. 

 
2. Metode Penelitian 

 

Gambar 1. Alur Penelitian 
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Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. Berdasarkan 
pada gambar, terdapat beberapa tahap utama, yaitu studi literatur, pengumpulan data, data 
preprocessing, stratified cross validation, pemodelan prediksi dengan algoritma pembelajaran 
mesin berbasis pohon, dan terakhir adalah evaluasi model. Tahapan secara lebih mendalam 
akan dijelaskan berikut. 

2.1 Studi Literatur  

Studi literatur dilakukan untuk mencari penelitian sebelumnya yang membahas implementasi 
algoritma klasifikasi pohon, seperti Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost, dalam 
memprediksi diabetes. Proses ini bertujuan menggali berbagai teori yang relevan dengan topik 
penelitian sebagai acuan dalam pembahasan. Kegiatan ini meliputi pengumpulan data dari 
berbagai sumber referensi, membaca dan mencatat informasi penting, serta mengolah bahan 
yang akan digunakan dalam penelitian. 

2.2 Pengumpulan Data 

Pada pengumpulan data, penelitian ini menggunakan dataset yang diperoleh dari platform 
Mendeley Data yang berjudul Diabetes[14]. Dataset berisi prediksi risiko diabetes pada wanita 
dirilis pada 21 Agustus 2024 dan berisi 768 sampel penyakit diabetes dengan berbagai atribut 
kesehatan yang dikumpulkan melalui prosedur ketat dan melibatkan izin dengan ahli medis. Data 
tersebut disediakan dalam format CSV dan bersifat akses terbuka. Data yang didapat terdapat 
dua buah kelas, yaitu kelas 0 dan kelas 1. Kelas 0 menandakan pasien tidak terindikasi diabetes, 
sedangkan kelas 1 yang menandakan pasien terindikasi diabetes. 

2.3 Data Prepocessing 

Tahap data preprocessing dalam penelitian ini dilakukan dengan menerapkan normalisasi Min-
Max untuk memastikan nilai setiap atribut berada dalam rentang tertentu, biasanya antara 0 dan 
1[15]. Teknik ini digunakan untuk mengurangi skala perbedaan antar atribut sehingga algoritma 
dapat bekerja lebih optimal dalam memproses data. Normalisasi ini penting untuk menghindari 
dominasi atribut dengan nilai besar terhadap atribut lainnya dalam proses pembelajaran 
algoritma[16]. Dengan rentang nilai yang seragam dan rendah, hal ini menjadikannya kelebihan 
tersendiri karena dapat meningkatkan waktu komputasi saat model melakukan proses 
pembelajaran [17]. Normalisasi Min-Max dapat dijabarkan dalam persamaan (1). 

x'=
xi-min(x)

max(x)-min(x)
         (1) 

Persamaan (1) menjelaskan mengubah setiap nilai data xi menjadi nilai baru x' dengan cara 
mengurangi nilai minimum dari dataset min(x) dari nilai data tersebut, kemudian membaginya 
dengan selisih antara nilai maksimum dan nilai minimum dalam dataset. Hasilnya adalah nilai x' 
yang berada dalam rentang 0 hingga 1, sehingga memungkinkan perbandingan yang lebih 
seimbang antar nilai data dengan skala yang berbeda. 

2.4 Pemodelan dengan Stratified Cross Validation  

Pengolahan model dilakukan dengan menggabungkan teknik Stratified Cross Validation dengan 
nilai k=10, yang bertujuan untuk mengevaluasi performa model secara sistematis dengan 
membagi data ke dalam beberapa subset secara berulang[16]. Stratified Cross Validation 
memungkinkan penilaian yang lebih akurat terhadap dampak nilai parameter yang berbeda pada 
kinerja model. Sehingga menghasilkan model yang lebih kuat dan dapat digeneralisasi. Selain 
itu, Stratified Cross Validation diterapkan untuk mempertahankan distribusi label yang seimbang 
di setiap fold. Hasilnya adalah evaluasi model lebih representatif, khususnya dalam mengatasi 
masalah dataset yang tidak seimbang dan mencegah overfitting[18]. 
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Gambar 2. Ilustrasi Stratified Cross Validation 
Ilustrasi Stratified Cross Validation ditunjukkan pada Gambar 2 yang menjelaskan bahwa setiap 
iterasi dalam stratified cross-validation mempertahankan proporsi kelas yang sama seperti pada 
dataset asli. Dengan kata lain, memungkinkan model dilatih dan diuji pada sampel yang 
representatif untuk setiap kelas, sehingga dapat meminimalkan bias dan meningkatkan performa 
secara keseluruhan[18]. 

2.5 Decision Tree 

Pembuatan model prediksi penderita penyakit diabetes menggunakan algoritma Decision Tree. 
Decision Tree adalah metode klasifikasi yang sering digunakan dalam prediksi data. Decision 
Tree memiliki konsep seperti halnya pohon yang memiliki node yang berisi data testing, dan 
cabang yang berisi hasil dari data testing serta leaf node yang berisi kelas[19][20]. Decision Tree 
sangat membantu dalam pengambilan dan analisis informasi dari dataset yang sesuai 
berdasarkan nilai gain. Node dengan nilai gain terbesar akan berkembang[21]. Node yang 
memiliki atribut tidak akan dihitung lagi. Dan proses akan berhenti jika leaf node ditemukan.  

 

Gambar 3. Pseudocode Decision Tree 

Gambar 3 adalah pseudocode dari model Decision Tree. Proses dimulai dengan memeriksa 
apakah kondisi penghentian telah terpenuhi; jika ya, maka simpul daun dibuat dan diberikan label 
klasifikasi. Jika tidak, simpul akar dibentuk, kemudian kondisi pemisahan yang ditentukan 
berdasarkan dataset dan fitur yang tersedia. Selanjutnya, untuk setiap kemungkinan nilai hasil 
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dari kondisi pemisahan, dataset dibagi menjadi subset yang sesuai, dan algoritma dijalankan 
secara rekursif untuk membangun subpohon. Akhirnya, setiap simpul anak ditambahkan sebagai 
turunan dari simpul akar, dengan setiap cabang diberi label sesuai dengan nilai yang diwakilinya. 
Proses ini berlanjut hingga seluruh pohon keputusan terbentuk[22]. 

2.6 Random Forest 

Metode kedua yang digunakan dalam prediksi dini penyakit diabetes adalah Random Forest. 
Random Forest adalah teknik dalam klasifikasi yang menggabungkan hasil dari banyak Decision 
Tree untuk meningkatkan akurasi prediksi. Random Forest dikenal sebagai "hutan" karena 
menghasilkan banyak pohon keputusan yang dibentuk berdasarkan data dan fitur yang dipilih 
secara acak[23]. Proses diulang untuk setiap atribut hingga seluruh instance dalam data memiliki 
kelas yang seragam[24]. 

 

Gambar 4. Pseudocode Random Forest 

Gambar 4 menjelaskan Pseudocode Random Forest. Algoritma dimulai dengan membuat 
sejumlah bootstrap samples dari dataset. Selanjutnya, pada setiap node, fitur dipilih secara acak 
dengan ukuran yang lebih kecil dari jumlah total fitur. Kemudian, pemisahan dilakukan 
berdasarkan fitur yang telah dipilih dengan menentukan node terbaik. Proses pemisahan 
berlangsung secara iteratif hingga setiap cabang mencapai simpul daun. Setelah itu, setiap 
pohon hasil dilatih secara independen. Prediksi dilakukan dengan metode pemungutan suara dari 
seluruh pohon yang telah dilatih. Akhirnya, model Random Forest akhir dibentuk berdasarkan 
fitur dengan suara terbanyak, yang kemudian digunakan untuk prediksi[25]. 

2.7 XGBoost 

Metode ketiga yang digunakan dalam prediksi diabetes adalah XGBoost. XGBoost atau Extreme 
Gradient Boosting adalah metode tree boosting yang efektif dan banyak digunakan dalam 
machine learning untuk memprediksi nilai data. Algoritma ini menggunakan pohon keputusan 
sebagai model dasar dan menerapkan teknik boosting untuk meningkatkan kinerja model secara 
keseluruhan. XGBoost dilengkapi fitur seperti regularisasi, pemrosesan paralel, dan penanganan 
nilai yang hilang[26]. Selain itu, XGBoost dirancang dengan memperhatikan efisiensi akses 
cache, kompresi data, dan sharding agar mampu bekerja secara efisien pada data skala besar. 
Dengan kombinasi teknik, XGBoost dapat mengolah data besar dengan sumber daya yang lebih 
minimal dibandingkan metode tradisional. Berbeda dengan model boosting tradisional yang 
hanya memanfaatkan informasi turunan pertama, XGBoost melakukan ekspansi Taylor orde 
kedua pada loss fuction. Hal ini memungkinkan penggunaan multithreading CPU untuk komputasi 
paralel. XGBoost juga menerapkan berbagai metode untuk mengurangi risiko overfitting[26][27]. 
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Gambar 5. Pseudocode Model XGBoost 

Pseudocode XGBoost dapat dilihat pada Gambar 5. Dimulai dengan memuat data yang telah 
dinormalisasi, lalu membuat wadah kosong untuk menyimpan skor kepentingan fitur. Setelah itu, 
model XGBoost dikonfigurasi dan dilatih menggunakan data tersebut. Setelah model terbentuk, 
skor kepentingan setiap fitur dihitung. Kemudian, fitur yang memiliki skor di atas ambang batas 
tertentu dipilih dan disimpan. Terakhir, fitur yang terpilih digunakan untuk membangun set fitur 
optimal yang siap digunakan untuk analisis atau prediksi lebih lanjut[28]. 

2.8 Evaluasi 

Berikutnya adalah evaluasi model. Pada tahap ini dilakukan eksperimen dan mengevaluasi model 
Decision Tree, Random Forest dan XGBoost. Penilaian performa model dilihat dari evaluasinya, 
yaitu akurasi, presisi, recall dan F1 score. Akurasi, rasio antara total data yang diprediksi benar 
dari total semua data; presisi, rasio antara total data yang diprediksi positif dan total data yang 
diprediksi benar; recall yakni rasio antara total data yang sebenarnya positif dengan total data 
yang diprediksi benar; dan F1-Score, yaitu kombinasi perhitungan dari recall dan presisi[29]. F1-
score menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar instance yang relevan, 
namun tidak memperhitungkan kesalahan yang disebabkan oleh false positives.  Secara 
berurutan formula dari akurasi, presisi, recall dan F1 score ditunjukkan pada persamaan (2), (3), 
(4) dan (5).  

Akurasi =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
               (2) 

Presisi = 
TP

TP+FP
                   (3) 

Recall =
TP

TP+FN
                   (4) 

F1-Score = 2*
Presisi*Recall

Presisi+Recall
              (5) 

Dimana TP atau True Positive mengacu pada kondisi di mana hasil prediksi dan nilai aktual sama-
sama positif. TN atau True Negative adalah situasi ketika model memprediksi negatif sesuai 
dengan nilai sebenarnya. FP atau False Positive terjadi ketika model memprediksi positif namun 
bertolak belakang dengan nilai sebenarnya. Sementara itu, FN atau False Negative terjadi saat 
hasil prediksi menunjukkan negatif, padahal nilai aktualnya positif.  

  
3. Hasil dan Pembahasan 

Hasil dan pembahasan dari penelitian yang dilakukan akan dipaparkan pada tahap ini. Mula-mula 
data yang akan digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari Mendeley Data mengenai Penyakit 
Diabetes pada Wanita. Diketahui pada dataset terdapat 2251 data dan 9 fitur. 
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Tabel 1. Fitur Dataset 

Fitur Tipe Data Rentang Nilai 

Pregnancies  Numerikal  0 – 17 

Glucose Numerikal 0 – 200 

Blood Pressure 

Skin Thickness 

Insulin 

Body Mass Index 

Diabetes Predigree Function 

Age 

Numerikal 

Numerikal 

Numerikal 

Numerikal 

Numerikal 

Numerikal  

0 – 122 

0 – 110 

0 – 744 

0 – 8.6 

0.078 – 2.42 

21 – 81  

Outcome Numerikal  0 – 1  

 

Tabel 1 menyajikan informasi tentang jumlah fitur, tipe data, dan rentang nilai dari dataset. 
Berdasarkan tabel, data yang digunakan mencakup berbagai variabel yang relevan untuk analisis 
diabetes. Semua fitur dalam dataset memiliki tipe data numerikal, sehingga tidak diperlukan 
proses encoding untuk mengubah data kategorikal menjadi numerikal. Untuk memahami lebih 
lanjut karakteristik setiap fitur dalam dataset, berikut dijelaskan masing-masing variabel beserta 
rentang nilainya secara rinci. Pregnancies menunjukkan jumlah kehamilan pasien dengan 
rentang nilai 0 – 17. Glucose, yang mencerminkan konsentrasi glukosa plasma (mg/dL) setelah 
2 jam tes toleransi glukosa oral, memiliki rentang nilai 0 – 200. Blood Pressure, yang 
menunjukkan tekanan darah diastolik (mm Hg), memiliki rentang nilai 0 – 122. Skin Thickness, 
yang mengukur ketebalan lipatan kulit triceps (mm), memiliki rentang nilai 0 – 110. Insulin, yang 
merepresentasikan kadar serum insulin selama 2 jam (mu U/ml), memiliki rentang nilai 0 – 744. 
Body Mass Index (BMI), atau indeks massa tubuh yang dihitung dari berat badan (kg) dibagi 
tinggi badan kuadrat (m²), memiliki rentang nilai 0.0 – 80.6. Diabetes Pedigree Function, yang 
menghitung kemungkinan diabetes berdasarkan riwayat keluarga, memiliki rentang nilai 0.078 – 
2.42. Age, yang menunjukkan usia pasien (tahun), memiliki rentang nilai 21 – 81. Terakhir, fitur 
Outcome, yang mengindikasikan pasien didiagnosis diabetes (1) atau tidak (0), memiliki rentang 
nilai 0 – 1. Data ini memberikan gambaran komprehensif tentang variabel yang relevan untuk 
analisis diabetes. 

 

Gambar 6. Distribusi Kelas Data 

Gambar 6 menggambarkan distribusi atau persentase kelas dari dataset penelitian terkait 
diabetes. Tujuan visualisasi distribusi kelas adalah untuk menunjukkan proporsi pasien yang 
terindikasi dan tidak terindikasi diabetes dalam suatu kelompok data. Sebanyak 65 persen 
individu yang diteliti yaitu 1.464 orang tidak menunjukkan gejala diabetes berdasarkan kriteria 
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yang digunakan dalam dataset, sementara 35 persen lainnya yaitu 787 orang menunjukkan 
gejala diabetes. 

Selanjutnya Proses Preprocessing Data dilakukan menggunakan normalisasi Min-Max untuk 
memastikan bahwa semua fitur memiliki skala yang sama dan berada dalam rentang nilai 
tertentu, yaitu antara 0 hingga 1. Pendekatan ini digunakan untuk mengurangi bias yang mungkin 
terjadi akibat perbedaan rentang nilai antar fitur. Sehingga algoritma klasifikasi dapat lebih 
optimal dalam mempelajari pola dari data. Normalisasi Min-Max sangat penting terutama ketika 
fitur memiliki rentang nilai yang sangat berbeda, karena algoritma seperti Random Forest dan 
XGBoost dapat lebih sensitif terhadap data yang tidak ternormalisasi. 

Setelah dilakukan normalisasi, kemudian dilakukan pembuatan model klasifikasi yang berbasis 
pohon. Pada proses pembuatan modelnya, stratified cross validation diterapkan disini. Nilai k-
fold yang digunakan adalah k=10. Penerapan Stratified Cross Validation dengan nilai k = 10 
memastikan bahwa evaluasi dilakukan secara lebih representatif dalam kinerja model untuk 
mendeteksi risiko diabetes secara dini. Berikut adalah evaluasi hasil pembuatan model klasifikasi 
yang berbasis pohon. 

 

Gambar 7. Hasil Pemodelan Kombinasi Stratified Cross Validation 

Gambar 7 menyajikan hasil evaluasi dari tiga model berbeda yang digunakan dalam suatu proses 
pembelajaran mesin dalam konteks klasifikasi. Ketiga model yang dievaluasi adalah Random 
Forest, Decision Tree, dan XGBoost. Random Forest digunakan untuk membangun model 
prediksi dini penyakit diabetes, dengan evaluasi kinerja yang dilakukan melalui Stratified Cross 
Validation dengan nilai k = 10. Selain itu, nilai akurasi klasifikasi, F1-Score, presisi, dan recall 
semuanya mencapai 0,991. Selanjutnya decision tree, Decision tree diterapkan untuk 
memprediksi dini penyakit diabetes memperoleh hasil evaluasi dengan nilai akurasi klasifikasi, 
F1-Score, presisi, dan recall sebesar 0,991. Serta XGBoost menunjukkan hasil yang konsisten 
dengan nilai akurasi klasifikasi, F1-Score, presisi, dan recall yang masing-masing mencapai 
0,992. Berdasarkan hasil evaluasi, dapat disimpulkan bahwa XGBoost adalah model yang paling 
baik di antara ketiga model yang diuji. Hal ini didasarkan pada nilai akurasi klasifikasi, F1-Score, 
presisi, dan recall yang mencapai 0,992, lebih unggul daripada model Random Forest dan 
Decision Tree, yang masing-masing memperoleh nilai 0,991 untuk metrik yang sama. Kinerja 
algoritma XGBoost membuktikan performa yang lebih baik dalam mengatasi data yang kompleks, 
memastikan prediksi yang lebih akurat dan andal dalam konteks klasifikasi dini penyakit diabetes 
pada wanita. Untuk mendukung analisis lebih lanjut, dilakukan evaluasi melalui confusion matrix 
pada model XGBoost seperti yang tertera pada Gambar 8. 
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Gambar 8. Confusion Matrix XGBoost 

Gambar 8 menunjukkan confusion matrix dari model XGBoost, di mana True Negative (TN) atau 
prediksi tidak terindikasi diabetes yang benar sebesar 99,5 persen, False Positive (FP) atau 
prediksi terindikasi diabetes yang salah sebesar 1,3 persen, False Negative (FN) atau prediksi 
tidak terindikasi diabetes yang salah sebesar 0,5 persen, dan True Positive (TP) atau prediksi 
terindikasi diabetes yang benar sebesar 98,7 persen. Hasil ini menunjukkan XGBoost memiliki 
performa yang sangat baik dengan dominasi nilai True Positive dan True Negative yang tinggi 
serta tingkat kesalahan yang sangat kecil dalam prediksi dini penyakit diabetes. 

 
4. Kesimpulan 

Penelitian ini meneliti tentang diabetes pada wanita. Metode yang diusulkan dengan algoritma 
berbasis pohon, yaitu Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost. Proses pelatihannya 
menerapkan preprocessing data menggunakan normalisasi min-max dilanjutkan stratified cross 
validation dengan nilai k=10-fold. Hasil penelitian menunjukkan bahwa XGBoost memiliki 
performa terbaik dengan evaluasi sebesar 0,992 untuk akurasi, F1-Score, presisi, dan recall. 
Sedangkan Decision Tree dan Random Forest menghasilkan evaluasi yang lebih rendah, dengan 
nilai 0.991 untuk setiap metrik evaluasinya. Berdasarkan hasil tersebut, XGBoost terbukti lebih 
unggul dalam hal ketepatan prediksi. Dibuktikan dengan ketepatan prediksi benar dan salah pada 
confusion matrix sebesar 99.5% dan 98.7%, sedangkan sisanya adalah kesalahan dalam 
klasifikasi yang sangat minor. Hal ini membuktikan bahwa XGBoost menghasilkan model prediksi 
yang lebih baik dari pada algoritma pembanding lainnya yang berbasis pohon, yaitu Decision 
Tree dan Random Forest. Penelitian ini mengindikasikan bahwa XGBoost dapat diterapkan 
sebagai model yang handal dalam mendukung diagnosis dini penyakit diabetes pada wanita. 
Sehingga dapat diaplikasikan untuk pengambilan keputusan medis dan dapat memberikan 
tindakan yang tepat. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk menerapkan teknik reduksi 
dimensi, guna mengurangi kompleksitas data yang tinggi. Sehingga dapat membantu 
mengurangi kompleksitas dan mempercepat waktu proses pelatihan model. 
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