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ABSTRAK 

 
DM atau diabetes mellitus adalah penyakit kronis yang terus meningkat diseluruh 
dunia, membawa dampak signifikan terhadap kualitas hidup penderita. Prediksi 
dini dan manajemen yang tepat adalah kunci untuk meminimalkan komplikasi 

yang terkait dengan penyakit ini. Namun, kompleksitas dalam proses diagnosis 
sering kali menjadi hambatan, terutama di daerah dengan akses terbatas ke 
layanan kesehatan. Oleh karena itu, diperlukan solusi inovatif yang mampu 
mendukung upaya pencegah dan perawatan diabetes. Penelitian ini berfokus pada 

pengembangan sistem berbasis web menggunakan algoritma Extreme Gradient 
Boosting (XGBoost) untuk mengklasifikasi risiko diabetes berdasarkan riwayat 
kesehatan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem ini dapat memberikan 
prediksi yang akurat dan konsisten, dengan metrik kinerja yang menunjukkan 

tingkat akurasi 0.9888, precision 1.0000, recall 0.9718 dan F1-score 0.9857 
selama tahap pengujian sistem. Temuan ini menunujukkan bahwa sistem berbasis 
web menggunakan Extreme Gradient Boosting (XGBoost) memiliki potensi besar 
sebagai alat bantu yang efektif untuk prediksi dini, sehingga dapat meningkatkan 

dan membantu dalam pengelolaan penyakit diabetes secara lebih baik, terutama di 
daerah dengan akses terbatas ke layanan kesehatan. 
 
Kata Kunci : Diabetes, Klasifikasi, Prediksi, XGBoost 

 
ABSTRACT 

 
DM or diabetes mellitus is a chronic disease that continues to rise globally, 

significantly impacting the quality of life of those affected. Early prediction and 
proper management are crucial to minimizing the complications associated with 
this disease. However, the complexity of the diagnostic process often poses a 
challenge, especially in areas with limited access to healthcare services. 

Therefore, innovative solutions are needed to support efforts in diabetes 
prevention and care. This research focuses on the development of a web -based 
system utilizing the Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithm to classify 
diabetes risk based on medical history. The study results indicate that this system 

can provide accurate and consistent predictions, with performance metrics 
showing an accuracy of 0.9888, a precision of 1.0000, a recall of 0.9718, and an 
F1-score of 0.9857 during the system testing phase. These findings suggest that 
the web-based system using Extreme Gradient Boosting (XGBoost) holds great 

potential as an effective tool for early prediction, thereby improving and assisting 
in better diabetes management, particularly in areas with limited access to 
healthcare services. 
 

"Keywords : Diabetes, Classification, Prediction, XGBoost"  
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Pada dasarnyanya, diabetes merujuk pada sekelompok kondisi yang 

mempengaruhi proses dalam tubuh, kondisi ini ditunjukkan dengan meningkatnya 

jumlah gula dalam darah karena kerusakan pada fungsi organ seperti ginjal, 

jantung, saraf dan pembuluh darah. Penyakit ini dapat mempengaruhi berbagai 

organ tubuh dan menimbulkan gejala yang bervariasi. Diabetes merupakan 

masalah kesehatan yang dapat dikenali dengan bertambahnya jumlah kadar gula 

dalam darah secara berkelanjutan (Aqsha dkk., 2024).  

Data yang diperoleh dari  hasil Riset Kesehatan Dasar (Riskesdes) Indonesia 

antara tahun 2013 hingga 2018 menunjukkan bahwa prevalensi  diabetes 

meningkat di hampir seluruh provinsi, kecuali Nusa Tenggara Timur (0,9%), serta 

maluku dan papua (1,1%). Prevalensi diabetes yang didiagnosis oleh dokter dalam 

Riskesdes 2018 memberikan gambaran rinci tentang distribusi penyakit diabetes 

di seluruh Indonesia, menekankan pentingnya pemahaman mendalam untuk 

merencanakan intervensi yang efektif dalam pencegahan dan pengelolaan dibetes 

di masyarakat. Diabetes telah berkembang menjadi masalah kesehatan global 

dengan angka yang semakin tinggi setiap tahunnya, yang menunjukkan bahwa 

diabetes bukan hanya masalah kesehatan di tingkat lokal tetapi telah menjadi 

tantangan global yang membutuhkan perhatian dan tindakan bersama dari 

berbagai pihak yang memiliki kesadaran. Dengan adanya kecerdasan buatan 

diharapkan dapat memprediksi penyakit khususnya diabetes mellitus supaya 

pasien dapat mendapatkan perawatan yang tepat dan tanggap (Suharno dkk., 

2024).  

Akhir-akhir ini, penggunaan teknik pembelajaran mesin untuk klasifikasi 

penyakit sangat populer. Pendekatan ini memberi kesempatan bagi para peneliti 

untuk mangulik dataset lebih cermat lagi sehingga berhasil menciptakan model 

yang mampu mengelompokkan dan memprediksi dengan akurat (Salsabil dkk., 

2024).  
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Algoritma yang biasanya menerapkan pohon keputusan sebagai classifier 

serta mengaplikasikan Gradient Boosting sebagai dasarnya adalah Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost). Prosesnya tidak berjalan secara berurutan, 

melainkan secara multi-threaded. Hal ini memanfaatkan inti CPU secara optimal, 

sehingga meningkatkan kecepatan dan kinerja algoritma secara signifikan 

(Abdurrahman dkk., 2022). Algoritma ini menerapkan teknik ensemble  dan fokus 

pada gradient dari pengoptimalan fungsi kerugian, sehingga model yang 

dihasilkan akan sangat kuat dan akurat. 

Dengan Extreme Gradient Boosting (XGBoost), penelitian ini dimaksudkan 

untuk menghasilkan model yang dapat memprediksi risiko diabetes berdasarkan 

riwayat kesehatan yang dialami seseorang untuk meningkatkan diagnosa sedini 

mungkin, peneliti berharap dapat membantu dalam memberikan kontribusi dalam 

pengembangan alat prediksi yang lebih akurat dan dapat membantu dalam upaya 

pencegahan dan penanganan dini bagi seseorang yang berisiko, serta memberikan 

informasi tambahan mengenai faktor risiko yang berhubungan tentang dm.  

 

1.2 Rumusan Masalah 

Bagaimana tingkat keberhasilan algoritma Extreme Gradient Boosting 

(XGBoost) dalam menghasilkan prediksi risiko diabetes mellitus berdasarkan 

riwayat kesehatan yang dialami seseorang  secara akurat. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah yang ditetapkan dalam penulisan laporan ini adalah 

sebagai berikut : 

1. Hanya mengidentifikasi 2 kategori, yaitu positif untuk seseorang yang berisiko 

memiliki diabetes (1) dan negatif untuk seseorang yang tidak berisiko diabetes 

(0) 

2. Penelitian ini hanya membahas simulasi prediksi risiko diabetes mellitus 

berdasarkan riwayat kesehatan. 
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1.4 Tujuan 

Penelitian ini memiliki tujuan untuk menyusun sebuah sistem yang mampu 

menghasilkan prediksi risiko diabetes mellitus seseorang berdasarkan riwayat 

kesehatan yang dialami dengan menerapkan algoritma XGBoost, Diharapkan 

mampu membangun model yang mampu memberikan prediksi secara akurat. 

 

1.5 Manfaat 

Sistem yang dikembangkan dapat membantu pengguna dalam mendignosis 

apakah seseorang memiliki risiko diabetes mellitus atau tidak, berdasarkan 

riwayat kesehatan yang dialami 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Rancangan penulisan laporan tugas akhir ini disusun dalam setiap bab, 

dengan alur penelitian yang telah dibuat oleh penulis : 

BAB I : PENDAHULUAN 

  Membahas latar belakang yang menjadikan topik ini layak 

dijadikan sebagai judul penelitian, menguraikan masalah yang 

akan diselesaikan dalam rumusan masalah, membatasi ruang 

lingkup penelitian agar penelitian ini tidak menjadi lebar dalam 

batasan masalah, menetapkan tujuan yang ingin dicapai, 

menjelaskan manfaat yang diharapkan dari pengembangan 

sistem ini, dan menjabarkan sistematika penulisan sebagai 

rancang yang terarah dalam penulisan laporan tugas akhir. 

BAB II : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

  Membahas penelitian terdahulu dan teori-teori yang relevan 

untuk mendorong analisis permasalahan, sebagai dasar dalam 

penyusunan laporan tugas akhir ini. Tinjauan pustaka 

mencakup ulasan penelitian-penelitian terdahulu yang terkait 

dengan topik, sementara dasar teori menyediakan konsep-

konsep dan prinsip-prinsip ilmiah yang digunakan sebagai 

acuan dalam menganalisis dan memecahkan masalah yang 
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dibahas dalam tugas akhir. 

BAB III : METODE PENELITIAN 

  Membahas tentang rencana proses sistem dibangun sebagai 

prediksi risiko diabetes memakai algoritma XGBoost. Analisis  

ini meliputi perancangan sistem dan interface design yang 

mencakup tata letak visual, navigasi dan bagaiman pengguna 

dapat mengunakannya.  

BAB IV : HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

  Membahas tentang hasil penelitian dan analisis penelitian. 

Mulai dari menampilkan hasil program yang telah 

dikembangkan dan setiap tahapan selama roses program dibuat.  

BAB V : KESIMPULAN DAN SARAN 

  Berisi kesimpulan dan saran untuk peneliti berikutnya yang 

ingin meneliti objek dan metode yang sama serta 

menyampaikan bagaimana hasil dan kekurangan dari penelitian 

ini . 
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BAB II  

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI 

 

2. 1 Tinjauan Pustaka 

Tinjauan pustaka ini mengulas berbagai penelitian yang menggunakan  

metode XGBoost. Seiring dengan pemahaman yang lebih mendalam tentang  

faktor-faktor risiko dan kemajuan teknologi dalam analisis data, berbagai 

pendekatan telah dikembangkan untuk meningkatkan akurasi dari model prediksi 

yang telah diterbitkan dalam literatur ilmiah.  

Penggunaan metode certainty factor dalam diagnosis diabetes dengan 

sistem pakar hanya mampu menghasilkan screening awal kepada pengguna 

berdasarkan gejala yang terdapat dalam database. Hasil persentase bersifat 

subjektif karena penilaian ahli dapat bervariasi berdasarkan pengetahuan dan 

pengalaman mereka. Metode ini hanya menentukan kepastian dan ketidakpastian 

tanpa memberikan jaminan akurasi penuh, sehingga keakuratan analisis belum 

mencapai 100% (Hidayah, 2023).  

Pada penelitian (Hana, 2020), klasifikasi diabetes menggunakan algoritma 

C4.5, dalam sistem mengidentifiksi apakah pasien termasuk penderita diabetes 

atau tidak. Dengan kumpulan data yang terdiri dari 16 atribut dan 520 entri yang 

dipisahkan menjadi 416 entri sebagai data latih dan 104 entri sebagai data uji. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kurva ROC (Rciver Operating Characteristic) 

memiliki nilai AUC sebesar 0.994, mengindikasikan klasifikasi yang sangat baik. 

dan menghasilkan akurasi sebesar 97,12%,  precision sebesar 9,02% dan recall 

sebesar 100,00%. Temuan ini menegaskan bahwa penelitian ini mampu 

mengklasifikasikan penyakit diabetes dengan tingkat akurasi yang tinggi.  

Dalam penelitiannya, tentang penerapan metode SVM, MLP dan XGBoost 

menunjukkan analisis yang menarik terkait dengan karakteristik diabetes 2. 

Ditemukan bahwa diabetes tipe 2 biasanya lebih umum terjadi pada seseorang 

umur 20 tahun ke atas, dengan proporsi yang menderita diabetes tipe 2 lebih 

dikuasai wanita timbang laki-laki. Dri ke 3 metode, Penggunaan metode SVM 

berhasil mengkategorikan data dengan tingkat
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akurasi mencapai 91.30% menunjukkan performa yang lebih unggul pada data 

ekspresi gen skeletal muscle normal (NGT), IGT dan diabetes  2 ketimbang 

menggunakan arsitektur multilayer perceptron menghasilkan 78.26% dan Extreme 

Gradient Boosting menghasilkan 73.91% (Rahman, 2020). 

Penelitian lainnya dilakukan oleh (Abdurrahman dkk., 2022), menunjukkan 

bahwa dalam melakukan klasifikasi data menggunakan algoritma XGBoost dalam 

meningkatkan nilai akurasi dapat dilakukan dengan menyesuaikan parameter-

parameter tertentu yang tidak dipelajari oleh model itu sendiri, tetapi 

mempengaruhi kinerja dan perilaku model. Ketika hyperparameter tuning 

diterapkan dengan menggunakan metode grid search dan random search, nilai 

akurasi model meningkat secara signifikan menjadi 95%. Ini menandakan bahwa 

dengan menyesuaikan hyperparameter, model dapat menghasilkan prediksi yang 

lebih akurat. Walaupun keduanya (Gridesearch dan Random Search) 

menghasilkan nilai akurasi yang sama, namun proses gridsearch memerlukan 

waktu eksekusi yang lebih lama karena melakukan pencarian semua kemungkinan 

kombinasi hyperparameter yang telah ditentukan sebelumnya. Oleh karena itu, 

Gridesearch sering disebut algoritma exhaustive search. Meskipun memerlukan 

waktu eksekusi yang lebih lama, metode ini memberikan hasil yang lebih optimal 

dengan nilai akurasi yang lebih tinggi.  

Penelitian ini mengevaluasi metode boosting, di mana SAMME pada 

algoritma AdaBoost menunjukkan akurasi tertinggi mencapai 91.14%, sedangkan 

algoritma AdaBoost dengan metode SAMME menghasilkan akurasi lebih rendah, 

yaitu menghasilkan f1-score 0.93 dan nilai AUC 0.9693. Sementara pada 

algoritma LightGBM, metode boosting GOSS menunjukkan tingkat akurasi 

tertinggi, mencapai 91.67% dibandingkan dengan metode Samme.R dengan 

akurasi 89.58%, dan metode DART yang mencapai akurasi 91.14% dan metode 

GBDT dengan akurasi 89.58%. LightGBM dengan metode boosting GOSS juga 

menghasilkan nilai precision 0.96 dengan recall 0.92, menghasilkan f1-score 0.94 

dan AUC 0.9704. Dari hasil penelitian ini, terlihat bahwa tingkat akurasi 

LightGBM dengan metode Boosting GOSS lebih tinggi dari pada AdaBoost 

dengan metode Boosting Samme (Ahsana dkk., 2021).  
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Penelitian tentang implementasi data mining menggunakan Random Forest 

Dan XGBoost, hasilnya menunjukkan bahwa kedua metode tersebut memberikan 

prediksi yang tepat dan stabil. Penelitian ini menggunakan analisis data yang 

terdiri dari 768 data dan 9 tanda yang didapatkan dari situs kaggle. Data tersebut 

kemudian diproses menggunakan langkah preprocessing, mencakup penanganan 

nilai yang tidak lengkap, penanganan outlier dan normalisasi, sehingga 

menghasilkan data sebanyak 688 data yang siap untuk dianalisis. Setelah tahap 

preprocessing, data dipelajari dan diuji menggunakan metode Cross Validation 

untuk menemukan parameter terbaik dalam model, baik Random Forest maupun 

XGBoost, keduanya memberikan performa yang baik. Akurasi keseluruhan yang 

diperoleh dari penggunaan Random forest adalah 74%, sedangkan penggunaan 

XGBoost adalah 76%. Temuan ini menekankan pentingnya teknik Data Mining  

untuk mengatasi permasalahan kesehatan global, khususnya dalam deteksi dini 

dan manajemen penyakit seperti diabetes (Salsabil dkk., 2024). 

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh (Syahrani, 2019) tentang 

Perbandingan antara Boosting (XGBoost) dan Bagging (Random forest) untuk 

pengelompokan Sekuens DNA Sambungan Splicing. Penelitian ini bertujuan 

untuk melihat bagaimana perbandingan efektivitas kedua teknik tersebut, dalam 

mengklasifikasikan kategori dalam penelitian ini, menunjukkan tingkat akurasi 

96.24% untuk XGBoost dan 95.11% untuk Random Forest. 

 Berdasarkan beberapa hasil penelitian di atas, dapat disimpulkan bahwa 

penerapan algoritma XGBoost mampu menghasilkan nilai akurasi yang tinggi 

sehingga dapat menghasilkan prediksi yang akurat. Ini berarti bahwa XGBoost 

adalah pilihan yang tepat untuk memproses dan menganalisis data terkait penyakit 

diabetes mellitus. Algoritma XGBoost telah terbukti efisien dalam memprediksi 

data dengan tepat, memberikan hasil prediksi yang akurat dengan akurasi yang 

tinggi. Dengan demikian, temuan ini menunjukkan bahwa penerapan XGBoost 

dalam konteks ini dapat memberikan kontribusi yang berharga dalam upaya 

identifikasi dan penanganan penyakit diabetes mellitus. 
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2. 2 Dasar Teori 

2.2.1 Diabetes Mellitus  

Diabetes Mellitus merupakan penyakit yang sangat sering dijumpai. Istilah 

diabetes berasal dari bahasa yunani, “diabainen” yang berarti “mengalir terus-

menerus”. Sedangkan, “mellitus” berasal dari bahasa latin “millitus” yang 

bermakna “madu”. Kata itu dipilih untuk menggambarkan penyakit yang ditandai 

dengan tingginya kadar gula dalam urine. Namun, dalam bahasa Indonesia, DM 

sering dikenal sebagai “penyakit kencing manis”(Kusuma dkk., 2024). 

Menurut (Ridwan, 2020), diabetes terjadi ketika pankreas tidak 

menghasilkan insulin secara aktif. Insulin sangat berarti dalam mengelola arah 

gula darah dari makanan ke dalam sel darah untuk dijadikan energi. Karbohidrat 

dari makanan dipecah menjadi kadar gula dalam darah yang ditransfer oleh insulin 

ke dalam sel. Ketika produksi insulin tidak mencukupi, kadar gula dalam darah 

akan meningkat, seiring waktu dapat menimbulkan kerusakan pada organ dan 

mempengaruhi cara kerja organ serta jaringan tubuh. Biasanya seseorang yang 

berisiko dibetes memiliki gejala umum, meliputi frekuensi buang air kecil yang 

tinggi, rasa haus yang berlebihan, peningktan nafsu makan, penurunan berat badan 

yang mendadak, kelelahan, obesitas, luka yang lambat sembuh, gangnguan 

penglihatan, gatal-gatal dan lain-lain. 

Sedangkan menurut (Abdurrahman dkk., 2022), American Diabetes 

Association (ADA) merupakan kondisi medis yang memengaruhi bagaimana 

tubuh memproses glukosa, yang pada akhirnya dapat menyebabkan kadar gula 

darah menjadi tidak normal. Setiap 21 detik ada seorang pasien diabetes baru, 

menunjukkan tingkat kejadian yang signifikan. Penyebab kematian prematur di 

seluruh dunia salah satunya disebabkan oleh diabetes, juga menjadi pemicu 

terbesar dalam masalah kesehatan seperti kebutaan, penyakit jantung, dan gagal 

ginjal.  

Penyakit ini adalah salah satu kondisi kesehatan yang berpotensi 

mengancam nyawa, namun sebagian besar dari mereka tidak menyadari adanya 

penyakit ini. Seseorang yang terkena penyakit ini sering tidak melakukan 

pemeriksaan atau pengobatan untuk menangani DM. Banyak faktor yang 
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menyebabkan siapa saja yang berisiko terkena penyakit ini. Banyak orang 

beranggapan bahwa diabetes mellitus hanya dialami oleh lansia, padahal 

kenyataannya, semua orang dari golongan muda sampai tua pun sangat bisa 

terkena penyakit ini. DM dapat berakibat fatal dengan merusak pembuluh darah 

dalam darah. Umumnya. kerusakan tersebut terjadi sebelum seseorang menyadari 

atau memeriksa kondisinya. Penyakit ini kerap berkaitan dengan kondisi “silent 

killer”, seperti penyakit jantung, hipertensi dan kadar kolesterol yang tinggi, yang 

mana semua ini bisa dipengaruhi oleh gaya hidup seseorang (Murtiningsih dkk., 

2021). 

 

2.2.2 Klasifikasi 

Klasifikasi termasuk algoritma pembelajaran mesin dalam kategori 

supervised learning (pembelajaran yang diawasi), di mana algoritma ini 

menggunakan data pelatihan yang telah diberi hasil dengan jawaban yang benar 

(Rahman, 2020). Biasanya setiap objek di kelompokkan pada setiap kategori  

yang sudah ditentukan sebelumnya berdasarkan atribut yang dimiliki (Maulana 

dkk., 2024). Prosesnya dimulai ketika data latih dan data uji dibuat sebagai aturan 

klasifikasi (Herni Yulianti dkk., 2022).  

Klasifikasi juga mengarah pada proses pengelompokan fitur ke dalam kelas 

yang tepat. Vektor fitur pelatihan dengan kelas yang telah diketahui kemudian 

digunakan untuk membangun pembatas, proses ini juga dikenal sebagai 

pembelajaran terarah. Banyak teknik klasifikasi telah dicoba oleh peneliti, dan 

secara umum metode klasifikasi dapat dikelompokkan menjadi beberapa kategori 

berbeda yang dikenal dengan pengklasifikasian berbasis keputusan (Rabbani dkk., 

2023).  

 

2.2.3 Data Pre Processing 

Adalah proses mempelajari data lebih lanjut mengenai karakteristik data 

yang digunakan serta menyelesaikan dan membersihkan masalah pada data, 

sehingga data siap digunakan untuk pemodelan menggunakan extreme gradient 
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boosting (Setio dkk., 2020). Berikut merupakan tahapan preprocessing yang  

digunakan dalam penelitian ini untuk membangun model XGBoost : 

1. Label Encoding 

Dalam dataset yang digunakan, terdapat fitur dengan data object. 

Encoding berguna untuk mengonversi fitur data object  menjadi data 

numerik/biner (pelabelan). Seperti pada fitur dalam dataset yang digunakan 

memiliki dua kategori, yaitu yes dan no diubah menjadi 1 dan 0. begitupun 

pada kelas target “class” yaitu positife dan negatife diubah menjadi 1 dan 0 

(Ubaidillah dkk., 2022). 

2. Memisahkan Fitur dan Target 

Pemisahan atribut merupakan langkah krusial dalam preprocessing 

data. Fitur adalah variabel independen yang digunakan untuk memprediksi 

hasil, sedagkan target adalah variabel dependen yang ingin diprediksi oleh 

model (Fajar dkk., 2024). 

3. Standarisasi Data 

Standarisai merupakan proses mengatur  nilai dalam dataset yang 

digunakan dalam penelitian agar berada dalam skala yang sama, dengan 

mengubah data menjadi nilai dengan mean = 0 dan standar deviasi = 1. 

Tujuannya untuk memastikan bahwa semua fitur atau variabel dalam dataset 

memberikan kontribusi yang seimbang dalam model machine learning, 

terutama ketika variabel memiliki skala yang berbeda-beda(Maulana dkk., 

2023). 

4. Split Data 

Dataset yang  digunakan akan dibagi menjadi dua, yaitu data pelatihan 

untuk melatih model dan data pengujian untuk mengukur kinerja model. 

Pembagian ini dilakukan dengan proporsi 80% (training) banding 20% 

(testing), (Ubaidillah dkk., 2022). 

 

2.2.4 Decision Tree (Pohon Keputusan) 

Secara garis besar, Decision Tree ialah teknik pengambilan keputusan yang 

mengorganisir setiap pilihan ke dalam struktur bercabang. Menurut(Blockeel dkk., 
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2023), Pohon Keputusan  merupakan metode populer dan efektif dalam bidang 

klasifikasi dan prediksi yang mengubah data menjadi pohon aturan keputusan 

yang mudah dipahami. Aturan ini bisa diekspresikan dengan mencari atau 

memfilter data sesuai kriteria yang dihasilkan dari model klasifikasi. Pohon 

keputusan membuat kumpulan data menjadi lebih kecil dari kumpulan data besar. 

Dimana masing-masing simpul daun mewakili label kelas. Simpul akar dan 

internal berisi kondisi tes atribut, biasanya berbentuk oval, sedangkan simpul daun 

berbentuk persegi. 

Pohon keputusan mengklasifikasi data dengan mengajukan pertanyaan yang 

berhubungan dengan karakteristik setiap fitur dalam data. Setiap pertanyaan 

diwakili oleh simpul internal yang terhubung ke anak simpul yang mewakili 

jawaban dari pertanyaan. Dengan cara ini, pertanyaan-pertanyaan tersebut 

membentuk struktur hierarki dalam bentuk pohon. Pohon keputusan dibangun 

dengan manambahkan simpul pertanyaan secara bertahap, dipandu oleh data 

pelatihan berlabel. Pohon keputusan secara alami menyelesaikan masalah dengan 

memecahnya menjadi bagian yang lebih kecil, digunakan untuk membagi data 

menjaadi subnet yang lebih spesifik dengan terus-menerus mengajukan 

pertanyaan hingga mencapai kondisi di mana pembagian lebih lanjut tidak 

diperlukan lagi (Charbuty dkk., 2021).  

 

Gambar 2. 1 Struktur pohon keputusan (Husaini dkk., 2023) 

Gambar 2. 1 merupakan rangkaian pohon keputusan, di mana setiap node 

internal menunjukkan evaluasi terhadap suatu atribut, setiap bagian 
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mengindikasikan hasil evaluasi tersebut dan leaf node menunjukkan distribusi 

kelas. Root node dikenal sebagai node paling atas atau node akar, node ini 

memiliki beberapa cabang keluar tanpa cabang masuk. Sedangkan internal node 

memiliki satu alur masuk dan beberapa alur keluar. Sebaliknya, leaf node hanya 

memiliki satu alur masuk dan tanpa alur keluar. Lalu pohon ini digunakan untuk 

mengelompokkan data yang belum memiliki ketegori ke dalam kelas yang sudah 

ada. 

 

2.2.5   Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 

XGBoost atau Extreme Gradient Boosting, diperkenalkan pada tahun 2011 

oleh Tianqi Chen dan Carlos Guestin (Purbolingga dkk., 2023). Sejak itu, banyak 

peneliti mulai mengembangkan model ini dengan memodifikasi dan kemudian 

disempurnakan. Algoritma ini adalah hasil pengembangan dari Gradient Boosting 

Decition Tree yang dikenalkan oleh Friedman (Pinata dkk., 2020). Algoritma ini 

sangat unggul dalam membuat model pohon keputusan untuk menyelesaikan 

masalah regresi dan klasifikasi dengan mengandalkan Gradient Boosting Decition 

Tree (GBDT), Dalam prosesnya, pohon yang dibangun akan diperbaiki oleh 

pohon sebelumnya dan berikutnya sehingga menciptakan ketergantungan antar 

pohon, XGBoost juga mengatur bobot pada setiap pohon yang di bangun hingga 

membentuk pohon yang tangguh dan dapat diandalkan (Maulana dkk., 2024) .  

XGBoost adalah algoritma ensemble yang terdiri dari beberapa beberapa 

pohon, berikut adalah gambaran dari arsitektur XGBoost :  
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Gambar 2. 2 Arsitektur XGBoost (Mehdary dkk., 2024) 

Pada gambar 2. 2 di atas merupakan arsitektur XGBoost yang menjelaskan  

tentang penerapan teknik ensemble dari beberapa pohon keputusan dalam 

algoritma XGBoost. Teknik ensemble adalah menggabungkan beberapa model 

pohon keputusan untuk membuat prediksi yang lebih kuat dan lebih akurat 

dibandingkan dengan menggunakan model individu. Pendekatan ini 

meningkatkan performa model dengan mengurangi bias dan varians.  

Kemudian teknik boosting melibatkan pelatihan model secara berurutan. 

Dalam XGBoost, setiap model baru yang dilatih untuk memperbaiki kesalahan 

yang dibuat oleh model sebelumnya. Model-model ini bekerja bersama-sama, 

dengan setiap model bertujuan untuk mengurangi kesalahan yang masih ada 

setelah model sebelumnya diterapkan. pendekatan ini secara iterative 

meningkatkan akurasi prediksi dengan memfokuskan pelatihan pada contoh-

contoh yang sulit diprediksi oleh model sebelumnya. 

Lalu teknik regularization digunakan untuk mengurangi overfitting, yaitu 

ketika model menjadi sangat rumit dan terlalu sesuai dengan data pelatihan, 

performanya cenderung menurun saat diterapkan pada data yang belum pernah 

dilihat sebelumnya. XGBoost menambah regularisasi dalam proses pelatihannya, 

yang membantu menjaga kesimbangan antara kompleksitas model dan 

kemampuannya untuk regeralisasi (Mohiuddin dkk., 2023). pendekatan ini 
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membantu memastikan bahwa model tidak sekedar terampil pada data pelatihan 

tapi juga kompeten dalam menghasilkan prediksi yang tepat walaupun belum 

pernah dilihat sama sekali, sehingga meningkatkan performa model secara 

keseluruhan. 

XGBoost bekerja dengan setiap pohon regresi yang memetakan titik data 

masukan ke salah satu daunnya yang memiliki skor berkelanjutan. XGBoost 

meminimalkan fungsi tujuan regularisasi (L1 dan L2) yang menggabungkan 

fungsi kerugian cembung (berdasarkan perbedaan antara keluaran prediksi dan 

target). Pelatihan terjadi secara iteratif dengan menambahkan pohon baru yang 

memprediksi kesalahan dari pohon sebelumnya yang kemudian digabungkan 

dengan pohon sebelumnya untuk menghasilkan prediksi akhir. Disebut 

peningkatan gradient karena menggunakan algoritma penurunan gradient untuk 

meminimalkan kerugian saat menambahkan model baru. 

 

Gambar 2. 3 Cara kerja XGBoost (AWS, 2024) 

Gambar 2.3 di atas merupakan gambaran cara kerja xgboost, dimana ∝𝑖 

adalah parameter regularisasi dan 𝑟𝑖  adalah residu dihitung dengan pohon ke-I, 

dan ℎ𝑖 adalah fungsi yang dilatih untuk memprediksi residu, 𝑟𝑖  menggunakan X 

untuk pohon ke-i. Untuk menghitung ∝𝑖 menggunakan residu yang dihitung 𝑟𝑖  

dan hitung dalam rumus berikut :  
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arg 𝑚𝑖𝑛∝ = ∑ 𝐿(𝑌𝑖 , 𝐹𝑖−1(𝑋𝑖)  + ∝ ℎ𝑖(𝑋𝑖 ,𝑟𝑖−1))

𝑚

𝑖−1

  (1) 

 

𝐿(𝑌, 𝐹(𝑋)) adalah fungsi kerugian terdiferensiasi 

Keterangan : 

- Kumpulan data (X,Y) : proses dimulai dengan kumpulan data yang terdiri dari 

fitur X dan target Y. 

- Pohon 1 (F1(X)) : model pertama dilatih menggunakan kumpulan data. setelah 

pohon dibuat, menghitung r1, yaitu selisih antara prediksi pohon 1 dengan nilai 

sebenarnya Y. 

- Hitung 𝛼1 : nilai 𝛼1 dihitung, merupakan parameter regularisasi yang 

membantu mengurangi overfitting, 

- pohon 2 (F2(X)) : Model kedua, dilatih untuk memprediksi residu r1. Setelah 

pohon 2 dilatih, lalu menghitung sisa r2, yaitu selisih antara prediksi pohon 2 

dengan sisa r1. 

- Hitung  : nilai 𝛼2 dihitung untuk pohon 2. 

- Iterasi proses : proses ini diulangi untuk banyak pohon (dari pohon 3 hingga 

pohon m). Setiap pohon baru dilatih untuk memprediksi residu dari pohon 

sebelumnya, dan residu baru dihitung setiap saat. Nilai aiai juga dihitung setiap 

kali untuk setiap pohon i. 

- Model Akhir Fm(X) : kombinasi dari setiap pohon yang telah dilatih. 

Kombinasi ini ditulis sebagai : 

𝐹𝑚 (𝑋) = 𝐹𝑚−1(𝑋) + 𝛼𝑚ℎ𝑚(𝑋, 𝑟𝑚−1) (2) 

Dimana hi merupakan fungsi yang dilatih untuk memprediksi residu ri pada 

pohon ke-i. 

- Mengoptimalkan 𝛼 : untuk menghitung nilai 𝛼, kemudian meminimalkan 

fungsi kerudian terdiferensiasi L,  menggunakan rumus berikut : 

𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑖𝑛∝ ∑ 𝐿(𝑌𝑖 , 𝐹𝑖−1(𝑋𝑖)  + ∝ ℎ𝑖(𝑋𝑖 ,𝑟𝑖−1))

𝑚

𝑖=1

 (3) 
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Keterangan : 

L = Fungsi kerugian 

𝑌𝑖 = Nilai target sebenarnya (0 atau 1) 

𝐹𝑖−1(𝑋𝑖) = Prediksi model pada iterasi sebelumnya 

∝ = Koefisien yang menentukan seberapa besar kontribusi model baru ℎ𝑖 

ℎ𝑖(𝑋𝑖 ,𝑟𝑖−1) = Model baru yang ditambahkan pada iterasi ke-i 

𝑟𝑖−1 = Residual atau kesalahan pada iterasi sebelumnya 

Penggunaan teknologi seperti algoritma pembelajaran mesin dalam 

memprediksi penyakit diabetes  juga berkembang pesat sehingga penting untuk 

menyadari apakah seseorang termasuk dalam kategori pasien yang memiliki 

penyakit diabetes sebelum penderita Diabetes Mellitus mengalami komplikasi 

serius, sehingga mereka dapat menjalani pengobatan yang sesuai dan tepat waktu. 

Algoritma XGBoost telah populer digunakan untuk prediksi sebuah penyakit. 

Maka dari itu, dalam penulisan laporan ini akan memanfaatkan algoritma 

XGBoost sebagai salah satu implementasi untuk menghasilkan prediksi risiko 

penyakit Diabetes Mellitus. Sistem ini diharapkan dapat bermanfaat bagi petugas 

kesehatan serta membantu meningkatkan layanan rumah sakit kepada pasien, 

terutama dalam deteksi dini khususnya penyakit  diabetes mellitus dan 

personalisasi perawatannya. 

 

2.2.6 Evaluasi Model 

Model yang akan dievaluasi dalam penelitian ini adalah menggunakan 

matrix confusion, merupakan salah satu cara untuk mengukur suatu kinerja model 

dalam masalah klasifikasi (Rombe, 2021), dimana hasil klasifikasi bisa berada 

dalam dua kelas atau lebih. Evaluasi menggunakan Confusion matrix membantu 

dalam mengidentifikasi bagaimana model memprediksi kondisi diabetes (positif 

dan negatif) secara akurat (Yusufi dkk., 2022).  

Nilai evaluasi yang akan dipertimbangkan meliputi nilai akurasi, presisi, 

recall, dan f1-score, Berikut merupakan penjelasan dan rumus yang digunakan 

untuk mengetahui ke-4 nilai tersebut (Paramitha dkk., 2023) : 
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Nilai akurasi adalah perbandingan antara jumlah data yang berhasil 

diidentifikasi dengan benar terhadap total data yang diuji. Model melakukan 

evaluasi berdasarkan jumlah data yang diprediksi dengan benar. nilai ini dapat 

dihitung menggunakan rumus 4. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 (4) 

Nilai presisi merupakan perbandingan antara prediksi benar dan total jumlah 

prediksi yang dibuat. Nilai presisi dapat dihitung menggunakan rumus 5. 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5) 

Nilai recall merupakan perbandingan seberapa banyak prediksi yang benar 

dibandingkan dengan seluruh data yang sebenarnya, nilai ini dapat dihitung 

menggunakan rumus 6. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  (6) 

Nilai F1-score adalah menggabungkan nilai presisi dan recall dalam satu 

metric, ini sangat berguna untuk menghadapi data yang tidak seimbang, seperti 

jumlah target pada kategori positif dan negatif yang sangat berbeda. Nilai ini 

dapat dihitung menggunakan rumus 7. 

𝐹1 = 2 ×  
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  

(7) 

 

Keterangan : 

True Positive (TP) : prediksi positif yang benar 

True Negative (TN) : prediksi negatif yang benar 

False Positive (FP) : prediksi positif tapi negatif 

False Negative (FN) : prediksi negatif tapi positif 
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BAB III  

METODE PENELITIAN 

 

Penelitian ini bermaksud untuk menganalisis teori bahwa sistem yang 

dirancang mampu memprediksi risiko penyakit diabetes mellitus berdasarkan 

riwayat kesehatan yang dialami dengan tingkat akurasi yang bagus. Analisis ini 

menggunakan data hasil dari pasien yang memiiki risiko penyakit diabetes dan 

yang tidak, yang kemudian dianalisis menggunakan Extreme Gradient Bossting 

(XGBoost). 

 

3. 1 Metode Penelitian 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) dipakai sebagai algoritma dalam 

Penelitian ini, yang dikembangkan untuk membuat model prediksi sehingga bisa 

mendiagnosis risiko diabetes mellitus secara akurat.  

 

Gambar 3. 1 Alur Penelitian 

Gambar 3.1 adalah rancangan yang akan diimplementasikan dalam 

penelitian ini. Mulai dari mencari informasi seputar penelitian yang diteliti sampai 

menghasilkan sistem prediksi risiko diabetes. 

 

3.1.1 Studi Literatur 

Peneliti melakukan analisis sumber secara mendalam. Termasuk menelaah 

berbagai sumber seperti makalah, jurnal, artikel, tesis, skripsi, serta melihat dan 

membaca banyak situs web. Melalui proses ini, peneliti memahami perkembangan 

terkini dalam bidang yang sedang diteliti, teknik yang digunakan, dan metodologi 

yang umum diterapkan oleh peneliti lain. analisis sumber ini juga berguna untuk 

mendeteksi kekurangan dalam penelitian sebelumnya yang dapat diperbaiki dalam 
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penelitian ini. Tujuannya untuk memahami teori yang mendasari bagaimana 

model mengklasifikasikan risiko diabetes mellitus berdasarkan riwayat kesehatan 

smenggunakan XGBoost. 

 

3.1.2 Pengumpulan Data 

Dataset ini bernama Early Stage Diabetes Risk Prediction Diabetes dan 

diunduh dari kaggle
1
, data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data 

sekunder yang  diperoleh dari kuesioner yang diisi oleh pasien di rumah sakit 

Sylhet Diabetic Hospital  di Sylhet, Bangladesh dan telah mendapat persetujuan 

dari seorang dokter. Penelitian ini melibatkan sebanyak 520 data, terdiri dari 320 

data untuk kategori positif diabetes mellitus dan 200 untuk kategori non-diabetes 

mellitus. Dataset ini mencakup berbagai fitur yanag terkait dengan gejala medis 

yang berkaitan dengan diabetes, di antaranya : 

Tabel 3. 1 Atribut dalam dataset 

No Nama Atribut Kategori Keterangan 

1 Age Tahun Umur 

2 Gender Male/Female Jenis kelamin seseorang 

3 Polyuria Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami frekuensi buang air kecil 

yang melampaui batas normal 

4 Polydipsia Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami rasa haus yang berlebihan 

atau tidak 

5 
Sudden Weigh 

Loss 
Yes/No 

Keadaan di mana seeorang berat 

badannya turun secara mendadak  

6 Weakness Yes/No 
Keadaan di mana seseorang sering 

kelelahan yang tidak wajar 

7 Polyphagia Yes/No 
Keadaan di mana seseorang memiliki 

nafsu makan diluar batas normal 

                                                             
1 https://www.kaggle.com/datasets/ishandutta/early-stage-diabetes-risk-prediction-dataset  

https://www.kaggle.com/datasets/ishandutta/early-stage-diabetes-risk-prediction-dataset
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No Nama Atribut Kategori Keterangan 

8 Genital Trush Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

terjangkit infeksi jamur di area 

genital (kemaluan) 

9 
Visual 

Blurring 
Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami gangguan penglihatan 

yang tampak buram 

10 Itching Yes/No 
Keadaan di mana seseorang 

merasakan gatal pada kulit 

11 Irritability Yes/No 
Keadaan di mana seseorang menjadi 

mudah tersinggung atau emosional 

12 
Delayed 

Healing 
Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami proses penyembuhan 

luka yang lambat 

13 Partial Paresis Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami kehilangan kekuatan 

pada sebagian otot 

14 
Muscle 

Stiffness 
Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

merasakan kekakuan pada otot-otot 

15 Alopecia Yes/No 

Keadaan di mana seseorang 

mengalami kerontokan rambut yang 

berlebihan 

16 Obesity Yes/No 

Keadaan di mana seseorang memiliki 

berat badan melebihi normal 

(kegemukan/obesitas) 

17 Class (Hasil) Positif/Negatif 

Menunjukkan hasil positif apabila 

seseorang berisiko diabetes dan 

negatif untuk seseorang yang tidak 

berisiko diabetes 
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Tabel 3.1 merupakan jenis fitur yang ada dalam dataset “Early Stage 

Diabetes Risk Prediction Diabetes” yaitu ada enam belas fitur dengan satu target 

(class). Tabel di atas merupakan penjelasan dari setiap fitur dalam dataset. 

Untuk mengetahui nilai mean atau nilai rata-rata suatu data dapat diperoleh 

dengan menjumlahkan seluruh nilai dan membaginya dengan jumlah total data. 

Sebagai contoh,  mean  untuk fitur umur yaitu 48.03. Median  atau nilai tengah 

dalam data yang telah diurutkan, adalah nilai yang berada di posisi tengah jika 

jumlah data ganjil. Jika jumlah data genap, median dalah rata-rata dari dua nilai 

tengah. Seperti median pada fitur umur yaitu 47.5. Sedangkan standar deviasi 

untuk mengukur seberapa tersebar nilai-nilai dalam setiap fitur dataset. Seperti 

standar deviasi pada fitur umur yaitu 12.15. Dengan distribusi dari setiap kategori 

positif sebanyak 320 dan negatif sebanyak 200.  
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3.1.3 Pemodelan Sistem 

Desain pemodelan sistem dapat dilihat melalui bentuk flowchart pada 

gambar 3. 2 di bawah : 

 

Gambar 3. 2 Flowchart pemodelan sistem 

Sistem pemodelan ini diproses dengan membagi menjadi 3 tahap yaitu : 

1) Dataset dengan format file CSV di eksplor untuk dimuat. Dataset ini ada 17 

fitur yang akan dipakai dalam pemodelan. Dataset ini diimpor menggunakan 

pustaka seperti pandas.  

2) Data Preprocessing, proses ini mempersiapkan data untuk diolah dalam 

pemodelan dengan algoritma XGBoost. Langkah awal melakukan label 

encoding, proses mengubah fitur data yang aslinya teks menjadi numerik, 

agar bisa dikelola oleh algoritma karena membutuhkan input data numerik 

untuk melakukan kalkulasi. Kemudian, fitur dan target dipisahkan untuk 

memastikan bahwa pelatihan model hanya melibatkan fitur-fitur yang saling 

berkaitan dan menggunakan target untuk membuat prediksi. Selanjutnya, 

langkah terakhir dalam tahap preprocessing adalah standarisasi fitur untuk 

melihat semua fitur memiliki skala yang beragam, karena algoritma XGBoost 

sensitif. Data  dibagi menjadi dua bagian, data train untuk melatih model dan 

data test untuk menjamin evaluasi model dilakukan dengan optimal. Lalu, 

setelah data dibagi menjadi 2, format data diubah menjadi format Dmatrix 

yang disempurnakan untuk menaikkan performa. Langkah-langkah tersebut 

kan menghasilkan dataset yang bersih, terstruktur dan teroptimalkan, 
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sehingga siap digunakan ke tahap berikutnya, yaitu pemodelan XGBoost 

yang efektif dan akurat. 

3) Proses pemodelan, dilakukan setelah memastikan data dalam kondisi siap 

untuk pelatihan model XGBoost. Pertama, melakukan pencarian 

hyperparameter menggunakan grid search, terdapat 3 hyperparameter yang 

digunakan untuk melatih model XGBoost, yaitu max_depth (kedalaman 

maksimum pohon), learning_rate (tingkat pembelajaran), n_estimators 

(jumlah pohon keputusan/ model yang dibangun). Proses ini dilakukan 

dengan 5-fold cross-validation, di mana model dievaluasi untuk setiap 

kombinasi hyperparameter untuk mendapatkan kombinasi parameter terbaik 

yang menghasilkan performa model paling optimal. Lalu, untuk 

memaksimalkan performa model, model dilatih dengan data pelatihan dan di 

evaluasi  menggunakan data pengujian. Proses ini melibatkan iterasi berulang 

selama 5 kali untuk meminimalkan kesalahan prediksi dan overfitting dapat 

diminimalkan sehingga  model lebih andal dalam membuat prediksi pada data 

yang tidak terlihat sama sekali selama proses pelatihan model. Setelah proses 

pelatihan dan optimasi, model disimpan untuk digunakan di masa mendatang 

dan dapat diterapkankan dalam aplikasi nyata untuk prediksi risiko diabetes 

secara otomatis. Dengan pendekatan ini, dapat dibangun model prediksi risiko 

diabetes yang akurat dan handal menggunakan algoritma XGBoost. 

 

3.1.4 Evaluasi Model 

Langkah ini, mengukur akurasi model menggunakan confusion matrix. 

Teknik ini dapat mengetahui nilai prediksi benar dan salah dalam kategori ‘True 

Positive’, ‘True Negative’, ‘False Positive’, dan ‘False Negative’. Hal ini 

memungkinkan diukur melalui metrik akurasi, presisi, recall dan F1-score. Nilai-

nilai inilah yang nantinya akan menghasilkan jawaban mendalam mengenai cara 

model mengatasi berbagai masalah dan membantu mencari akar permasalahan 

yang perlu diperbaiki sampai memastikan kinerja model berfungsi dengan 

optimal. 
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3.1.5 Implementasi Streamlit 

Antarmuka web dikembangkan melalui streamlit, merupakan library python 

yang menyediakan  pembuatan antarmuka pengguna dengan mudah dan sederhana 

dalam penerapannya. Sedangkan untuk pengujian sistem hanya memprioritaskan 

input dan output pada sistem untuk memastikan sistem yang dikembangkan 

berfungsi sesuai dengan spesifikasi yang telah ditentukan. Jadi penelitian ini 

hanya diuji secara fungsionailtas saja tanpa meninjau struktur dalam kode 

program. 
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BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4. 1 Hasil Pemodelan  

Pemodelan sistem menggunakan algoritma XGBoost telah berhasil 

diterapkan dalam penelitian ini untuk memprediksi risiko diabetes berdasarkan 

riwayat kesehatan. Model ini dipilih karena keunggulananya dalam menangani 

data yang komplek dan distribusi data yang tidak seimbang. Dari hasil pemodelan 

menunjukkan performa yang baik. Penjelasan lebih detail mengenai kinerja model 

serta interpretasi akan dibahas dan ditunjukkan melalui tangkap layar dibawah : 

4.1.1 Memuat Data  

 

Gambar 4. 1 Output dari dataset 
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Gambar 4.1 merupakan hasil dari memuat dataset berformat CSV yang 

digunakan dalam pemodelan menggunakan algoritma XGBoost. gambar di atas 

merupakan hasil dari perintah untuk menampilkan jumlah data yaitu sebanyak 520 

data, jumlah atribut/fitur sebanyak 16 fitur dengan 1 target “class”, menampilkan 

atribut/fitur yang ada dalam dataset, serta distribusi kelas target “class” 

(positive/negative) yang mana pada kategori positif ada 320 data dan negative 200 

data.  

 

4.1.2 Preprocessing 

Proses ini mempersiapkan data untuk diolah dalam pemodelan dengan 

algoritma XGBoost. Langkah awal melakukan pelabelan yaitu proses mengubah 

fitur data yang aslinya teks menjadi numerik. Kedua, fitur dan target dipisah untuk 

memastikan bahwa model dilatih hanya pada fitur yang relevan dan menggunakan 

target untuk membuat prediksi. Selanjutnya, langkah terakhir dalam 

preprocessing adalah standarisasi data untuk menyesuaikan data agar semua fitur 

berada dalam rentang yang seragam. Berikut langkah lebih jelasnya dari tahapan 

preprocessing yang dibutuhkan dalam penelitian ini: 

1. Label Encoding 

Langkah ini mencakup konversi semua data yang teks menjadi data 

numerik menggunakan teknik pelabelan, agar algoritma pembelajaran mesin 

bisa memproses data untuk melakukan perhitungan. 

 

Gambar 4. 2 Output sebelum di encoding data 

Gambar 4.2 adalah hasil dari menampilkan baris pertama dataset 

sebelum dilakukan label encoding, gambar di atas adalah bentuk dataset asli 

yang digunakan untuk penelitian ini. 
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Gambar 4. 3 Output setelah di encoding data 

Sedangkan pada gambar 4.3 merupakan hasil dari menampilkan 

pengolahan dataset dengan fokus pada beberapa baris pertama dari dataset 

yang digunakan untuk melihat bgaimana nilai-nilai kategori diubah menjadi 

numerik. 

2. Memisahkan fitur dan target 

Menyiapkan fitur secara terpisah dari target guna memastikan bahwa 

pelatihan model hanya melibatkan fitur yang relevan, sedangkan target 

digunakan menghasilkan prediksi. 

 

Gambar 4. 4 Output dari memisahkan fitur dan target 

Gambar 4. 4 adalah hasil pemisahan fitur dan target pada dataset. Fitur 

adalah variabel input yang digunakan oleh model untuk membuat prediksi, 

sedangkan target adalah variabel hasil yang ingin di prediksi. Pembagian 
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fitur dalam dataset yang dipisah mulai dari fitur Age (umur) sampai Obesity 

(obesitas) termasuk atribut sedangkan “class” merupakan target.  

3. Standarisasi data 

 

Gambar 4. 5 Output standarisasi data 

Gambar 4.5 merupakan hasil dari standarisasi data menggunakan 

scaler, yaitu proses mengubah fitur-fitur sehingga memiliki rata-rata 0 dan 

deviasi standar 1. Standarisasi dilakukan agar fitur  menjadi lebih konsisten 

dalam hal skala, sehingga memudahkan model dalam memproses data yang 

memiliki skala fitur beragam, hal tersebut membantu meningkatkan 

performa dan stabilitas model. 

 

4.1.3 Split Data 

Proses pembagian data sangat penting dilakukan untuk menjamin model 

dilatih menggunakan data tertentu lalu diuji performanya menggunakan data asing 

yang sebelumnya belum pernah dilihat selama pelatihan. Data dibagi menjadi 2 

untuk memastikan bahwa model yang dilatih dapat dievaluasi secara optimal.  

 

Gambar 4. 6 Output pembagian data 

Gambar 4. 6 di atas adalah  hasil pembagian data dengan proporsi 

pembagian 80:20 yaitu data yang digunakan untuk melatih model adalah data 

pelatihan, sedangkan data pengujian digunakan untuk menilai performa model. 

Dari proses pembagian tersebut menghasilkan sebanyak 416 untuk data pelatihan 

dan data pengujian sebanyak 104. 

4.1.4 Format Dmatrix 

Setelah proses pembagian data, formatnya dikonversi menjadi Dmatrix, 

merupakan format khusus untuk XGBoost. Format Dmatrix adalah struktur yang 



29 

 

 
 

dirancang secara khusus oleh XGBoost untuk mengarsip data. Format ini 

menawarkan efisiensi penyimpanan  yang lebih tinggi dan memberikan kecepatan 

yang signifikan dalam memproses pelatihan dan prediksi saat menggunakan 

XGBoost. 

 

Gambar 4. 7 Output mengubah format ke Dmatrix 

Pada gambar 4. 7 adalah hasil dari proses modifikasi format menjadi  

dmatrix setelah proses split data. dibawah merupakan tabel dari hasil perubahan 

format ke dmatrix agar lebih jelas. 

Tabel 4. 1 Hasil mengubah format ke dmatrix 

DTrain Features: 
 ['Age', 'Gender', 'Polyuria', 'Polydipsia', 'sudden weight loss', 'weakness', 
'Polyphagia', 'Genital thrush', 'visual blurring', 'Itching', 'Irritability', 'delayed 
healing', 'partial paresis', 'muscle stiffness', 'Alopecia', 'Obesity'] 

DTrain Labels: 
 [1. 1. 0. 0. 0. 0. 0. 1. 0. 0. 0. 1. 0. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 

 1. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 1. 
 1. 0. 1. 0. 0. 1. 0. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 
 0. 0. 1. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 0. 
 1. 0. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 

 1. 1. 1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 
 1. 1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 
 1. 1. 0. 0. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 0. 0. 1. 0. 0. 0. 1. 0. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 
 1. 0. 0. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 

 1. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 
 1. 1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 0. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 
 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 0. 0. 1. 1. 0. 1. 0. 
 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 

 0. 0. 1. 0. 1. 0. 0. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 0. 
 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 0. 0. 1. 0. 
 1. 1. 0. 0. 0. 0. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 0. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 1. 
 1. 0. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 0. 0. 0. 1. 1. 0. 1. 1. 1. 1. 1. 0. 1. 1. 0. 0. 

 0. 1. 1. 1. 1. 1. 1. 1.] 
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Tabel 4. 1 diatas adalah hasil dari modifikasi format menjadi  dmatrix 

setelah proses split data, untuk memperjelas hasil dari gambar 4.10. 

4.1.5 Menentukan Hyperparameter 

Proses selanjutnya adalah menentukan hyperparameter menggunakan Grid 

search dengan 5-fold Cross-Validation. Grid Search adalah teknik biasa yang 

dipakai untuk menemukan kombinasi hyperparameter terbaik agar mendapatkan 

model yang memiliki performa paling baik. Di sisi lain, untuk mengevaluasi 

kinerja model dengan 5-fold cross validation dengan membagi data menjadi 5 

fold yang berbeda sehingga menghasilkan gambaran yang lebih valid tentang 

bagaimana model akan bekerja pada data yang tidak terlihat. Jadi proses ini 

tentang bagaimana kombinasi keduanya bekerja dan manfaat penggabungannya 

dalam proses pemodelan. 

 

Gambar 4. 8 Output mendefinisikan hyperparameter 

Gambar 4.8 adalah hasil dari tangkapan layar selam proses pencarian 

kombinasi hyperparameter menggunakan grid search dengan 5-fold Cross 

Validation. Proses penentuan Hyperprameter  hanya menggunakan 3 parameter 

saja, berikut parameter yangpeneliti pakai dalam penelitian ini : 

 eval_metric : logloss 

 objective : binary:logistic 

 max_depth : [3, 4, 5] = 3 parameter 

 learning_rate : [0.01, 0.1, 0.2] = 3 parameter 

 n_estimators : [50, 100, 200] = 3 parameter 

Setelah dijumlah secara manual,  kombinasi hyperparameter adalah 3 x 3 x 

3 = 27. Dengan menggunakan 5-fold Cross-Validation (iterasi sebanyak 5 kali), 

yang artinya setiap kombinasi akan diuji sebanyak lima kali, sehingga 
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menghasilkan 27 x 5 = 135 fits. Lalu hasil grid search menunjukkan parameter 

terbaik yang menghasilkan {'eval_metric': 'logloss', 'learning_rate': 0.1, 

'max_depth': 4, 'n_estimators': 100, 'objective': 'binary:logistic'}. 

Serta menampilkan model terbaik yang telah dilatih dengan hyperparameter 

terbaik yang ditemukan, ini merupakan model akhir yang akan dipakai untuk 

membuat prediksi pada data baru. 

 

4.1.6 Pelatihan Model 

Algoritma xgboost dimanfaatkan untuk menganalisis bentuk data pelatihan 

agar dapat menghasilkan prediksi risiko diabetes pada data baru. Dalam konteks 

pelatihan model, 5-fold Cross-Validation diterapkan untuk menilai dan menjamin 

model dapat menggeneralisasi dengan baik serta mengurangi kemungkinan 

terjadinya overfitting. Prosesnya diiterasi selama lima kali, setiap fold berperan 

sebagai data validasi satu kali. Cara ini, memberikan gambaran prose kerja model 

pada data asing. 

 

Gambar 4. 9 Output pelatihan model. 

Gambar 4.9 merupakan hasil dari menyimpan model yang telah melalui 

tahap grid search, model dengan kombinasi hyperparameter terbaik berdasarkan 

kinerja selama perulangan 5 kali (cross validation). Model ini lah yang akan 

digunakan untuk membuat prediksi pada data testing. Hasil metrik  yang 

dihasilkan Selama pelatihan model dalam format yang lebih mudah dibaca dengan 

menampilkan empat angka desimal. Dibuktikan dengan menampilkan/menghitung 
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metrik evaluasi pada data train. Confusion matrix  untuk melihat seberapa banyak 

prediksi benar dan salah yang dilakukan oleh model pada data training.   

Accuracy yang dihasilkan dari gambar di atas adalah untuk menghitung 

akurasi model dalam memprediksi yang benar, dengan nilai accuracy 0.9979, 

precision adalah rasio prediksi positif yang benar dari semua prediksi positif 

dengan hasil 0.9960, recall adalah rasio kejadian positif yang benar-benar 

diidentifikasi oleh model dengan hasil 1.000, dan f1-score ialah harmonisasi 

antara precision dan recall yang menghasilkan 0.9980.  

 

4.1.7 Evaluasi Model 

Evaluasi model merupakan proses performa model yang sudah dilatih dan 

diuji menggunakan data asing. Tujuannya untuk mengukur seberapa normal 

model jika diterapkan pada data asing. Model juga akan menghasilkan 

probabilitas prediksi risiko diabetes untuk setiap kategori untuk mengukur tingkat 

keyakinan model dalam menghasilkan prediksi risiko diabetes.  

 

Gambar 4. 10 Output evaluasi model 
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Gambar 4.10 adalah hasil tangkapan layar dari evaluasi model 

menggunakan confusion matrix. Hasil evaluasi lebih jelas akan ditampilkan 

melalui tabel di bawah ini :  

Tabel 4. 2 Nilai confusion matrix 

True Positife 

(TP) 

False Positife 

(FP) 

False Negatife 

(FN) 

True Negatife 

(TN) 

33 0 2 69 
Tabel 4.2 diatas merupakan hasil dari confusion matrix dengan nilai true 

positife sebanyak 33, false positife 0, false negative 2 dan true negatife 69. Nilai-

nilai ini dapat dihitung menggunakan rumus persamaan akurasi (5), precision (6), 

recall (7) dan f1-score (9) pada bab 2 sebelumnya. 

Tabel 4. 3 Hasil evaluasi kinerja model 

 Accuracy Precision Recall F1-score 

Pelatihan 99% 99% 100% 99% 

Pengujian 
98% 100% 97% 98% 

Pada tabel 4.3 menampilkan hasil evaluasi kinerja model pada data 

pelatihan dan data pengujian yang menunjukkan bahwa model memiliki performa 

yang paling bagus pada kedua pembagian data tersebut. Dengan akurasi yang 

tinggi model mampu memprediksi label dengan sangat baik. nilai presisi yang 

tinggi menunjukkan kemampuan model yang baik dalam mengidentifikasi data 

positif secara akurat. Selain itu, F1-score yang tinggi mengindikasikan performa 

model yang solid secara keseluruhan. 

Tabel 4. 4 Hasil evaluasi setiap kelas  

 Precision Recall F1-score 

Non Diabetes (0) 94% 100% 97% 

Diabetes (1) 
100% 97% 99% 

Pada tabel 4.4 diatas menunjukkan hasil skor dari setiap yang diperoleh dari 

model prediksi diabetes. Dalam  tabel ini, terdapat 2 kategori yang dievaluasi, 

yaitu kelas 0 untuk non-diabetes yang mengindikasikan bahwa seseorang dalam 

kategori ini tidak menderita diabetes, model prediksi mengklasifikasikan  data 
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yang masuk ke dalam kelas ini berdasarkan karakteristik yang menunjukkan 

ketidakadaan penyakit diabetes. Sebaliknya, kelas 1 untuk diabetes yang 

mengindikasikan bahwa seseorang dalam kategori ini menderita diabetes, model 

prediksi mengklasifikasikan data yang masuk ke dalam kelas ini berdasarkan 

karakteristik yang menunjukkan adanya risiko penyakit diabetes 

Setiap nilai skor yang ditampilkan dalam tabel adalah  hasil evaluasi kinerja 

model terhadap data yang digunakan. Untuk mengukur model dalam membuat 

prediksi yang benar (Akurasi), untuk mengukur prediksi positif yang benar 

dibandingkan prediksi positif yang dibuat model untuk setiap kategori (precision), 

lalu untuk mengukur seberapa banyak kasus positif yang benar-benar terdeteksi 

oleh model dari total kasus positif yang ada (recall) dan untuk menghitung  rata-

rata harmonis dari presisi dan recall yang memberikan gambaran umum tentang 

keseimbangan antara kedunya (F1-score). 

 

4.1.8 Hasil Implementasi Streamlit 

Laporan penelitian ini menghasilkan model yang telah diimplementasikan 

ke dalam bentuk website. antarmuka yang ditampilkan sesuai dengan rencana 

yang telah dijelaskan sebelumnya pada tahap pemodelan. Di bawah ini terdapat 

hasil tangkapan layar dari demo program yang telah dikembangkan. 

1. Tampilan utama website 

 

Gambar 4. 11 Tampilan awal website 
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Gambar 4.11 merupakan tampilan utama dari website yang dikembangkan 

menggunakan streamlit. Di halaman ini, pengguna dapat menemukan panduan 

tentang cara menggunakan website untuk memprediksi risiko diabetes. Penjelasan 

lebih detailnya dijabarkan dalam bentuk tabel  dibawaht : 

Tabel 4. 5 Penjelasan tampilan utama website 

Tampilan website  Penjelasan 

"NB: Silakan isi data terlebih dahulu di 

bagian 'Masukkan Riwayat Kesehatan' 

di samping, dan klik tombol 'Prediksi 

Risiko Diabetes' di bagian bawah untuk 

melihat hasil prediksi.” 

Petunjuk ini memberi tahu pengguna 

bahwa mereka harus mengisi 

informasi riwayat kesehatan mereka 

terlebih dahulu sebelum dapat 

melihat hasi prediksi risiko diabetes. 

“Masukkan Riwayat Kesehatan” 

Sidebar berisi formulir di mana 

pengguna dapat memasukkan data 

riwayat kesehatan dari gejala yang 

mereka alami. Formulir ini harus 

diisi dengan lengkap agar model 

dapat melakukan prediksi dengan 

akurat. 

“Prediksi Risiko Diabetes” 

Setelah mengisi semua data yang 

diperlukan, pengguna harus menekan 

tombol ini untuk memulai proses 

prediksi. Hasil prediksi kemudian 

akan ditampilkan di halaman utama 

(Risiko dan probabilitas diabetes). 
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2. Tampilan hasil positif 

 

Gambar 4. 12 Tampilan setelah memasukkan input dengan hasil positif 

Pada gambar 4.12 merupakan tahapan yang terjadi setelah pengguna 

memasukkan data riwatat kesehatan yang dialami pengguna/pasien. Dari gambar 

diatas menunjukkan bahwa pengguna/pasien di prediksi risiko diabetes positif 

dengan hasil probabilitas 1.00 yang artinya model sangat yakin bahwa pasien 

tersebut memiliki penyakit diabetes. 

3. Tampilan hasil negatif 

 

Gambar 4. 13 Tampilan setelah memasukkan input hasil dengan hasil negatif 

Pada gambar 4.13 merupakan tahapan yang terjadi setelah pengguna 

memasukkan data riwatat kesehatan yang pasien alami. Dari gambar diatas 

menunjukkan bahwa pengguna di prediksi risiko diabetes negative dengan nilai 

probabilitas 0.00 yang artinya model sangat yakin bahwa pasien tidak terkena 

diabetes. 
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Gambar 4.12 dan 4.13 ialah tampilan hasil dari serangkaian proses yang 

terjadi setelah pengguna memasukkan data riwayat kesehatan. Pertama, 

melibatkan proses standarisasi terhadap data yang telah dimasukkan, agar nilai-

nilai input yang baru dimasukan berada dalam skala yang beragam berdasarkan 

parameter yang telah diolah oleh model sebelumnya yang sudah dilatih dan 

hasilnya akan ditampilkan di halaman utama. Kemudian model ini akan 

menghasilkan prediksi risiko diabetes dan probabilitas risiko diabetes berdasarkan 

data input yang dimasukkan. Model akan menentukan apakah risiko diabetes dari 

data yang dimasukkan tersebut positive (mengindikasikan diabetes) atau negative 

(tidak mengindikasikan diabetes). 

Nilai probabilitas risiko diabetes adalah hasil dengan nilai antara 0 dan 1 

untuk menunjukkan seberapa tinggi tingkat keyakinan model dalam memprediksi 

seseorang memiliki risiko diabetes berdasarkan data yang diberikan. Nilai 0.5 

(50%) digunakan sebagai ambang batas. Jika nilai probabilitas diatas 0.5 

(mendekati 1), berarti model sangat yakin memiliki risiko diabetes, sehingga 

hasilnya akan  diklasifikasikan dalam kategori positive (diabetes). Sebaliknya, jika 

nilai probabilitas di bawah 0.5 (mendekati 0), berarti model sangat yakin bahwa 

tidak memiliki risiko diabetes, sehingga hasilnya akan diklasifikasikan dalam 

kategori negative (tidak diabetes).  
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4. 2 Analisis Penelitian 

Tahap ini, menganalisis sistem yang telah  dikembangkan menggunakan 

streamlit dengan menguji sistem melalui input dan output untuk memastikan 

sistem bekerja sesuai spesifikasi dan tujuan yang telah ditetapkan pada sistem, 

berikut merupakan hasil dari beberapa prediksi yang telah dicoba : 

Tabel 4. 6 Analisis Penelitian 

Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

negatif positif Sistem tidak 

akurat 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 
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Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 
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Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 
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Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 

 

negatif positif Sistem tidak 

akurat 
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Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

positif positif Sistem 

memprediksi 

dengan benar 

 

negatif negatif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 
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Input 
Prediksi yang 

diharapkan 
Output Kesimpulan 

 

negatif negatif Sistem 

memprediksi 

dengan akurat 

Dapat dilihat pada tabel 4. 6  menampilkan hasil analisis penelitian dari 

beberapa data yang telah diuji. Sistem berhasil memprediksi dengan tepat  

sembilan data, sedangkan dua data lainnya diprediksi secara keliru. Temuan ini 

mengidentifikasi bahwa sistem performa yang cukup memuaskan dalam 

memprediksi dam memberikan diagnosis yang akurat terhadap data asing yang 

belum pernah dilihat selama proses pelatihan model. 

Kesalahan dalam memprediksi data mungkin saja terjadi karena data yang 

tidak seimbang, data jauh lebih banyak kategori positif daripada negatif. Sehingga 

model cenderung memprediksi kelas mayoritas dan mengurangi akurasi pada 

kelas minoritas. Berdasarkan analisis menyeluruh dari penelitian ini, dapat 

diambil kesimpulan bahwas sistem ini mamu memberikan hasil prediksi risiko 

diabetes mellitus  berdasarkan riwayat kesehatan yang dimasukkan secara akurat.  
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5. 1 Kesimpulan 

Laporan pada penelitian ini membuktikan bahwa Algoritma Extreme 

Gradient Boosting menunjukkan kinerja yang optimal dan akurat untuk 

mengklasifikasikan risiko diabetes mellitus berdasarkan riwayat kesehatan untuk 

meningkatkan diagnosa sedini mungkin, berikut merupakan hasil penelitian dari 

laporan ini : 

1. Algoritma Extreme Gradient Boosting (XGBoost) menunjukkan kinerja 

yang unggul dengan menghasilkan accuracy 0.9808, precision 1.000, recall 

0.9718 dan f1-score 0.9857.  

2. Dengan tingkat akurasi yang tinggi, model berhasil memprediksi apakah 

seseorang berisiko memiliki diabetes atau tidak dengan sangat baik 

berdasarkan riwayat kesehatan yang dialami, agar dapat meningkatkan 

diagnosa sedini mungkin. 

 

5. 2 Saran 

Walaupun penelitian ini menunjukkan hasil yang memuaskan. Untuk 

pengembangan lebih lanjut, penulis menyarankan agar sistem dapat diterapkan ke 

dalam platform mobile seperti Android. Selain itu, dengan memperluas jumlah 

dan keragaman data untuk meningkatkan generalisasi model, Data yang lebih 

bervariasi akan membantu model mempelajari berbagai perbedaan yang lebih 

luas, sehingga mampu memperbaiki keakuratan serta kestabilan prediksi. 
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