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ABSTRAK

Penyakit diabetes merupakan salah satu penyakit kronis yang
memerlukan deteksi dini untuk mencegah komplikasi lebih
lanjut. Dalam era data mining, penerapan algoritma machine
learning khususnya metode ensemble learning berbasis
boosting menjadi salah satu pendekatan yang efektif untuk
klasifikasi penyakit. Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi kinerja beberapa algoritma boosting, yaitu
Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting (XGBoost),
dan CatBoost dalam mengklasifikasikan penyakit diabetes.
Dataset yang digunakan terdiri dari 19.230 data dengan dua
kelas, yaitu non-diabetes dan diabetes. Evaluasi model
dilakukan menggunakan metrik precision, recall, fI-score,
dan accuracy. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga
algoritma memiliki performa yang sangat baik dengan tingkat
akurasi sebesar 97%. Gradient Boosting menghasilkan
precision sebesar 0,99 dan recall sebesar 0,69 pada kelas
diabetes dengan fl-score sebesar 0,81. XGBoost
menunjukkan precision sebesar 0,97, recall 0,69, dan fI-
score 0,81. Sementara itu, CatBoost menghasilkan precision
sebesar 0,98, recall 0,69, dan fI-score 0,81 pada kelas
diabetes. Secara keseluruhan, ketiga metode menunjukkan
kinerja yang sebanding, dengan keunggulan kecil pada
Gradient Boosting dalam hal precision. Namun demikian,
nilai recall yang relatif rendah pada kelas diabetes
menunjukkan bahwa masih terdapat tantangan dalam
mendeteksi seluruh kasus positif. Oleh karena itu, diperlukan
pengembangan lebih lanjut untuk meningkatkan sensitivitas
model dalam klasifikasi penyakit diabetes.

ABSTRACT

Diabetes is a chronic disease that requires early detection to
prevent further complications. In the era of data mining, the
application of machine learning algorithms, particularly en-
semble learning methods based on boosting, has become an
effective approach for disease classification. This study aims
to evaluate the performance of several boosting algorithms,
namely Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), and CatBoost in classifying diabetes. The dataset
used consists of 19,230 instances with two classes: non-dia-
betes and diabetes. Model evaluation was conducted using
precision, recall, fl-score, and accuracy metrics. The results
show that all three algorithms achieved excellent
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performance with an accuracy of 97%. Gradient Boosting
produced a precision of 0.99 and a recall of 0.69 for the dia-
betes class, with an fl-score of 0.81. XGBoost achieved a pre-
cision of 0.97, recall of 0.69, and f1-score of 0.81. Meanwhile,
CatBoost produced a precision of 0.98, recall of 0.69, and f1-
score of 0.81 for the diabetes class. Overall, the three meth-
ods demonstrate comparable performance, with a slight ad-
vantage of Gradient Boosting in terms of precision. However,
the relatively low recall for the diabetes class indicates that
challenges remain in detecting all positive cases. Therefore,
further development is needed to improve the sensitivity of the
model in diabetes classification.

1. PENDAHULUAN

Diabetes mellitus merupakan salah satu penyakit kronis
yang menjadi tantangan serius dalam bidang kesehatan
global [1]. Peningkatan jumlah penderita diabetes dari
tahun ke tahun menunjukkan bahwa penyakit ini tidak
hanya berdampak pada individu, tetapi juga pada sistem
kesehatan secara keseluruhan. Deteksi dini menjadi
langkah krusial untuk mencegah komplikasi seperti
penyakit kardiovaskular, neuropati, dan gagal ginjal [2].
Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang efektif dan
akurat untuk mengidentifikasi risiko diabetes sejak dini.

Perkembangan teknologi informasi, khususnya dalam
bidang data mining dan machine learning, memberikan
peluang besar dalam membantu proses diagnosis
penyakit. Data kesehatan yang tersimpan dalam jumlah
besar dapat dimanfaatkan untuk menemukan pola yang
tidak terlihat secara langsung oleh manusia [3]. Dengan
demikian, teknik machine learning menjadi salah satu
solusi yang potensial dalam mendukung pengambilan
keputusan medis berbasis data.

Berbagai algoritma klasifikasi telah digunakan dalam
penelitian sebelumnya untuk mendeteksi penyakit
diabetes. Metode seperti Decision Tree, Naive Bayes,
Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neigh-
bor (KNN) menunjukkan performa yang cukup baik da-
lam berbagai studi kasus. Namun, algoritma-algoritma
tersebut memiliki keterbatasan dalam menangani data
kompleks dan non-linear, serta cenderung kurang
optimal ketika dihadapkan pada data yang tidak
seimbang [4].

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan
ensemble learning mulai banyak digunakan. Ensemble
learning menggabungkan beberapa model untuk
meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi [5]. Salah
satu teknik ensemble yang populer adalah boosting, yang
bekerja dengan cara memperbaiki kesalahan model
sebelumnya secara iteratif [6]. Pendekatan ini terbukti
mampu meningkatkan performa klasifikasi pada
berbagai domain.

Dalam beberapa tahun terakhir, algoritma boosting sep-
erti Gradient Boosting, Extreme Gradient Boosting
(XGBoost), dan CatBoost menjadi perhatian utama da-
lam penelitian machine learning. XGBoost dikenal

karena efisiensi dan kemampuannya dalam menangani
overfitting melalui  regularisasi [7]. CatBoost
menawarkan keunggulan dalam pengolahan fitur
kategorikal tanpa memerlukan preprocessing yang
kompleks [8]. Sementara itu, Gradient Boosting
menjadi dasar dari pengembangan metode boosting
modern [9].

Sejumlah penelitian terdahulu telah menunjukkan
bahwa algoritma boosting mampu memberikan hasil
yang lebih unggul dibandingkan metode konvensional
dalam klasifikasi penyakit. Misalnya, dalam penelitian
yang berjudul ”Comparison of Light Gradient Boost-
ing Machine, eXtreme Gradient Boosting, and Cat-
Boost with Balancing and Hyperparameter Tuning for
Hypertension Risk Prediction on Clinical Dataset”
XGBoost memiliki akurasi tinggi dalam prediksi
hipertensi, sementara CatBoost mampu meningkatkan
stabilitas model pada dataset medis yang kompleks
[10]. Kemudian, penelitian berikutnya yang berjudul
”SqueezeNet Feature Extraction dan Gradient
Boosting untuk Klasifikasi Penyakit Monkeypox pada
Citra Kulit” Studi ini menggunakan arsitektur Deep
Learning untuk mengembangkan konsep model
klasifikasi penyakit monkeypox. Metode klasifikasi
yang digunakan adalah SqueezNet + chi-square dan
tiga metode Gradient Boosting. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa kombinasi model SqueezNet +
chi-square + XGBoost memiliki akurasi sebesar 0,943,
presisi sebesar 0,942, dan AUC sebesar 0,987 [11].
Selain itu, pada penelitian ” Perbandingan Algoritma
Random Forest dan Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) dalam Klasifikasi Penyakit Gagal Jantung”
menyatakan bahwa penggunaan algoritma XGBoost
dapat mengkasifikasikan penyakit gagal jantung
hingga ke titik akurasi sampai 96.43% [12].

Meskipun demikian, sebagian besar hanya berfokus
pada penggunaan satu algoritma atau melakukan
perbandingan terbatas tanpa analisis mendalam
terhadap metrik evaluasi yang beragam. Selain itu,
masih terdapat perbedaan hasil performa antar
algoritma yang belum dianalisis secara komprehensif,
khususnya dalam konteks sensitivitas terhadap kelas
minoritas seperti pasien diabetes.
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Kondisi ini menunjukkan bahwa state of the art dalam
penelitian klasifikasi diabetes berbasis boosting masih
berfokus pada peningkatan akurasi model, namun belum
banyak yang menyoroti keseimbangan performa antar
metrik evaluasi seperti precision, recall, dan fl-score.
Padahal, dalam konteks medis, kemampuan model
dalam mendeteksi kasus positif (recall) menjadi sangat
penting.

Selain itu, tantangan utama dalam klasifikasi diabetes
adalah ketidakseimbangan data, di mana jumlah data
non-diabetes jauh lebih besar dibandingkan data
diabetes. Hal ini menyebabkan model cenderung bias
terhadap kelas mayoritas, sehingga berpotensi
mengabaikan kasus positif yang justru lebih penting
untuk dideteksi.

Berdasarkan kondisi tersebut, terdapat gap analysis
yang menunjukkan bahwa masih diperlukan penelitian
yang tidak hanya membandingkan performa algoritma
boosting, tetapi juga mengevaluasi secara menyeluruh
kinerja model berdasarkan berbagai metrik evaluasi,
khususnya dalam menangani ketidakseimbangan data.

Penelitian ini dilakukan untuk mengisi kesenjangan
tersebut dengan melakukan evaluasi komprehensif
terhadap tiga algoritma boosting, yaitu Gradient
Boosting, XGBoost, dan CatBoost dalam klasifikasi
penyakit diabetes. Evaluasi dilakukan menggunakan
metrik accuracy, precision, recall, dan fI-score untuk
memberikan gambaran yang lebih lengkap mengenai
performa masing-masing model.

Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada
pendekatan evaluasi yang tidak hanya berfokus pada
akurasi, tetapi juga menekankan pada analisis performa
kelas minoritas (diabetes) menggunakan metrik recall
dan f1-score. Selain itu, penelitian ini juga memberikan
perbandingan langsung antara tiga algoritma boosting
dalam satu kerangka eksperimen yang sama.

Dengan pendekatan tersebut, diharapkan penelitian ini
dapat memberikan pemahaman yang lebih mendalam
mengenai keunggulan dan keterbatasan masing-masing
algoritma dalam konteks klasifikasi penyakit diabetes.
Hasil penelitian ini juga diharapkan dapat menjadi dasar
dalam pemilihan model yang lebih tepat untuk
implementasi di bidang kesehatan.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengevaluasi
dan membandingkan kinerja algoritma boosting dalam
klasifikasi diabetes serta mengidentifikasi model yang
paling optimal. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan
untuk memberikan kontribusi dalam pengembangan
sistem klasifikasi berbasis machine learning yang lebih
akurat dan andal dalam bidang kesehatan.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif
dengan metode eksperimen untuk mengevaluasi kinerja
algoritma ensemble learning berbasis boosting dalam
klasifikasi penyakit diabetes. Pendekatan kuantitatif
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adalah suatu cara untuk meneliti masalah dengan
menggunakan data berupa angka [13]. Tujuannya
adalah untuk mengukur, menghitung, dan menganalisis
hubungan antar variabel guna menguji teori atau
hipotesis yang sudah ada [14]. Pendekatan
eksperimental adalah metode penelitian yang bertujuan
untuk mencari hubungan sebab-akibat antara dua
variabel atau lebih. Sederhananya, kamu sengaja
melakukan sesuatu (intervensi) terhadap suatu subjek
untuk melihat apa yang terjadi setelahnya [15]. Taha-
pan penelitian dilakukan secara sistematis mulai dari
pengumpulan data hingga evaluasi model untuk mem-
peroleh hasil yang objektif dan terukur.

‘ Preprocessing Data

Pelatihan Model Boosting

« Gradient Boosting
+ XGBoost
« CatBoost

Evaluasi Model
* Accuracy
* Precision
* Recall
» F1-Score

Analisis & Perbandingan Hasil

Gambar 1. Metodelogi dan Desain Penelitian

2.1 Data dan Sumber Data

Data adalah satuan terkecil dari informasi, data bisa
berupa fakta mentah, angka, simbol, atau deskripsi
yang belum diolah dan belum memiliki konteks yang
kuat secara mandiri [16]. Dataset adalah kumpulan
data yang telah dikelompokkan, diatur, dan disimpan
secara sistematis dalam satu kesatuan [17]. Dataset
memberikan konteks sehingga data yang ada di
dalamnya bisa dianalisis. Data yang digunakan dalam
penelitian ini merupakan dataset sekunder yang
diperoleh dari platform Kaggle melalui tautan yang
dapat diakses melalu website
https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabet
es-prediction-dataset. Dataset ini berisi kumpulan data
medis dan demografis pasien yang digunakan untuk
memprediksi kemungkinan seseorang menderita
diabetes. Data tersebut mencakup informasi penting
seperti usia (age), jenis kelamin (gender), indeks massa
tubuh (BMI), riwayat hipertensi, penyakit jantung,
riwayat merokok, kadar HbAlc, serta kadar glukosa
darah. Selain itu, dataset ini memiliki label target
berupa status diabetes yang diklasifikasikan ke dalam
dua kelas, yaitu positif (diabetes) dan negatif (non-
diabetes)
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Dataset ini dirancang untuk mendukung pengembangan
model machine learning dalam bidang kesehatan,
khususnya untuk klasifikasi dan prediksi penyakit
diabetes berdasarkan data historis pasien. Penggunaan
dataset ini sangat relevan karena mencerminkan
kombinasi faktor medis dan gaya hidup yang
berpengaruh terhadap risiko diabetes. Selain itu, dataset
ini juga banyak digunakan dalam berbagai penelitian
sebagai benchmark untuk evaluasi performa algoritma
klasifikasi, sehingga memungkinkan perbandingan hasil
yang lebih objektif. Dengan karakteristik data yang
cukup lengkap dan representatif, dataset ini dianggap
sesuai untuk digunakan dalam penelitian evaluasi
kinerja algoritma ensemble learning berbasis boosting.

2.2 Tahap Preprocessing

Tahap preprocessing data merupakan langkah penting
dalam penelitian ini untuk memastikan kualitas data
yang digunakan dalam proses pelatihan model machine
learning. Pada tahap ini, dilakukan pembersihan data
(data cleaning) untuk menghilangkan data yang
duplikat, inkonsisten, atau tidak valid [18]. Selain itu,
dilakukan juga penanganan terhadap nilai yang hilang
(missing values) dengan cara imputasi atau penghapusan
data, tergantung pada kondisi dan proporsi data yang
tidak lengkap [19]. Proses ini bertujuan untuk
meningkatkan keakuratan model serta menghindari bias
yang dapat mempengaruhi hasil klasifikasi [20].

Selanjutnya, dilakukan transformasi data agar sesuai
dengan kebutuhan algoritma yang digunakan. Proses ini
meliputi normalisasi atau standarisasi fitur numerik
untuk menyamakan skala data, serta encoding pada
variabel kategorikal seperti gender dan riwayat merokok
menjadi bentuk numerik [21]. Tahap preprocessing ini
sangat penting karena algoritma boosting sensitif
terhadap kualitas input data, sehingga data yang telah
diproses dengan baik akan menghasilkan model yang
lebih optimal dalam melakukan klasifikasi penyakit
diabetes.

2.3 Pembagian Data

Pada penelitian ini, dataset yang telah melalui tahap pre-
processing selanjutnya dibagi menjadi dua bagian, yaitu
data latih (data training) dan data uji (data testing).
Pembagian data dilakukan menggunakan metode hold-
out validation dengan proporsi 80% untuk data latih dan
20% untuk data uji [22]. Data latih digunakan untuk
membangun dan melatih model machine learning, se-
dangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi per-
forma model terhadap data yang belum pernah dilihat
sebelumnya [23]. Pendekatan ini dipilih karena
sederhana dan umum digunakan dalam penelitian
klasifikasi.

Proses pembagian data dilakukan secara acak (random
splitting) untuk memastikan distribusi data pada kedua
subset tetap representatif terhadap dataset keseluruhan
[24]. Selain itu, teknik stratified sampling dapat
digunakan untuk menjaga proporsi kelas pada data latih
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dan data uji tetap seimbang [24], terutama mengingat

dataset yang digunakan memiliki ketidakseimbangan

antara kelas diabetes dan non-diabetes. Dengan

pembagian data yang tepat, diharapkan model yang

dihasilkan mampu melakukan generalisasi dengan baik
dan memberikan hasil evaluasi yang akurat.

2.4 Gradient Boosting

Gradient Boosting merupakan metode boosting yang

membangun model secara bertahap dengan
meminimalkan fungsi loss menggunakan pendekatan
gradien [25]. Algoritma ini bekerja dengan

menggabungkan beberapa model sederhana, biasanya
berupa decision tree, di mana setiap model baru dibuat
untuk memperbaiki kesalahan (residual error) dari
model sebelumnya menggunakan pendekatan optimasi
berbasis gradien terhadap fungsi loss [26].
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Gambar 2. Gradient boosting process simulation and visu-
alization

2.5 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) adalah salah
satu algoritma machine learning berbasis ensemble
learning dengan teknik boosting yang digunakan untuk
meningkatkan akurasi prediksi, khususnya pada masa-
lah klasifikasi dan regresi [27]. Secara konsep,
XGBoost bekerja dengan membangun model secara
bertahap (iteratif) menggunakan decision tree, di mana
setiap model baru dibuat untuk memperbaiki kesalahan
(error/residual) dari model sebelumnya [28]. Berbeda
dengan Gradient Boosting biasa, XGBoost memiliki
keunggulan tambahan seperti regularisasi (untuk
mencegah overfitting), kecepatan komputasi yang
tinggi, serta kemampuan menangani data dalam jumlah
besar secara efisien [29].
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Dalam prosesnya, XGBoost menggunakan pendekatan
optimasi berbasis gradien untuk meminimalkan fungsi
loss [30]. Setiap tree yang dibangun akan memberikan
kontribusi tertentu terhadap hasil akhir, dan seluruh tree
digabungkan menjadi satu model ensemble yang lebih
kuat [31]. Selain itu, XGBoost juga mendukung fitur sep-
erti parallel processing, handling missing values secara
otomatis, dan feature importance [32], sehingga sangat
populer digunakan dalam berbagai kompetisi data sci-
ence dan penelitian, termasuk dalam klasifikasi penyakit
seperti diabetes.
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Gambar 3. XGBoost process simulation and visualization

2.6 CatBoost

CatBoost (Categorical Boosting) adalah algoritma ma-
chine learning berbasis ensemble learning dengan
teknik boosting yang dikembangkan untuk meningkatkan
akurasi prediksi, khususnya pada data yang mengan-
dung fitur kategorikal [33). Berbeda dengan metode
boosting lainnya, CatBoost mampu menangani data kat-
egorikal secara otomatis tanpa memerlukan proses en-
coding yang kompleks serta menggunakan pendekatan
ordered boosting untuk mengurangi overfitting dan bias
prediksi [34]. Algoritma ini membangun model secara
iteratif menggunakan decision tree, di mana setiap
model baru memperbaiki kesalahan dari model sebe-
lumnya, sehingga menghasilkan model yang lebih stabil,
akurat, dan efektif dalam berbagai permasalahan klas-
ifikasi, termasuk prediksi penyakit diabetes.
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2.7 Pelatihan Model

Pada tahap ini, masing-masing algoritma dilatih
menggunakan data fraining [35]. Parameter model
dapat diatur menggunakan parameter default atau
dilakukan funing untuk meningkatkan performa model
[36]. Proses pelatihan dilakukan secara terpisah untuk
setiap algoritma.

2.8 Evaluasi dan Visualisasi Model

Evaluasi model merupakan tahap penting dalam
penelitian ini untuk mengukur kinerja algoritma yang
telah dibangun dalam mengklasifikasikan penyakit di-
abetes. Pada penelitian ini, evaluasi dilakukan
menggunakan beberapa metrik, yaitu accuracy, preci-
sion, recall, dan f1-score [37]. Accuracy digunakan un-
tuk mengukur tingkat ketepatan prediksi secara kese-
luruhan , sedangkan precision menunjukkan seberapa
tepat model dalam memprediksi kelas positif [38].
Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model
dalam mendeteksi seluruh kasus diabetes, yang sangat
penting dalam konteks medis [39]. Sementara itu, f7-
score merupakan kombinasi antara precision dan
recall yang memberikan gambaran keseimbangan
performa model [40].

TP +TN
Accuracy = 4o TN T FP+ FN )
o TP
Precision = TP+ FP 2
TP
Recall = TP+—FN (3)
Precision X Recall
F1=2x (4)

Precision + Recall

Selain menggunakan metrik evaluasi, analisis juga dil-
akukan melalui confusion matrix untuk melihat
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distribusi prediksi benar dan salah pada masing-masing
kelas [40]. Confusion matrix membantu dalam
memahami kesalahan model, seperti false positive dan
false negative, yang sangat krusial dalam klasifikasi
penyakit [41]. Visualisasi model dilakukan untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas mengenai proses
dan hasil klasifikasi [42]. Visualisasi yang digunakan
meliputi diagram alur algoritma boosting (Gradient
Boosting, XGBoost, dan CatBoost), grafik perbandingan
performa model berdasarkan metrik evaluasi, serta tabel
hasil prediksi. Dengan adanya visualisasi, hasil
penelitian menjadi lebih mudah dipahami dan dianalisis,
baik dari sisi kinerja model maupun perbandingan antar
algoritma yang digunakan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1. Deskripsi Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan
dataset prediksi diabetes yang terdiri dari 19.230 data
dengan dua kelas, yaitu kelas 0 (non-diabetes) dan kelas
1 (diabetes). Berdasarkan distribusinya, jumlah data
pada kelas non-diabetes lebih dominan dibandingkan
kelas diabetes, sehingga dataset ini termasuk dalam
kategori data tidak seimbang (imbalanced data).
Ketidakseimbangan ini dapat mempengaruhi kinerja
model, khususnya dalam mendeteksi kelas minoritas
yaitu pasien diabetes.

Fitur yang digunakan dalam dataset meliputi berbagai
faktor medis dan demografis, seperti usia (age), jenis
kelamin (gender), indeks massa tubuh (BMI), riwayat
hipertensi, penyakit jantung, status merokok, kadar
HbAlc, dan kadar glukosa darah. Fitur-fitur tersebut
memiliki  peran  penting dalam  menentukan
kemungkinan seseorang menderita diabetes, sehingga
sangat relevan digunakan dalam proses klasifikasi.

Tabel 1. Dataset Penelitian

No Gender Age Hypertension BMI ... Diabetes
1  Female 80 0 25.19 ... 0
2  Female 54 0 27.32 ... 0
3 Male 28 0 27.32 ... 0
4 Female 36 0 23.45 ... 0
5 Male 76 1 20.14 ... 0
6 Female 20 0 27.32 ... 0
7 Female 44 0 19.31 ... 1
8 Female 79 0 23.86 ... 0
9 Male 42 0 33.64 ... 0
10 Female 32 0 2732 ... 0

19229 Female 76 0 27.32 0
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3.2. Hasil Evaluasi Model

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, ke-
tiga algoritma ensemble learning berbasis boosting,
yaitu Gradient Boosting, XGBoost, dan CatBoost,
menunjukkan performa yang sangat baik dalam klasifi-
kasi penyakit diabetes. Hal ini ditunjukkan dengan
nilai accuracy yang sama pada ketiga model, yaitu
sebesar 0,97, yang mengindikasikan bahwa sebagian
besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar.
Tingginya nilai accuracy ini menunjukkan bahwa
metode  boosting  efektif dalam  menangani
permasalahan klasifikasi pada dataset yang digunakan.

Tabel 2. Classification Report Gradient Boosting

Kelas Precision Recall F1-Score Support
0 (Non-Diabetes) 0.97 1.00  0.98 17534
1 (Diabetes) 099 0.69 0.81 1696
Accuracy 0.97 19230
Macro Avg 098 0.84 090 19230
Weighted Avg 097 097 097 19230

Tabel 3. Classification Report XGBoost

Kelas Precision Recall F1-Score Support

0 (Non-Diabetes) 0.97 1.00 098 17534
1 (Diabetes) 097 0.69 0.81 1696
Accuracy 0.97 19230
Macro Avg 097 084 090 19230
Weighted Avg 097 097 097 19230

Tabel 4. Classification Report CatBoost

Kelas Precision Recall F1-Score Support
0 (Non-Diabetes) 0.97  1.00 098 17534
1 (Diabetes) 098 0.69 0.81 1696
Accuracy 0.97 19230
Macro Avg 097 085 090 19230
Weighted Avg 097 097 097 19230

Jika dilihat dari metrik lainnya, Gradient Boosting
menghasilkan nilai precision tertinggi pada kelas dia-
betes yaitu sebesar 0,99, diikuti oleh CatBoost sebesar
0,98, dan XGBoost sebesar 0,97. Hal ini menunjukkan
bahwa Gradient Boosting memiliki kemampuan
terbaik dalam meminimalkan kesalahan prediksi
positif (false positive). Namun, ketiga algoritma
memiliki nilai recall yang sama pada kelas diabetes,
yaitu sebesar 0,69, yang menunjukkan bahwa masih
terdapat sejumlah kasus diabetes yang tidak terdeteksi
oleh model.

Selain itu, nilai f7-score pada ketiga algoritma juga
menunjukkan hasil yang sama, yaitu sebesar 0,81
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untuk  kelas  diabetes, yang mengindikasikan
keseimbangan antara precision dan recall. Meskipun
performa keseluruhan model tergolong tinggi, nilai
recall yang relatif rendah menjadi perhatian penting
dalam konteks medis, karena kesalahan dalam
mendeteksi pasien diabetes (false negative) dapat
berdampak serius. Oleh karena itu, diperlukan upaya
lebih lanjut untuk meningkatkan sensitivitas model
dalam mendeteksi kasus diabetes secara lebih optimal.

3.3. Visualisasi dan Interpretasi Hasil

Berdasarkan confusion matrix Gradient Boosting pada
Gambar 5, model menunjukkan kinerja yang sangat baik
dalam mengklasifikasikan kelas non-diabetes dengan
nilai true negative yang sangat tinggi. Hal ini
menunjukkan bahwa model mampu mengenali pasien
yang tidak menderita diabetes dengan sangat akurat.
Namun, masih terdapat sejumlah kasus false negative, di
mana pasien yang sebenarnya menderita diabetes
diklasifikasikan sebagai non-diabetes. Meskipun nilai
true positive cukup tinggi, kondisi ini menunjukkan
bahwa model masih memiliki keterbatasan dalam
mendeteksi seluruh kasus diabetes secara optimal,
sehingga perlu perhatian khusus dalam konteks medis.

Confusion Matrix - Gradient Boosting
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Gambar 5. Confusion Matrix Gradient Boosting

Confusion Matrix - XGBoost
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Gambar 6. Confision Matrix XGBoost

Pada Gambar 6 yaitu confusion matrix XGBoost, pola
yang dihasilkan hampir serupa dengan Gradient Boost-
ing, di mana model sangat baik dalam mengklasifikasi-
kan kelas non-diabetes dengan nilai frue negative yang
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tinggi. Namun, dibandingkan dengan model lainnya,
XGBoost menunjukkan sedikit peningkatan pada
kesalahan klasifikasi, terutama pada nilai false
negative. Hal ini mengindikasikan bahwa model masih
kurang optimal dalam mendeteksi seluruh pasien
diabetes. Meskipun demikian, nilai true positive yang
dihasilkan tetap cukup baik, sehingga model masih
dapat digunakan untuk klasifikasi dengan performa
yang relatif tinggi.

Confusion Matrix - CatBoost
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Gambar 7. Confusion Matrix CatBoost

Confusion matrix CatBoost menunjukkan hasil yang
sebanding dengan Gradient Boosting, dengan kemam-
puan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kelas
non-diabetes. Nilai #rue negative yang tinggi
menunjukkan akurasi yang kuat pada kelas mayoritas.
Selain itu, CatBoost juga mampu mempertahankan
nilai true positive yang cukup baik dalam mendeteksi
pasien diabetes. Namun, seperti model lainnya, masih
terdapat kesalahan berupa false negative yang
menunjukkan bahwa beberapa kasus diabetes belum
berhasil terdeteksi. Secara keseluruhan, CatBoost
memberikan performa yang stabil dan kompetitif
dibandingkan algoritma boosting lain.

ROC Curve (Boosting Models)
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o
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Gambar 8. ROC Curve dari perbandingan tiap model

Grafik ROC Curve pada ketiga model boosting, yaitu
Gradient  Boosting, XGBoost, dan CatBoost,
menunjukkan bahwa ketiganya memiliki performa
klasifikasi yang sangat baik dengan nilai AUC yang
tinggi, yaitu sekitar 0,977 hingga 0,978. Kurva dari
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ketiga model berada jauh di atas garis diagonal, yang
menandakan kemampuan model dalam membedakan

kelas diabetes dan non-diabetes sangat baik. XGBoost

memiliki nilai AUC tertinggi, meskipun selisihnya
sangat kecil dibandingkan Gradient Boosting dan
CatBoost, schingga ketiga model dapat dikatakan
memiliki performa yang hampir setara. Bentuk kurva
yang mendekati sudut kiri atas menunjukkan bahwa
model memiliki tingkat zrue positive rate yang tinggi

dengan false positive rate yang rendah, sehingga efektif

dalam mendeteksi kasus diabetes secara akurat.

Precision-Recall Curve (Boosting Models)
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Gambar 9. Precision and Recall Curve

Berdasarkan grafik Precision-Recall Curve yang dit-
ampilkan, ketiga algoritma boosting yaitu Gradient
Boosting, XGBoost, dan CatBoost menunjukkan per-
forma yang sangat baik dalam klasifikasi penyakit dia-
betes. Hal ini terlihat dari kurva yang berada pada area
atas grafik, yang menunjukkan nilai precision yang
tinggi pada berbagai tingkat recall. XGBoost dan
CatBoost memiliki kurva yang sedikit lebih unggul
dibandingkan Gradient Boosting, yang mengindikasikan
kemampuan yang lebih baik dalam mempertahankan
precision ketika recall meningkat. Secara keseluruhan,
ketiga model mampu menjaga keseimbangan antara

precision dan recall dengan sangat baik, sehingga efektif

dalam mendeteksi kasus diabetes dengan tingkat
kesalahan yang relatif rendah.

Top 20 Feature Impartance - XGBoost

num_HBALE_level

|
ram_bloos_giucoss jevel [

| —]

-

-

-

n

1

1

1

Feature

ng_istory_current
at_smoking_tistory_former ||

ynever ||

cat_gender_Other

Gambar 10. Feature Importance

Berdasarkan grafik feature importance dari model
XGBoost, terlihat bahwa fitur HbAIc level memiliki
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pengaruh paling dominan dalam menentukan prediksi
diabetes, diikuti oleh kadar glukosa darah sebagai
faktor penting kedua. Hal ini menunjukkan bahwa
indikator medis terkait kadar gula dalam darah menjadi
faktor utama dalam klasifikasi diabetes. Selain itu, fitur
seperti usia, hipertensi, dan penyakit jantung juga
memberikan kontribusi yang cukup signifikan,
meskipun tidak sebesar dua fitur utama tersebut.
Sementara itu, fitur lain seperti BMI, riwayat merokok,
dan jenis kelamin memiliki pengaruh yang relatif lebih
kecil terhadap hasil prediksi. Secara keseluruhan,
model XGBoost mampu mengidentifikasi fitur-fitur
kunci yang relevan secara medis dalam menentukan
risiko diabetes.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa
algoritma ensemble learning berbasis boosting, yaitu
Gradient Boosting, XGBoost, dan CatBoost, memiliki
performa yang sangat baik dalam klasifikasi penyakit
diabetes dengan tingkat akurasi yang tinggi dan nilai
AUC yang mendekati sempurna. Ketiga model
menunjukkan kinerja yang relatif seimbang, dengan
XGBoost sedikit unggul pada beberapa metrik evaluasi,
sementara CatBoost menawarkan keunggulan dalam
penanganan fitur kategorikal. Namun, nilai recall yang
masih relatif rendah pada kelas diabetes menunjukkan
bahwa model belum sepenuhnya optimal dalam
mendeteksi seluruh kasus positif.

Oleh karena itu, disarankan untuk penelitian
selanjutnya agar menerapkan teknik penyeimbangan
data seperti SMOTE atau ADASYN, melakukan tuning
hyperparameter, serta mengeksplorasi pendekatan
model lain atau metode Aybrid untuk meningkatkan
sensitivitas model dalam mendeteksi penyakit diabetes
secara lebih akurat.
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