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Abstract: Diabetes mellitus (DM) is a chronic disease with an increasing number of sufferers and a risk of serious
complications. Early detection is very important to prevent these risks. This study uses a public dataset from
Kaggle to compare the performance of Decision Tree and Random Forest algorithms in predicting diabetes status.
The dataset includes demographic and medical information such as age, hypertension, cardiac history, BMI,
HbAIc, and blood glucose levels. Unbalanced data was handled using the SMOTE method, and then tested with
80:20, 70:30, and 60:40 data sharing schemes. The evaluation results showed that Random Forest excelled in all
schemes, with the best performance in the 60:40 scheme (96.02% accuracy, 76.13% F1-score). This research shows
that Random Forest is effective to support machine learning-based diabetes early detection system.
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Abstrak: Diabetes Mellitus (DM) merupakan penyakit kronis yang jumlah penderitanya terus
meningkat dan berisiko menimbulkan komplikasi serius. Deteksi dini sangat penting untuk mencegah
risiko tersebut. Penelitian ini menggunakan dataset publik dari Kaggle untuk membandingkan
performa algoritma Decision Tree dan Random Forest dalam memprediksi status diabetes. Dataset
mencakup informasi demografis dan medis seperti usia, hipertensi, riwayat jantung, BMI, HbAlc, dan
kadar glukosa darah. Data yang tidak seimbang ditangani menggunakan metode SMOTE, lalu diuji
dengan skema pembagian data 80:20, 70:30, dan 60:40. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Random
Forest unggul dalam semua skema, dengan performa terbaik pada skema 60:40 (akurasi 96,02%, F1-
score 76,13%). Penelitian ini menunjukkan bahwa Random Forest efektif untuk mendukung sistem
deteksi dini diabetes berbasis machine learning.

Kata kunci: Decision Tree, Diabetes, Klasifikasi Random Forest, SMOTE
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1. PENDAHULUAN
Diabetes Mellitus (DM) merupakan
penyakit kronis yang ditandai oleh

tingginya kadar gula dalam darah akibat
gangguan produksi atau fungsi insulin [1].
Penyakit ini tergolong berbahaya karena
dapat menimbulkan komplikasi jangka
panjang yang mengancam jiwa, seperti
gangguan kardiovaskular, kerusakan saraf,
ginjal, mata, dan kulit, hingga gangguan
depresi[2][3]. Data
Diabetes (IDF)
tahun 2021 menunjukkan bahwa terdapat
lebih dari 537 juta penderita diabetes di

dunia, dengan 6,7 juta kematian. Indonesia

psikologis  seperti

International Federation

sendiri menempati peringkat kelima dengan
jumlah penderita mencapai 19,5 juta orang
dan diperkirakan akan meningkat menjadi
28,8 juta pada tahun 2025 [4][5] . Fakta ini
menegaskan

bahwa DM merupakan

ancaman serius secara global maupun

nasional[6]z.

Langkah preventif, seperti deteksi dini,
sangat penting untuk menekan risiko
komplikasi dan meningkatkan efektivitas
pengelolaan penyakit. Dalam hal ini, sistem
berbasis kecerdasan buatan, khususnya
machine learning (ML), berperan penting
untuk menganalisis data besar (big data) dan
mendukung proses pengambilan keputusan
klinis [7]. Machine learning merupakan
yang
memungkinkan komputer belajar dari data

cabang kecerdasan buatan

dan membuat prediksi atau keputusan tanpa

pemrograman eksplisit [8]. Pendekatan
supervised learning dalam ML, seperti
algoritma Decision Tree (DT) [9] dan

Random Forest (RF) [10], telah banyak

digunakan dalam klasifikasi medis. Decision
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Tree menawarkan struktur klasifikasi yang

mudah  diinterpretasikan, = sedangkan
Random Forest menggabungkan banyak
pohon keputusan untuk menghasilkan
prediksi yang lebih akurat dan tahan
terhadap overfitting [11]. Kedua metode ini
untuk

dalam

dipilih dalam penelitian ini

membandingkan kinerja
mengklasifikasikan dataset diabetes, baik
dari akurasi

segi prediksi

data

maupun

kemampuan menangani dengan

kompleksitas atribut yang tinggi.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan pendekatan
eksperimen komparatif untuk menganalisis
performa dua algoritma supervised learning,
yaitu Decision Tree dan Random Forest,
dalam melakukan klasifikasi pada dataset
penderita diabetes. Penelitian dilakukan
selama periode Januari hingga April 2025
dengan menggunakan data publik yang
diperoleh dari situs Kaggle. Dataset yang
digunakan merupakan data medis dan
demografis pasien yang mencakup atribut
seperti jenis kelamin, usia, tekanan darah,
riwayat merokok, BMI, kadar HbAlc, kadar
glukosa darah, dan status diabetes. Tujuan

adalah

kedua
prediksi

utama dari penelitian  ini

membandingkan efektivitas
dalam melakukan

diabetes

algoritma

terhadap status berdasarkan
parameter yang tersedia. metode penelitian
berisi cara, langkah, atau metode yang
digunakan untuk menjawab masalah

penelitian.
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Gambar 1 Flowchart Penelitian

Tahapan dalam penelitian ini dapat dilihat
pada Gambar 1, mencakup: studi literatur,
pengumpulan data, preprocessing data,
pembagian data menjadi data latih (training)
dan data uji (festing), pembangunan model
klasifikasi, evaluasi performa model, serta
analisis komparatif hasil klasifikasi. Data
yang diperoleh melalui repositori Kaggle
dilakukan pembersihan terlebih dahulu
dengan menghapus entri yang berpotensi
menimbulkan bias, seperti kategori "Other"
pada atribut gender. Selain itu, dilakukan
fitur

menggunakan metode Min-Max Scaling

normalisasi  terhadap numerik
untuk memastikan kesetaraan skala antar
fitur. Dataset yang telah diproses kemudian
dibagi ke dalam tiga skenario proporsi data,
yaitu 60:40, 70:30, dan 80:20,

mengamati konsistensi performa model.Bab

guna

ini juga dapat berisi data yang digunakan,
variabel penelitian, alat dan bahan, diagram

alur atau flowchart serta lokasi penelitian.
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Model klasifikasi dibangun menggunakan
algoritma Decision Tree dan Random Forest.
Kedua model dilatih menggunakan data
latih yang telah disiapkan pada masing-
masing skenario, dan diuji menggunakan
data

klasifikasinya.

uji untuk mengukur performa

dilakukan

menggunakan metrik akurasi, presisi, recall,

Evaluasi

spesifisitas, dan F1-score melalui confusion
matrix [12]. Hasil dari evaluasi ini kemudian
dianalisis untuk mengetahui metode mana
yang lebih unggul dalam hal prediksi status
diabetes. Penelitian ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi dalam pemanfaatan
algoritma machine learning untuk diagnosis
dini penyakit diabetes secara lebih akurat

dan efisien.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Exploratory Data Analysis

Eksplorasi awal dataset dilakukan untuk
memperoleh
data,

serta

pemahaman
karakteristik  distribusi

untuk mengidentifikasi

mengenai
struktur
variabel,
adanya potensi ketidakseimbangan
(imbalance) kelas Dataset yang
digunakan berjumlah 100.000 data dari

Kaggle Diabetes Prediction Dataset. Variabel

target.

target adalah diabetes yang berisi label 0
(tidak menderita diabetes) dan 1 (menderita
diabetes).

Tabel 1. Dataset Penelitian

Variabel Temuan Utama

Distribusi Kelas tidak seimbang (mayoritas

Kelas non-diabetes)

Gender Wanita memiliki jumlah kasus
diabetes lebih tinggi

Usia Risiko meningkat secara signifikan
pada usia >50 tahun

Hipertensi Meningkatkan kemungkinan

diabetes hingga dua kali lipat
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Riwayat Korelasi signifikan dengan kasus

Jantung diabetes

Riwayat Perokok aktif dan mantan

Merokok perokok lebih berisiko

BMI Rata-rata lebih tinggi pada
penderita diabetes

HbAlc Lebih tinggi pada penderita
diabetes

Glukosa Signifikan lebih tinggi pada

Darah penderita diabetes

Pada Tabel 1 diatas terdapat hasil ringkasan
setelah dilakukannya EDA atau Exploratory

data analysis.

3.2 Balancing Data

Untuk mengatasi permasalahan kelas tidak
seimbang, SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling
Technique) [13]. SMOTE menghasilkan data
untuk kelas
melakukan duplikasi langsung [14][15].

digunakan metode

sintetis minoritas tanpa

Distribusi Kelas "diabetes’ Sebelum Balancing

80000

60000

40000

Jumlah Sampel

20000 -

Diabetes (1)

Tidak Diabetes (0)

Kelas

Gambar 2 Distribusi Kelas Diabetes
Sebelum Balancing

Gambar 2 menunjukkan hasil distribusi data
yang tidak seimbang atau imbalance class.
Terlihat ketimpangan yang sangat signifikan
antara dua kelas yang ada, yaitu tidak
diabetes (0) dan diabetes (1). Berdasarkan
hasil analisisnya, jumlah data untuk kelas
tidak diabetes (label 0) adalah sekitar 91.580
sampel, sedangkan untuk kelas diabetes

(label 1) hanya terdiri dari 8.403.
Ketimpangan ini menunjukkan bahwa
hanya  sekitar  84%  data  yang
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merepresentasikan  penderita  diabetes.

Distribusi Kelas Setelah Balancing (SMOTE)
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Gambar 3 Distribusi Kelas Setelah
Balancing Skema 80:20

Visualiasasi pada gambar 3 merupakan

distribusi  kelas setelah dilakukannya
balancing data dengan skema 80:20. Pada
gambar tersebut terlihat bahwa distribusi
kelas setelah proses balancing menggunakan
metode SMOTE dengan skema 80:20 telah
seimbang. Kedua kelas, yaitu tidak diabetes
(label 0) dan diabetes (label 1), masing-
masing memiliki jumlah data sebesar 73.186
sampel. Hal ini menunjukkan bahwa metode
SMOTE berhasil mengatasi ketimpangan
kelas yang sebelumnya terjadi, seperti
ditunjukkan pada gambar 2. Tinggi batang
yang
menandakan distribusi yang sudah merata

sejajar pada visualisasi tersebut

antara kedua kelas.

Dristribusi Kelas Setelah Balancing (SMOTE)

Jurnilah Sampel

Tilak Siabstas (0} Bhabietes (1)

LR

Gambar 4 Distribusi Kelas setelah Balancing
Skema 70:30
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Berdasarkan gambar 4 dapat dilihat bahwa
diabetes

balancing  data

distribusi kelas setelah

dilakukannya dengan
menggunakan metode SMOTE skema 70:30,
jumlah sampel pada kedua kelas tersebut
menjadi seimbang, yaitu masing-masing
64.038
menunjukkan bahwa
berhasil

jumlah data yang tidak seimbang. Hal ini

data. Ini
SMOTE
ketimpangan pada

sebanyak sampel
metode

mengatasi

ditunjukkan pada visualisasi hasil balancing
yang memperlihatkan kedua kelas memiliki
tinggi bar yang sama dalam diagram batang,
menandakan tidak adanya lagi ketimpangan

antar kelas.

Dristribusi Kelas Setelah Balancing (SMOTE)

Saaimipre]

Tedak Duabeatas (O habetes (1)

Eel s

Gambar 5 Distribusi Kelas setelah Balancing
Skema 60:40

Berdasarkan gambar 5 menunjukkan
distribusi kelas setelah melakukan proses
balancing menggunakan metode SMOTE
skema 60:40 yang menghasilkan jumlah
sampel data yang seimbangan antara kelas
tidak diabetes dan kelas diabetes, masing-

masing sebanyak 54.889 sampel.

3.3 Evaluasi Model: Decision Tree

Model dievaluasi menggunakan beberapa
metrik untuk mengukur performa model.
Metrik yang digunakan sebagai alat ukur

adalah akurasi, presisi, recall, dan f1-score.

Decision Tree Confusion Matrix (Skema 80:20)

16000
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Non-diabetes

12000

- 10000

Actual

- 8000

- 6000

427 1273
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Non-diabetes Diabetes
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Gambar 6 Decision Tree Confusion Matrix
Skema 80:20

Pada gambar 6 confusion matrix diatas

menggambarkan hasil prediksi model

Decision  Tree terhadap data  uji
menggunakan skema 80:20. Berdasarkan
confusion matrix tersebut, dapat diketahui
hasil klasifikasi, model menghasilkan True
Positive (TP) sebanyak 1.273 dan True
(TN) 17.635, yang

menunjukkan model mampu

sebesar
bahwa

mengklasifikasikan sebagian besar data

Negative

dengan benar. Namun, masih terdapat False
Positive (FP) sebanyak 662, di mana data
yang seharusnya bukan penderita diabetes
diklasifikasikan sebagai penderita, serta
False Negative (FN) sebanyak 427, yaitu
kasus penderita diabetes yang tidak berhasil
terdeteksi. Nilai-nilai ini mencerminkan
kinerja model dalam mengenali kedua kelas,

baik yang positif maupun negatif.

Berdasarkan hasil confusion matrix tersebut
dapat diketahui bahwa hasil dari model
decision tree skema 80:20 yang digunakan
dalam penelitian ini menunjukkan performa
yang cukup baik, dengan akurasu tinggi
yaitu 94,55. Namun, nilai presisi yang tidak
tinggi 65,79%  yang

terlalu yaitu
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mengindikasikan adanya jumlah false
positive yang cukup signifikan. Walaupun
demikian, hasil recall yang cukup baik yaitu

74,88% menunjukkan bahwa model relatif

handal dalam mendeteksi penderita
diabetes. = F1-Score  sebesar  70.04%
menegaskan bahwa model memiliki

performa seimbang, meskipun masih ada

ruang untuk peningkatannya.

Decision Tree Confusion Matrix (Skema 70:30)

25000

941 20000

Non-diabetes
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1924

Diabetes
\
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' '
Non-diabetes Diabetes
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Gambar 7 Decision Tree Confusion Matrix
Skema 70:30

Gambar 7 confusion matrix dapat diketahui
jumlah dari hasil klasifikasi menggunakan
model decision tree skema 70:30 adalah
model berhasil mengidentifikasi 1.924 kasus
positif secara benar (True Positive) dan
26.504 kasus negatif dengan tepat (True
Negative). Meski demikian, masih terdapat
941 kasus yang salah diklasifikasikan
sebagai positif padahal seharusnya negatif
(False Positive) serta 626 kasus positif yang
tidak terdeteksi oleh model (False Negative).
Hasil

memiliki kemampuan yang cukup baik

ini menunjukkan bahwa model

dalam mengenali kedua kelas, meskipun

masih terdapat kesalahan klasifikasi yang

512

perlu diperhatikan dalam evaluasi performa

secara menyeluruh.

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut dapat
disimpulkan bahwa model Decision Tree
yang diuji dengan skema pembagian data
70:30 menunjukkan performa yang sangat
baik secara keseluruhan, dengan akurasi
mencapai 94,78%. Namun, presisi sebesar
67,16%
sejumlah prediksi positif yang tidak akurat
(false yang
menyebabkan kesalahan

Meskipun demikian, recall sebesar 75,45%

menunjukkan bahwa terdapat

positive), berpotensi

diagnosis.

menunjukkan kemampuan model dalam
menangkap sebagian besar kasus diabetes
yang sebenarnya. Kombinasi presisi dan
recall tersebut menghasilkan nilai F1-score
sebesar 71,06%, yang cukup memuaskan
dan menunjukkan bahwa model bekerja
seimbang antara mengidentifikasi kasus

diabetes dan meminimalkan kesalahan.

Decision Tree Confusion Matrix (Skema 60:40)
- 35000
30000

1220
25000

Non-diabetes

- 20000
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- 15000

- 10000
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Diabetes
|

- 5000

[ '
Non-diabetes Diabetes
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Gambar 8 Decision Tree Confusion Matrix
Skema 60:40

8

menggambarkan performa klasifikasi model

Gambar confusion matrix diatas

terhadap data uji dengan skema 60:40
dengan hasil klasifikasi, model mencatat
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2.539 kasus yang teridentifikasi dengan
benar sebagai positif (True Positive) dan
35.374 kasus negatif yang juga berhasil
diklasifikasikan

Negative). Namun, terdapat 1.220 data yang

dengan tepat (True

seharusnya negatif tetapi salah
diklasifikasikan sebagai positif (False
Positive), serta 861 kasus positif yang tidak
berhasil dikenali oleh model (False

Negative). Hasil ini menunjukkan bahwa

performa model cukup baik dalam
mendeteksi kedua kelas, meskipun masih
terdapat kesalahan klasifikasi yang perlu

dievaluasi lebih lanjut.

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut dapat
disimpulkan bahwa model Decision Tree
dengan skema 60:40 memberikan performa
yang konsisten dengan skema lainnya.
Akurasi tinggi sebesar 94,80% menunjukkan
kinerja keseluruhan yang baik, meskipun
nilai presisi yang lebih rendah (67,54%)
mengindikasikan masih adanya prediksi
positif yang salah. Dengan recall sebesar
74,68%,
mendeteksi penderita diabetes. Nilai F1-

model cukup baik dalam
score 70,93% menguatkan bahwa model ini

cukup seimbang dalam mendeteksi kasus

positif ~dan  menghindari  kesalahan
klasifikasi.
3.4 Evaluasi Model: Random  Forest

(Entropy)

Evaluasi model menggunakan beberapa
metrik untuk mengukur performa model.
Metrik yang digunakan sebagai alat ukur

adalah akurasi, presisi, recall, dan f1-score.
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Random Forest Confusion Matrix (Entropy)
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Gambar 9 Random Forest Confusion Matrix
(Entropy) Skema 80:20

9
didapatkan hasil sebagai berikut:

Gambar confusion matrix diatas

Berdasarkan hasil klasifikasi, model berhasil
mengidentifikasi 1.257 data positif dengan
benar (True Positive) dan 17.908 data negatif
Meski
demikian, masih terdapat 389 kasus yang
salah  diklasifikasikan

padahal seharusnya negatif (False Positive),

secara tepat (True Negative).

sebagai  positif
serta 443 kasus positif yang tidak terdeteksi
oleh model (False Negative). Hasil ini
menunjukkan bahwa model memiliki
kinerja yang cukup baik, meskipun masih
terdapat ruang untuk perbaikan dalam

mengurangi kesalahan klasifikasi.

Berdasarkan hasil evaluasi dari model
Random Forest dengan entropy sebagai
kriteria pemisahnya menunjukkan performa
klasifikasi yang sangat baik pada skema data
80:20. Akurasi yang dicapai sebesar 95,84%
menunjukkan  bahwa sebagian besar
prediksi model adalah benar. Presisi sebesar
76,37% menunjukkan bahwa dari seluruh
yang

diabetes, sekitar 76% benar-benar positif.

individu diprediksi menderita
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Sementara itu, nilai recall sebesar 73,94%
bahwa

mengenali sebagian besar individu yang

menunjukkan model mampu
benar-benar menderita diabetes. Kombinasi
keduanya menghasilkan Fl-score sebesar
75,13%, yang mencerminkan keseimbangan
antara kemampuan mengenali kasus positif

dan menghindari kesalahan prediksi positif.

Random Forest Confusion Matrix (Entropy) Skema 70:30
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Gambar 10 Random Forest Confusion Matrix
(Entropy) Skema 70:30

10
didapatkan hasil sebagai berikut:

Gambar confusion matrix diatas

Berdasarkan hasil klasifikasi, model berhasil
1.888 data
dengan benar (True Positive) dan 26.909 data

mengklasifikasikan positif

negatif secara tepat (True Negative).
Namun, masih terdapat 536 data yang salah
diklasifikasikan sebagai positif padahal
sebenarnya negatif (False Positive) serta 662
data positif yang tidak berhasil terdeteksi
oleh model (False Negative). Hasil ini
mencerminkan bahwa model memiliki

yang
membedakan kedua kelas, meskipun masih

performa cukup baik  dalam

terdapat kesalahan klasifikasi yang perlu
diperhatikan.
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Berdasarkan hasil evaluasi dari model
Random Forest dengan entropy sebagai
fungsi pemisahan menunjukkan performa
yang sangat baik pada skema 70:30. Nilai
akurasi sebesar 96,01% mengindikasikan
bahwa sebagian besar prediksi model sesuai
dengan data aktual. Nilai presisi sebesar
77,89% menandakan bahwa dari seluruh
yang
diabetes, hampir 78% benar-benar positif.
74,04%

mampu

individu diprediksi menderita

Sedangkan  recall sebesar

menunjukkan bahwa model

mengidentifikasi sebagian besar kasus
positif dari total kasus diabetes yang ada.
Nilai F1-score sebesar 75,91% mencerminkan
keseimbangan antara presisi dan recall,
menjadikannya metrik penting terutama

pada kasus data yang tidak seimbang.

Random Forest Confusion Matrix (Entropy) Skema 60:40
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Gambar 11 Random Forest Confusion Matrix
(Entropy) Skema 60:40

11

menggambarkan performa klasifikasi model

Gambar confusion matrix diatas

terhadap data uji dengan skema 60:40 yang
jumlah klasifikasi

berdasarkan confusion matrix adalah:

menghasilkan

Hasil klasifikasi, berhasil
mengidentifikasi 2.541 data positif dengan

model
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benar (True Positive) dan 35.860 data negatif
secara tepat (True Negative). Meskipun
demikian, terdapat 734 data yang salah
diklasifikasikan sebagai positif padahal
sebenarnya negatif (False Positive), serta 859
data positif yang tidak terdeteksi oleh model
(False Negative). Hasil ini menunjukkan
bahwa model memiliki kinerja yang baik
dalam membedakan kedua kelas, meskipun
masih ada kesalahan klasifikasi yang dapat
diperbaiki untuk meningkatkan akurasi

secara keseluruhan.

Model ini memiliki akurasi yang tinggi
(96%), yang menunjukkan bahwa secara
keseluruhan model cukup andal. Namun,
Recall (74.74%) menunjukkan bahwa masih
ada sekitar 25% penderita diabetes yang
tidak terdeteksi oleh model (false negative).
Precision (77.59%) menunjukkan bahwa
sekitar 22% prediksi diabetes adalah salah
(false positive).

3.5 Perbandingan Model
Skem  Algorit Akura Presi Reca Fl-
a ma si si 1 Scor
e
80:20 Decisio  0.9455 0.657 0.748 0.700
n Tree 9 8 4
Random 0.9583 0.763 0.739 0.751
Forest 7 4 3
70:30 Decisio 0.9478 0.671 0.754 0.710
n Tree 6 5 6
Random 0.9601 0.778 0.740 0.759
Forest 9 4 1
60:40 Decisio 0.9480 0.675 0.746 0.709
n Tree 4 8 3
Random 0.9602 0.775 0.747 0.761
Forest 9 4 3

Berdasarkan tabel tersebut dapat dilihat
perbandingan dari kedua metode tersebut,
bahwa metode random forest lebih unggul
dalam seluruh metriks evaluasi. Skema 60:40

menghasilkan performa tertinggi di kedua
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SMOTE

mengatasi

algoritma.Pemanfaatan metode

sangat penting untuk
ketimpangan kelas. Berikut ini grafik untuk
memperkuat tabel tersebut adalah sebagai

berikut:

Kinerja Decision Tree Berdasarkan Skema Data

09480

P7E

80:20 70:30
Skema Data

Gambar 12. Grafik Kinerja Matriks dalm
Decision Tree

Kinerja Random Forest Berdasarkan Skema Data

Skema Data

Gambar 13 Grafik Kinerja Matriks dalam
Random Forest

13

menunjukkan perbandingan kinerja model

Gambar 12 dan gambar tersebut
yang menyatakan bahwa algoritma Decision
Tree memiliki nilai akurasi yang tinggi di
ketiga skema pembagian data (80:20, 70:30,
dan 60:40), dengan nilai tertinggi sebesar
0,9480 pada skema 60:40. Namun, meskipun
akurasi cukup baik, nilai presisi, recall, dan
F1-score masih tergolong rendah dan kurang
stabil. Presisi berkisar antara 0,6579-0,6754,
recall antara 0,6716-0,7488, dan F1-score
antara 0,7004-0,7106. Hal ini menunjukkan
bahwa model Decision Tree kurang optimal

dalam mengidentifikasi kelas minoritas,
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sehingga terjadi ketidakseimbangan antara
prediksi positif dan negatif, yang penting
dalam konteks klasifikasi seperti deteksi
diabetes.

Sebaliknya, model Random Forest
menunjukkan performa yang lebih unggul
dan konsisten pada seluruh skema data.
Akurasi tertinggi tercapai pada skema 60:40
sebesar 0,9602, dengan nilai presisi antara
0,7394-0,7759, recall antara 0,7404-0,7474,
0,7513-0,7613.

Keseimbangan antara metrik evaluasi ini

dan  Fl-score  antara
mencerminkan kemampuan Random Forest
dalam menangani ketidakseimbangan kelas
secara lebih baik dibandingkan Decision
Tree. Dengan demikian, Random Forest
dapat disimpulkan sebagai algoritma yang
lebih efektif dan andal dalam melakukan
klasifikasi pada dataset prediksi diabetes,

terutama dalam konteks distribusi data yang

tidak seimbang.
4. KESIMPULAN
Penelitian ini menggunakan dataset

publik yang diperoleh dari platform Kaggle
untuk menganalisis dan memprediksi
kemungkinan terjadinya diabetes pada
individu berdasarkan sejumlah variabel
klinis dan demografis. Hasil eksplorasi data
menunjukkan bahwa beberapa faktor seperti
usia lanjut, hipertensi, riwayat penyakit
jantung, indeks massa tubuh (BMI), kadar
HbAlc, kadar glukosa darah, serta riwayat
hubungan yang
terhadap peningkatan risiko

merokok  memiliki
signifikan
diabetes. Ketidakseimbangan kelas dalam
data berhasil ditangani dengan metode
SMOTE, meningkatkan
kemampuan model dalam mengenali kelas

minoritas (penderita diabetes).

yang mampu
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Model prediktif dibangun menggunakan
dua algoritma machine learning, yaitu
Decision Tree dan Random Forest. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa Random

Forest secara konsisten memberikan
performa yang lebih unggul pada semua
skema pembagian data (80:20, 70:30, dan
60:40), baik dari sisi akurasi, presisi, recall,
maupun Fl-score. Skema 60:40 memberikan
hasil terbaik dengan akurasi mencapai
96,02% dan F1-score sebesar 76,13%. Hal ini
mengindikasikan bahwa model Random
Forest lebih andal dalam mengidentifikasi
kasus diabetes dibandingkan Decision Tree.
studi ini

membuktikan bahwa penggunaan algoritma

Dengan demikian,

machine learning berbasis data publik dapat
menghasilkan sistem prediksi yang akurat
dan potensial untuk diterapkan dalam

sistem pendukung keputusan medis,

khususnya dalam skrining awal dan

pencegahan dini terhadap diabetes.
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