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Abstract  

Type 2 Diabetes Mellitus is a non-communicable disease with a continuously increasing prevalence and is often detected at an 

advanced stage due to minimal early symptoms. This condition highlights the need for data-driven approaches to support 

accurate early detection using classification and optimization methods, namely K-Nearest Neighbor (KNN) and Gradient 

Boosting. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and confusion matrix metrics. The 

results show that the KNN model achieved an accuracy of 90.92% but had low precision in identifying diabetic patients. The 

Gradient Boosting model demonstrated improved performance, achieving an accuracy of 95.50% with a more balanced 

prediction capability. The combined KNN and Gradient Boosting model achieved the best performance, with the highest 

accuracy of 96.17% and a diabetic class precision of 0.81. Therefore, optimizing KNN with Gradient Boosting can enhance 

the accuracy and reliability of Type 2 Diabetes Mellitus classification, making it a potential decision support system for early 

detection and prevention of complications. 
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Abstrak 

Diabetes Melitus Tipe 2 merupakan penyakit tidak menular dengan prevalensi yang terus meningkat dan sering terdeteksi pada 

tahap lanjut akibat minimnya gejala awal. Kondisi ini mendorong perlunya pendekatan berbasis data untuk mendukung deteksi 

dini secara akurat menggunakan pendekatan klasifikasi dan optimasi, K-Nearest Neighbor (KNN) dan Gradient Boosting. 

Evaluasi kinerja model dianalisis metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa model KNN menghasilkan akurasi sebesar 90,92% namun memiliki presisi rendah dalam mengidentifikasi pasien 

diabetes. Model Gradient Boosting menunjukkan peningkatan performa dengan akurasi 95,50% dan keseimbangan prediksi 

yang lebih baik. Model kombinasi KNN dan Gradient Boosting memberikan kinerja terbaik dengan akurasi tertinggi sebesar 

96,17% dan presisi kelas diabetik sebesar 0,81. Sehingga optimasi Gradient Boosting pada KNN mampu meningkatkan akurasi 

dan reliabilitas klasifikasi Diabetes Melitus Tipe 2, sehingga berpotensi digunakan sebagai sistem pendukung keputusan untuk 

deteksi dini dan pencegahan komplikasi 

Kata kunci: diabetes melitus tipe 2, machine learning, klasifikasi, k-nearest neighbor, gradient boosting 
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1. Pendahuluan  

Diabetes Melitus Tipe 2 termasuk penyakit tidak 

menular yang prevalensinya terus meningkat secara 

signifikan di Indonesia dan dunia, mencerminkan 

tantangan besar dalam sistem kesehatan global yang 

kini harus menghadapi lonjakan kasus yang tidak hanya 

berdampak pada individu tetapi juga pada beban 

ekonomi dan sosial masyarakat luas [1]. Penyakit ini 

berkembang secara perlahan dan sering kali tidak 

menunjukkan gejala pada tahap awal, sehingga banyak 

penderita tidak menyadari bahwa mereka telah 

mengidapnya hingga komplikasi serius mulai muncul 

dan memengaruhi kualitas hidup secara drastis [2]. 

Penyakit ini terutama dipicu oleh perubahan pola 

makan yang tidak sehat, seperti konsumsi makanan 

tinggi kalori, lemak jenuh, dan gula tambahan yang 

semakin lazim dalam pola konsumsi masyarakat 

modern, terutama di wilayah urban yang terpapar gaya 

hidup instan [3]. Kurangnya aktivitas fisik disertai gaya 

hidup yang tidak seimbang, seperti duduk terlalu lama, 

kurang tidur, dan stres berkepanjangan, turut 

memperburuk kondisi metabolik tubuh dan 

mempercepat terjadinya resistensi insulin yang menjadi 

pemicu utama Diabetes Melitus Tipe 2 [4]. Organisasi 

Kesehatan Dunia menekankan bahwa banyak individu 

belum menyadari risiko penyakit ini, sehingga deteksi 

dini menjadi hal sangat krusial, karena intervensi yang 

dilakukan pada tahap awal dapat secara signifikan 

menurunkan risiko komplikasi seperti penyakit 

jantung, gagal ginjal, dan neuropati [5]. 
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Berbagai studi menggunakan parameter medis seperti 

kadar glukosa darah, tekanan darah, dan indeks massa 

tubuh (BMI) sebagai indikator utama risiko Diabetes 

Melitus Tipe 2, karena ketiga parameter tersebut 

memiliki korelasi yang kuat dengan kondisi metabolik 

tubuh dan dapat diukur secara objektif melalui 

pemeriksaan laboratorium rutin [6]. Kadar glukosa 

darah yang melebihi ambang batas normal 

menunjukkan adanya gangguan dalam regulasi insulin, 

sementara tekanan darah tinggi sering kali menjadi 

komorbid yang memperburuk prognosis pasien 

diabetes [7]. Indeks massa tubuh yang tinggi, terutama 

pada individu dengan obesitas sentral, telah terbukti 

meningkatkan risiko resistensi insulin dan inflamasi 

sistemik yang berkontribusi terhadap perkembangan 

penyakit ini [8]. Faktor gaya hidup seperti kebiasaan 

merokok dan tingkat aktivitas fisik juga berperan dalam 

klasifikasi risiko penyakit ini, karena merokok dapat 

merusak pembuluh darah dan mempercepat kerusakan 

organ, sementara aktivitas fisik yang rendah 

mengurangi sensitivitas insulin dan memperburuk 

kontrol glikemik [9]. Namun, model klasifikasi yang 

kompleks sering sulit diimplementasikan secara efisien 

dalam sistem berbasis data sederhana [10]. 

Penyelesaian menggunakan algoritma menjadi metode 

yang menjanjikan [11]. 

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) menjadi metode 

klasifikasi berbasis jarak yang sederhana dan efektif 

untuk data medis, karena algoritma ini tidak 

memerlukan asumsi distribusi data dan dapat bekerja 

dengan baik pada dataset yang bersifat non-parametrik 

[12]. KNN mengklasifikasikan berdasarkan pola 

tetangga terdekat tanpa memerlukan proses pelatihan 

model yang rumit, sehingga sangat cocok digunakan 

dalam sistem pendukung keputusan yang 

membutuhkan hasil cepat dan dapat diinterpretasikan 

oleh tenaga medis tanpa latar belakang pemrograman 

yang mendalam [13]. Selain itu, teknik Gradient 

Boosting sebagai algoritma ensembel juga mampu 

menangkap interaksi non linier antara variabel risiko, 

yang sering kali tidak terdeteksi oleh algoritma 

sederhana, sehingga meningkatkan akurasi prediksi 

dan memberikan wawasan yang lebih mendalam 

terhadap hubungan antar fitur [14]. Perpaduan KNN 

dan Gradient Boosting menawarkan keseimbangan 

antara kemudahan interpretasi dan peningkatan akurasi 

klasifikasi, karena KNN memberikan hasil yang intuitif 

sementara Gradient Boosting memperkuat prediksi 

dengan pendekatan iteratif yang mengurangi kesalahan 

secara bertahap [15]. Gradient Boosting membangun 

model secara bertahap dengan menggabungkan banyak 

model lemah untuk memperbaiki kesalahan prediksi 

sebelumnya, sehingga menghasilkan model akhir yang 

lebih robust dan mampu menangani kompleksitas data 

medis yang tinggi [16]. 

Pendekatan ini memungkinkan optimasi performa 

klasifikasi Diabetes Melitus Tipe 2 dengan stabilitas 

dan reliabilitas yang lebih baik, karena kombinasi 

algoritma dapat mengatasi kelemahan masing-masing 

metode dan menghasilkan sistem yang adaptif terhadap 

variasi data pasien [17]. Penelitian ini bertujuan 

mengimplementasikan algoritma KNN dan Gradient 

Boosting untuk mengklasifikasikan tingkat risiko 

Diabetes Melitus Tipe 2 berdasarkan gabungan 

parameter medis dan gaya hidup, dengan harapan dapat 

menciptakan sistem yang tidak hanya akurat tetapi juga 

mudah digunakan dalam praktik klinis sehari-hari [18]. 

Dengan hasil klasifikasi yang akurat, tenaga medis 

dapat melakukan intervensi lebih awal sehingga 

mencegah komplikasi serius, seperti amputasi, 

kebutaan, dan gangguan kardiovaskuler yang sering 

kali menjadi konsekuensi dari diabetes yang tidak 

terkontrol [19]. Selain itu, masyarakat dapat 

meningkatkan kesadaran dan melakukan tindakan 

pencegahan lebih efektif, seperti mengubah pola 

makan, meningkatkan aktivitas fisik, dan melakukan 

pemeriksaan rutin, yang semuanya berkontribusi 

terhadap penurunan prevalensi penyakit secara 

nasional [20]. Penelitian ini diharapkan menjadi 

kontribusi penting dalam pengembangan sistem 

pendukung keputusan kesehatan berbasis data, yang 

dapat diintegrasikan dengan rekam medis elektronik 

dan sistem informasi rumah sakit untuk mempercepat 

proses diagnosis dan pengambilan keputusan [21]. 

Implementasi algoritma KNN dalam klasifikasi risiko 

Diabetes Melitus Tipe 2 dimulai dengan normalisasi 

data agar jarak antar fitur dapat dihitung secara 

konsisten, karena perbedaan skala antar variabel seperti 

tekanan darah dan BMI dapat mempengaruhi hasil 

klasifikasi jika tidak dinormalisasi terlebih dahulu [22]. 

Proses ini dilanjutkan dengan pemilihan nilai k yang 

optimal melalui validasi silang untuk menghindari 

overfitting, yang dapat terjadi jika nilai k terlalu kecil 

sehingga model terlalu sensitif terhadap noise atau 

outlier dalam data [23]. Selain itu, pemanfaatan data 

historis pasien memungkinkan model KNN mengenali 

pola risiko secara lebih akurat, karena data masa lalu 

dapat memberikan konteks terhadap perkembangan 

kondisi pasien dan membantu dalam prediksi yang 

lebih personal [24]. Evaluasi performa model 

dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score untuk menilai efektivitas 

klasifikasi, karena masing-masing metrik memberikan 

perspektif yang berbeda terhadap kemampuan model 

dalam mengidentifikasi kasus positif dan negatif [25]. 

Penggunaan confusion matrix membantu 

mengidentifikasi distribusi prediksi benar dan salah 

secara rinci, sehingga dapat diketahui apakah model 

cenderung menghasilkan false positive atau false 

negative yang dapat berdampak pada keputusan klinis 

[26]. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa kombinasi 
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KNN dan Gradient Boosting memberikan performa 

lebih stabil dibandingkan algoritma tunggal, karena 

pendekatan ensembel mampu mengurangi variansi dan 

bias yang sering muncul dalam model sederhana [27]. 

Ketidakseimbangan data antara kelas risiko tinggi dan 

rendah menjadi tantangan teknis utama dalam 

penerapan algoritma ini, yang dapat menyebabkan 

model lebih cenderung memprediksi kelas mayoritas 

dan mengabaikan kasus minoritas yang justru lebih 

penting untuk diidentifikasi [28]. Teknik oversampling 

seperti SMOTE digunakan untuk mengatasi masalah 

ini dan meningkatkan generalisasi model, dengan cara 

menciptakan sampel sintetis dari kelas minoritas 

sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang dan 

representatif [29]. Selain itu, pemrosesan data yang 

tidak lengkap atau mengandung noise memerlukan 

strategi pembersihan dan imputasi yang tepat, karena 

data medis sering kali memiliki missing value akibat 

kesalahan pencatatan atau keterbatasan akses 

pemeriksaan [30]. Potensi pengembangan sistem 

klasifikasi ini mencakup integrasi dengan aplikasi 

mobile untuk pemantauan mandiri oleh pasien, yang 

memungkinkan pengguna memantau risiko mereka 

secara berkala dan mendapatkan rekomendasi gaya 

hidup yang sesuai [31]. Penggunaan antarmuka 

berbasis web juga memungkinkan tenaga medis 

mengakses hasil klasifikasi secara real-time, sehingga 

mempercepat proses konsultasi dan pengambilan 

keputusan tanpa harus menunggu hasil laboratorium 

manual [32]. Dengan dukungan teknologi cloud, sistem 

ini dapat diperluas untuk skala nasional dengan 

efisiensi tinggi, karena data dapat disimpan dan diakses 

secara terpusat dengan keamanan dan skalabilitas yang 

terjamin [33]. 

Dampak terhadap kebijakan kesehatan sangat 

signifikan karena sistem ini dapat digunakan sebagai 

alat skrining populasi secara massal, terutama di daerah 

dengan keterbatasan tenaga medis dan fasilitas 

diagnostik [34]. Pemerintah dapat memanfaatkan hasil 

klasifikasi untuk merancang program intervensi yang 

lebih terarah dan hemat biaya, seperti kampanye 

edukasi, penyediaan fasilitas olahraga, dan subsidi 

makanan sehat bagi kelompok berisiko tinggi [35]. 

Selain itu, data yang dikumpulkan dari sistem ini dapat 

menjadi dasar pengambilan keputusan berbasis bukti 

dalam perencanaan kesehatan publik, sehingga alokasi 

anggaran dan sumber daya dapat dilakukan secara lebih 

efisien dan tepat sasaran [36]. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan jenis penelitian 

eksperimental dengan pendekatan machine learning 

yang berfokus pada pengujian model klasifikasi untuk 

memprediksi tingkat keparahan diabetes berdasarkan 

analisis data yang tersedia. Dataset yang digunakan 

bersumber dari Kaggle dengan tautan berikut: 

https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabet

es-prediction-dataset. 

2.1.  Kerangka Penelitian 

 

Gambar 1. Kerangka Penelitian 

Gambar 1 menyajikan kerangka kerja metodologi yang 

digunakan dalam penelitian ini. Proses penelitian 

dimulai secara sistematis dari tahap Pengumpulan 

Dataset, yang menjadi fondasi awal. Data yang 

terkumpul kemudian melalui tahap Pra-pemrosesan 

Data untuk pembersihan dan persiapan. Setelah data 

siap, dilanjutkan dengan Pembangunan Model machine 

learning. Model-model yang telah dibangun kemudian 

diuji kinerjanya pada tahap Evaluasi Kinerja Model. 

Hasil evaluasi dari berbagai model selanjutnya 

dibandingkan dalam Analisis Komparatif untuk 

menentukan pendekatan terbaik, sebelum akhirnya 

penelitian ditutup dengan penarikan Kesimpulan. 

2.2.  Dataset dan Pra-pemrosesan 

Penelitian ini menggunakan Diabetes Prediction 

Dataset yang tersedia secara publik di platform Kaggle. 

Dataset ini berisi 100.000 rekam medis anonim dari 

sejumlah pasien yang dirancang untuk tugas klasifikasi 

biner diabetes. Variabel target, diabetes, dikodekan 

sebagai 0 untuk individu non-diabetik dan 1 untuk 

individu yang didiagnosis menderita diabetes. Fitur-

fitur yang digunakan sebagai prediktor mencakup 

atribut demografis dan klinis, seperti jenis kelamin, 

usia, riwayat hipertensi, riwayat penyakit jantung, 

riwayat merokok, Indeks Massa Tubuh, kadar HbA1c, 

dan kadar glukosa darah.    

Untuk memastikan objektivitas dalam evaluasi model, 

dataset dibagi menjadi dua bagian yang saling 

eksklusif: set data latih dan set data uji (testing set). 

Pembagian ini dilakukan dengan proporsi 80% dari 

https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset
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total data dialokasikan untuk set latih dan 20% sisanya 

untuk set uji. Set data latih digunakan sepenuhnya 

untuk melatih model-model klasifikasi (KNN, Gradient 

Boosting, dan base learners untuk model KNN + 

Gradient Boosting), sementara set data uji, yang tidak 

pernah dilihat oleh model selama proses pelatihan, 

digunakan untuk mengevaluasi kinerja generalisasi 

model pada data baru.    

2.3. Algoritma K-Nearest Neighbor 

KNN sebagai salah satu algoritma supervised learning 

yang paling fundamental dan intuitif, yang dapat 

digunakan untuk tugas klasifikasi maupun regresi. 

KNN tergolong dalam kategori algoritma non-

parametrik dan instance-based learning atau lazy 

learning [37]. Lazy learning termasuk salah satu 

algoritma yang tidak membangun model secara 

eksplisit selama fase pelatihan. Sebaliknya, seluruh 

proses pembelajaran ditunda hingga saat prediksi, di 

mana ia hanya menyimpan seluruh set data latih [38]. 

Proses klasifikasi untuk sebuah data uji baru 

berlangsung melalui langkah-langkah berikut: 

a. Perhitungan Jarak 

Algoritma menghitung jarak antara instans uji baru 

dengan setiap instans dalam set data latih. Metrik jarak 

yang umum digunakan salah satunya Jarak Euclidean, 

yang dihitung dengan persamaan (1) [39] 

𝑑(𝑝, 𝑞) = √∑𝑛
𝑖=1 (𝑞1 − 𝑝𝑖)2  (1) 

di mana d(p, q) menjadi jarak antara titik p dan q, dan 

n menjadi jumlah fitur. 

b. Identifikasi Tetangga Terdekat 

Setelah semua jarak dihitung, algoritma 

mengidentifikasi 'K' instans dari data latih yang 

memiliki jarak terdekat dengan instans uji. Nilai 'K' 

menjadi hyperparameter yang ditentukan oleh 

pengguna.  

c. Voting Mayoritas 

Kelas dari instans uji baru ditentukan berdasarkan suara 

mayoritas dari kelas-kelas yang dimiliki oleh 'K' 

tetangga terdekat tersebut. Instans uji akan 

diklasifikasikan ke dalam kelas yang paling banyak 

muncul di antara para tetangganya. 

2.4. Algoritma Gradient Boosting 

Gradient Boosting menjadi teknik ensemble learning 

yang sangat kuat dan populer, yang termasuk dalam 

keluarga algoritma boosting, teknik penggabungan 

beberapa model lemah untuk membentuk satu model 

kuat [40]. Berbeda dengan metode bagging yang 

membangun model secara paralel, boosting 

membangun model secara sekuensial, di mana setiap 

model baru bertujuan untuk memperbaiki kesalahan 

yang dibuat oleh model-model sebelumnya. Gradient 

Boosting menggeneralisasi pendekatan ini dengan 

memungkinkan optimisasi pada fungsi kerugian apa 

pun yang dapat didiferensiasi. Berikut tiga komponen 

utama dari algoritma Gradient Boosting : 

a. Fungsi Kerugian: Fungsi yang mengukur seberapa 

baik prediksi model dibandingkan dengan nilai 

aktual. Untuk klasifikasi biner, log-loss sebagai 

fungsi yang umum digunakan. 

b. Weak Learner: Model dasar yang digunakan dalam 

setiap iterasi. Meskipun bisa berupa model apa pun, 

decision tree termasuk metode dengan kedalaman 

terbatas dengan pilihan yang paling umum karena 

kemampuannya menangkap interaksi non-linear 

dalam data. 

c. Model Aditif: Model dibangun secara bertahap. 

Prediksi akhir diakumulasi dari jumlah dari prediksi 

model awal dan kontribusi dari setiap weak learner 

berikutnya, yang sering kali diskalakan dengan 

parameter learning rate (η) untuk mencegah 

overfitting. 

2.5. Arsitektur Model KNN + Gradient Boosting 

Untuk memaksimalkan kinerja prediktif, penelitian ini 

mengimplementasikan sebuah model KNN + Gradient 

Boosting menggunakan arsitektur stacking ensemble. 

Stacking digunakan sebagai metode ensemble canggih 

yang bertujuan untuk menggabungkan kekuatan dari 

beberapa model klasifikasi yang berbeda untuk 

menghasilkan prediksi yang lebih baik daripada model 

individual mana pun [41]. Arsitektur stacking yang 

digunakan dalam penelitian ini terdiri dari dua level: 

a. Level 0: Pada level ini, beberapa model dasar dilatih 

secara independen pada set data latih yang sama. 

Dalam penelitian ini, model KNN dan Gradient 

Boosting digunakan sebagai base learners. Setiap 

base learner menghasilkan serangkaian prediksi 

pada data. 

b. Level 1: Prediksi yang dihasilkan oleh setiap base 

learner di Level 0 kemudian digunakan sebagai fitur 

masukan untuk melatih model baru yang disebut 

meta-learner. Meta-learner ini, yang bisa berupa 

algoritma ML yang bertugas untuk mempelajari 

pola dari prediksi model dasar. Tujuannya untuk 

secara cerdas menentukan cara terbaik 

menggabungkan prediksi-prediksi tersebut, dengan 

memberikan bobot lebih pada model yang lebih 

andal dalam konteks tertentu dan mengkompensasi 

kelemahan model lain. Proses ini dapat dipandang 

sebagai bentuk feature engineering tingkat lanjut, di 

mana ruang prediksi dari model dasar diubah 

menjadi ruang fitur baru yang lebih kaya informasi 

untuk membuat keputusan akhir.    
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2.6. Metrik Evaluasi Kinerja 

Kinerja dari setiap model yang dikembangkan (KNN, 

Gradient Boosting, dan KNN + Gradient Boosting) 

dievaluasi menggunakan metrik standar yang 

diturunkan dari confusion matrix [42]. Mengingat 

dataset medis seringkali tidak seimbang, di mana 

jumlah kasus negatif jauh lebih banyak daripada kasus 

positif, penggunaan metrik selain akurasi menjadi 

sangat penting untuk evaluasi yang komprehensif. 

Metrik yang digunakan sebagai berikut: 

a. Accuracy 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  (2) 

Persamaan (2) digunakan untuk mengukur seberapa 

sering model membuat prediksi yang benar secara 

keseluruhan [43]. 

b. Precision 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
  (3) 

Persamaan (3) digunakan untuk mengukur keakuratan 

prediksi positif, dengan tujuan meminimalkan false 

positive [44]. 

c. Recall 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   (4) 

Persamaan (4) digunakan untuk mengukur kemampuan 

model dalam menemukan semua kasus positif yang 

sebenarnya, guna meminimalkan false negative [45].  

d. F1-Score 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (5) 

Persamaan (5) digunakan untuk menyeimbangkan 

antara Presisi dan Recall, yang sangat berguna saat data 

tidak seimbang [46]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

3.1. Kinerja Model K-Nearest Neighbor  

 
Gambar 2. Heatmap Korelasi Fitur Dataset 

Gambar 2 memberikan gambaran visual tentang 

hubungan linier antar variabel dalam dataset prediksi 

diabetes. Setiap sel menunjukkan koefisien korelasi 

Pearson, dengan nilai berkisar antara -1 (korelasi 

negatif kuat) hingga 1 (korelasi positif kuat), di mana 

nilai mendekati nol menunjukkan tidak adanya 

hubungan linier. Hubungan dengan variabel target 

'diabetes' Menjadi fokus utama analisis ini . Terlihat 

jelas bahwa HbA1c_level (0.64) dan 

blood_glucose_level (0.62) memiliki korelasi positif 

yang sangat kuat dengan diagnosis diabetes. Hal ini 

sangat logis secara medis, karena keduanya menjadi 

ukuran langsung dari kontrol gula darah. Selain itu, 

BMI (0.24), age (0.23), dan hypertension (0.20) juga 

menunjukkan korelasi positif yang moderat, 

menandakan bahwa faktor-faktor ini terkait dengan 

peningkatan risiko diabetes. Sebaliknya, fitur seperti 

gender_Male (0.02) dan berbagai kategori riwayat 

merokok (smoking_history) menunjukkan korelasi 

yang sangat rendah, menyiratkan bahwa mereka 

mungkin bukan prediktor linier yang kuat untuk 

diabetes dalam dataset ini. 

Selain korelasi dengan target, penting juga untuk 

mengamati korelasi antar fitur prediktor itu sendiri 

untuk mengidentifikasi multikolinearitas, yang dapat 

mempengaruhi beberapa model machine learning. 

Observasi paling mencolok menjadi alasan mengapa 

korelasi yang sangat tinggi antara blood_glucose_level 

dan HbA1c_level (0.90). Ini wajar karena keduanya 

mengukur kadar gula darah, namun ini 

mengindikasikan adanya redundansi data yang perlu 

dipertimbangkan. Kaitan lain yang terlihat diantaranya 

age dengan hypertension (0.28) dan heart_disease 

(0.23), yang konsisten dengan peningkatan risiko 

penyakit seiring bertambahnya usia. Dari perspektif 

pemodelan, korelasi tinggi antara blood_glucose_level 

dan HbA1c_level menyarankan bahwa mungkin lebih 

baik hanya menggunakan salah satu dari keduanya atau 

menggabungkannya untuk menghindari masalah dalam 

algoritma. Meskipun gender dan smoking_history 

memiliki korelasi linier yang lemah, mereka mungkin 

masih memiliki hubungan non-linier atau prediktif 

yang dapat ditangkap oleh model yang lebih kompleks. 

3.2. Kinerja Model K-Nearest Neighbor  

Model KNN berfungsi sebagai baseline untuk 

perbandingan dengan model ensemble yang lebih 

kompleks. Berdasarkan pengujian pada dataset, model 

KNN mencapai akurasi keseluruhan sebesar 90.92%. 

Hasil kinerja yang lebih rinci disajikan pada Tabel 1. 
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Tabel 1 : Hasil Uji Kinerja Model K-Nearest Neighbor 

Class Precision Recall F1-Score Support 

0 0.98 0.92 0.95 18300 

1 0.48 0.82 0.60 1700 

Macro Avg 0.73 0.87 0.78 20000 

Weighted 

Avg 
0.94 0.91 0.92 20000 

Precision untuk kelas 1 rendah,  senilai 0.48. Ini berarti 

dari semua pasien yang diprediksi menderita diabetes, 

kurang dari separuhnya (48%) yang menderita 

diabetes. Sebaliknya, nilai recall (0.82), menunjukkan 

bahwa model ini mampu mengidentifikasi 82% dari 

semua pasien yang menderita diabetes. Kombinasi 

presisi rendah dan recall tinggi ini mengindikasikan 

bahwa model KNN terlalu agresif dalam memprediksi 

kelas positif, yang mengakibatkan tingginya jumlah 

alarm palsu atau FP. 

3.3. Kinerja Model Gradient Boosting 

Model Gradient Boosting, algoritma ensemble yang 

dirancang untuk meningkatkan kinerja dengan 

membangun pohon keputusan secara sekuensial. 

Model ini menunjukkan peningkatan performa yang 

signifikan dibandingkan dengan KNN. Akurasi 

keseluruhan yang dicapai sebesar 95.50%. Detail 

metrik kinerja disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2 : Hasil Uji Kinerja Model Gradient Boosting 

Class Precision Recall F1-Score Support 

0 0.98 0.97 0.98 18300 

1 0.72 0.76 0.74 1700 

Macro Avg 0.85 0.87 0.86 20000 

Weighted 

Avg 
0.96 0.95 0.96 20000 

Perbaikan yang paling menonjol terlihat pada metrik 

untuk kelas 1 (Diabetik). Presisi meningkat secara 

drastis dari 0.48 (KNN) menjadi 0.72, menunjukkan 

bahwa prediksi positif dari model Gradient Boosting 

jauh lebih dapat diandalkan. Nilai F1-score, yang 

menyeimbangkan presisi dan recall, juga meningkat 

secara substansial menjadi 0.74. Peningkatan ini 

menunjukkan bahwa kemampuan Gradient Boosting 

untuk belajar dari kesalahan secara iteratif berhasil 

membangun model yang lebih canggih dan akurat 

dalam membedakan antara pasien diabetik dan non-

diabetik. 

3.4. Kinerja Model KNN + Gradient Boosting 

Model KNN + Gradient Boosting yang menggunakan 

arsitektur stacking ensemble, dengan KNN dan 

Gradient Boosting sebagai base learners. Model ini 

dirancang untuk memanfaatkan kekuatan dari kedua 

algoritma tersebut. Hasilnya, model KNN + Gradient 

Boosting mencapai kinerja tertinggi di antara 

ketiganya, dengan akurasi keseluruhan sebesar 

96.17%. Rincian kinerjanya dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3 : Hasil Uji Kinerja Model KNN + Gradient Boosting 

Class Precision Recall F1-Score Support 

0 0.97 0.98 0.98 18300 

1 0.81 0.72 0.76 1700 

Macro Avg 0.89 0.85 0.87 20000 

Weighted 

Avg 
0.96 0.96 0.96 20000 

Model KNN + Gradient Boosting berhasil mendorong 

presisi untuk kelas 1 ke level tertinggi, dengan angka 

sebesar 0.81, Peningkatan yang signifikan dan 

menunjukkan bahwa model ini menjadi yang paling 

andal ketika mengklasifikasikan seorang pasien 

sebagai penderita diabetes. Meskipun terjadi sedikit 

penurunan pada nilai recall (0.72) dibandingkan 

dengan model Gradient Boosting, F1-score tetap tinggi 

(0.76), mengindikasikan keseimbangan yang sangat 

baik antara presisi dan recall. Hasil ini menunjukkan 

bahwa meta-learner dalam arsitektur stacking mampu 

secara efektif menggabungkan prediksi dari KNN dan 

Gradient Boosting untuk menghasilkan keputusan 

akhir yang lebih akurat. 

3.5. Analisis Komparatif dan Pembahasan 

Untuk memfasilitasi analisis komparatif, confusion 

matrix dari ketiga model disajikan pada Gambar 3(a), 

3(b). Dan 3(c). Visualisasi ini memungkinkan 

perbandingan langsung terhadap distribusi kesalahan 

prediksi (TP, FP, TN, FN) dari setiap model. 

 
(a) 
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(b) 

 

 
(c) 

 
Gambar 3. Confusion Matrix (a) model KNN, (b) model 

Gradient Boosting, (c) model KNN dan Gradient Boosting 

 

Gambar 3 memperlihatkan perbandingan performa tiga 

model klasifikasi, yakni (a) KNN, (b) Gradient 

Boosting, serta (c) KNN dan Gradient Boosting, yang 

dianalisis menggunakan confusion matrix. Secara 

umum, ketiga model menunjukkan kemampuan yang 

sangat baik dalam mengidentifikasi kelas mayoritas 

(kelas 0), yang tercermin dari besarnya nilai true 

negative pada masing-masing matriks. Pada model 

KNN, jumlah prediksi benar untuk kelas negatif 

mencapai 16.795 dan kelas positif sebesar 1.389, 

dengan kesalahan berupa 1.505 false positive dan 311 

false negative. Model Gradient Boosting menunjukkan 

peningkatan prediksi benar pada kelas negatif menjadi 

17.801 serta penurunan false positive menjadi 499, 

meskipun false negative meningkat menjadi 401 dan 

true positive menurun menjadi 1.299. Selanjutnya, 

model gabungan KNN dan Gradient Boosting 

menghasilkan nilai true negative tertinggi, yaitu 

18.014, serta false positive terendah sebesar 286. 

Namun demikian, false negative bertambah menjadi 

481 dan true positive kembali menurun menjadi 1.219. 

Secara keseluruhan, tren angka tersebut menunjukkan 

bahwa semakin kompleks model yang digunakan, 

semakin baik kemampuan dalam mengklasifikasikan 

kelas negatif, tetapi diikuti oleh berkurangnya 

sensitivitas terhadap kelas positif, yang mencerminkan 

adanya kompromi antara ketepatan dan kemampuan 

deteksi. 

 

Gambar 4. Grafik Evaluasi Akurasi Model 

Gambar 4 memperlihatkan hasil evaluasi akurasi model 

KNN, model Gradient Boosting dan model hybrid 

KNN dan Gradient Boosting. Model KNN 

menghasilkan akurasi paling rendah, yaitu 90,92%, 

yang menunjukkan kemampuannya masih terbatas 

dalam mengenali pola data yang kompleks. Gradient 

Boosting menunjukkan peningkatan performa dengan 

akurasi 95,50% berkat mekanisme ensemble yang 

efektif. Sementara itu, model hybrid mencatat akurasi 

tertinggi sebesar 96,17%, menandakan bahwa 

kombinasi metode mampu meningkatkan kemampuan 

generalisasi dan memberikan performa yang lebih 

optimal serta konsisten pada data pengujian.  

4.  Kesimpulan 

Hasil evaluasi menunjukkan perbedaan performa yang 

signifikan di antara model KNN, Gradient Boosting, 

dan kombinasi KNN–Gradient Boosting dalam 

klasifikasi diabetes. Analisis korelasi fitur 

mengindikasikan bahwa HbA1c_level dan 

blood_glucose_level merupakan prediktor paling 

dominan terhadap status diabetes, sedangkan variabel 

lain memberikan pengaruh yang relatif lebih kecil. 

Model KNN yang digunakan sebagai acuan awal 

memperoleh akurasi sebesar 90,92%, namun 

menunjukkan keterbatasan dalam memprediksi kelas 

diabetik akibat rendahnya nilai presisi. Penerapan 

Gradient Boosting meningkatkan kinerja secara 

substansial dengan akurasi 95,50% dan distribusi 

kesalahan yang lebih seimbang. Model hybrid berbasis 

stacking menghasilkan kinerja terbaik dengan akurasi 

tertinggi, yaitu 96,17%, serta presisi yang lebih baik 

dalam mengidentifikasi pasien diabetes, meskipun 

terjadi sedikit penurunan pada nilai recall. Berdasarkan 

analisis confusion matrix, peningkatan kompleksitas 

model cenderung memperbaiki klasifikasi kelas 

mayoritas, tetapi tetap melibatkan trade-off terhadap 

sensitivitas kelas minoritas. 

Untuk penelitian di masa depan, beberapa arah dapat 

dieksplorasi. Pertama, validasi model yang diusulkan 

pada dataset yang lebih besar dan lebih beragam yang 

secara spesifik berasal dari populasi Indonesia untuk 

memastikan generalisasi dan relevansi klinisnya. 
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Kedua, eksplorasi lebih lanjut terhadap arsitektur 

stacking dengan menggunakan kombinasi base learners 

dan meta-learners yang berbeda dapat dilakukan untuk 

mencari potensi peningkatan kinerja lebih lanjut. 
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