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Abstrak. Diabetes merupakan penyakit metabolik kronis yang ditandai oleh 
peningkatan kadar glukosa darah dan berpotensi menyebabkan komplikasi 
serius apabila tidak terdeteksi secara dini. Penelitian ini bertujuan membangun 
model prediksi diabetes menggunakan algoritma Random Forest pada dataset 
diabetes prediction yang terdiri dari 100.000 data dan setelah proses 
penghapusan duplikasi menjadi 96.146 data. Tahapan penelitian meliputi 
pembersihan data, analisis distribusi kelas, preprocessing menggunakan 
StandardScaler untuk fitur numerik dan OneHotEncoder untuk fitur 
kategorik, pelatihan model Random Forest dengan class_weight balanced, 
serta evaluasi performa secara komprehensif. Evaluasi dilakukan 
menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-AUC, confusion 
matrix, ROC curve, precision-recall curve, calibration curve, learning curve, 
visualisasi PCA, dan analisis feature importance. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa model Random Forest memperoleh accuracy sebesar 
96,91%, precision 94,15%, recall 69,28%, F1-score 79,82%, dan ROC-AUC 
96,39% pada threshold standar 0,5. Proses threshold tuning menunjukkan 
bahwa threshold optimal berada pada nilai 0,75 dengan peningkatan F1-score 
menjadi 80,80% serta accuracy menjadi 97,16%. Analisis feature importance 
menunjukkan bahwa HbA1c_level, blood_glucose_level, age, dan BMI 
merupakan faktor paling berpengaruh dalam prediksi diabetes. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa Random Forest dengan optimasi threshold 
mampu memberikan performa prediksi yang tinggi dan berpotensi digunakan 
sebagai pendekatan pendukung deteksi dini diabetes berbasis machine 
learning. 

Abstract. Diabetes is a chronic metabolic disease characterized by elevated 
blood glucose levels and may lead to serious complications if not detected 
early. This study aims to develop a diabetes prediction model using the 
Random Forest algorithm on a diabetes prediction dataset consisting of 
100,000 records, which became 96,146 records after duplicate removal. The 
research stages included data cleaning, class distribution analysis, 
preprocessing using StandardScaler for numerical features and 
OneHotEncoder for categorical features, Random Forest model training with 
balanced class weighting, and comprehensive performance evaluation. Model 
evaluation was conducted using accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-
AUC, confusion matrix, ROC curve, precision-recall curve, calibration curve, 
learning curve, PCA visualization, and feature importance analysis. 
Experimental results showed that the Random Forest model achieved an 
accuracy of 96.91%, precision of 94.15%, recall of 69.28%, F1-score of 
79.82%, and ROC-AUC of 96.39% at the default threshold of 0.5. Threshold 
tuning indicated that the optimal threshold was 0.75, improving the F1-score 
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to 80.80% and accuracy to 97.16%. Feature importance analysis revealed 
that HbA1c_level, blood_glucose_level, age, and BMI were the most 
influential factors in diabetes prediction. The findings indicate that Random 
Forest combined with threshold optimization provides high predictive 
performance and has strong potential as a machine learning-based approach 
for early diabetes detection. 

  

1. Pendahuluan  
Diabetes merupakan salah satu penyakit metabolik kronis yang ditandai oleh tingginya kadar glukosa dalam darah 
akibat gangguan produksi insulin, kerja insulin, atau keduanya [1]. Penyakit ini menjadi perhatian global karena 
dapat memicu berbagai komplikasi serius seperti gangguan kardiovaskular, kerusakan ginjal, neuropati, hingga 
gangguan penglihatan apabila tidak ditangani secara tepat [2]. Selain memengaruhi kualitas hidup penderita, 
diabetes juga menimbulkan beban ekonomi yang besar bagi individu maupun sistem pelayanan kesehatan [3]. 
Kondisi tersebut menjadikan diabetes sebagai salah satu masalah kesehatan yang membutuhkan perhatian khusus, 
terutama dalam upaya pencegahan dan deteksi dini. 

Peningkatan jumlah penderita diabetes terjadi secara signifikan dalam beberapa dekade terakhir seiring perubahan 
gaya hidup masyarakat, pola konsumsi yang kurang sehat, rendahnya aktivitas fisik, serta meningkatnya prevalensi 
obesitas [4]. Faktor usia, hipertensi, penyakit jantung, indeks massa tubuh (BMI), kadar HbA1c, dan kadar glukosa 
darah juga diketahui memiliki hubungan erat dengan risiko diabetes [5]. Banyak penderita tidak menyadari kondisi 
yang dialami karena gejala awal sering kali tidak spesifik atau bahkan tidak muncul secara jelas. Akibatnya, 
diagnosis sering terlambat dilakukan ketika komplikasi telah berkembang, sehingga diperlukan pendekatan yang 
mampu membantu identifikasi risiko secara lebih cepat dan akurat. 

Proses diagnosis diabetes secara konvensional umumnya dilakukan melalui pemeriksaan klinis dan pengujian 
laboratorium seperti kadar glukosa darah serta HbA1c [6]. Meskipun metode tersebut memiliki tingkat akurasi 
yang baik, penerapannya memerlukan waktu, biaya, serta akses terhadap fasilitas kesehatan yang memadai. Selain 
itu, tingginya jumlah data kesehatan yang tersedia saat ini sering kali belum dimanfaatkan secara optimal untuk 
mendukung pengambilan keputusan medis. Kondisi ini membuka peluang bagi pengembangan sistem prediksi 
berbasis data yang mampu membantu proses skrining awal dan memberikan dukungan terhadap diagnosis klinis 
[7]. 

Perkembangan teknologi informasi dan data mining telah mendorong pemanfaatan machine learning dalam 
berbagai bidang, termasuk sektor kesehatan. Machine learning memungkinkan komputer mempelajari pola dari 
data historis untuk menghasilkan prediksi atau klasifikasi secara otomatis [8]. Dalam konteks kesehatan, 
pendekatan ini telah banyak diterapkan untuk mendeteksi penyakit, memprediksi risiko pasien, serta membantu 
proses pengambilan keputusan medis berdasarkan data yang tersedia. Kemampuan machine learning dalam 
mengolah data berskala besar dan menemukan hubungan kompleks antarvariabel menjadikannya sebagai 
pendekatan yang menjanjikan dalam pengembangan sistem prediksi diabetes [9]. 

Salah satu tantangan dalam pengembangan model prediksi diabetes adalah ketidakseimbangan kelas (imbalanced 
data), yaitu kondisi ketika jumlah data pada satu kelas jauh lebih dominan dibandingkan kelas lainnya [10]. Pada 
dataset diabetes yang digunakan, proporsi data tidak diabetes mencapai sekitar 91%, sedangkan data diabetes 
hanya sekitar 9%. Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model machine learning cenderung lebih fokus 
mempelajari pola pada kelas mayoritas sehingga kemampuan mendeteksi kelas minoritas menjadi menurun [11]. 
Akibatnya, model dapat menghasilkan nilai accuracy yang tinggi tetapi memiliki recall atau sensitivitas yang 
rendah dalam mengidentifikasi pasien diabetes [12]. Oleh karena itu, penanganan imbalanced data menjadi aspek 
penting dalam penelitian prediksi diabetes. 

Salah satu algoritma machine learning yang banyak digunakan dalam permasalahan klasifikasi adalah Random 
Forest. Algoritma ini merupakan metode ensemble yang membangun sejumlah pohon keputusan dan 
menggabungkan hasil prediksi untuk meningkatkan stabilitas serta akurasi model [13]. Random Forest memiliki 
beberapa keunggulan, antara lain mampu menangani data berdimensi tinggi, mengurangi risiko overfitting, serta 
bekerja dengan baik pada data yang memiliki hubungan nonlinier antarfitur [14]. Selain itu, algoritma ini juga 
menyediakan informasi mengenai tingkat pengaruh setiap fitur melalui feature importance [15], sehingga tidak 
hanya menghasilkan prediksi tetapi juga membantu memahami faktor-faktor yang berkontribusi terhadap risiko 
diabetes. 
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Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan bahwa penerapan machine learning mampu memberikan performa 
yang baik dalam klasifikasi diabetes. Penelitian menggunakan algoritma Multi-Layer Perceptron (MLP) pada 
dataset diabetes sebanyak 96.146 data setelah pembersihan berhasil memperoleh accuracy sebesar 97,15%, 
precision 99,39%, recall 68,16%, F1-score 80,87%, dan ROC-AUC 97,49%, yang menunjukkan kemampuan 
model dalam membedakan kelas diabetes dan non-diabetes dengan baik [16]. Penelitian lain yang mengevaluasi 
metode ensemble learning berbasis boosting, yaitu Gradient Boosting, XGBoost, dan CatBoost, juga menghasilkan 
tingkat akurasi sekitar 97% dengan F1-score sebesar 0,81, meskipun nilai recall pada kelas diabetes masih relatif 
rendah sekitar 0,69 sehingga menunjukkan adanya tantangan dalam mendeteksi seluruh kasus positif [17]. Selain 
itu, penelitian mengenai penanganan class imbalance menggunakan metode oversampling SMOTE dan ADASYN 
pada algoritma CatBoost menunjukkan bahwa pendekatan SMOTE mampu meningkatkan performa model dengan 
accuracy sebesar 97,27%, precision 97,37%, recall 69,71%, F1-score 81,25%, dan ROC-AUC 97,96% [18].  

Berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa penerapan machine learning mampu meningkatkan performa 
prediksi, meskipun masih menghadapi tantangan pada penanganan data tidak seimbang dan sensitivitas terhadap 
kelas minoritas [19]. Penelitian yang membandingkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dan Naïve Bayes 
menunjukkan bahwa Naïve Bayes memperoleh akurasi tertinggi sebesar 80%, sedangkan KNN menghasilkan 
recall tertinggi sebesar 0,92 sehingga lebih baik dalam mendeteksi kasus positif diabetes. Penelitian lain 
menggunakan Support Vector Machine (SVM) pada dataset Pima Indians Diabetes juga menunjukkan kemampuan 
yang baik dalam membangun model prediktif melalui preprocessing dan exploratory data analysis [20]. 
Pendekatan deep learning melalui Deep Neural Network (DNN) dengan optimasi hiperparameter berbasis Bayesian 
Optimization bahkan menghasilkan performa tinggi dengan accuracy sebesar 97,14%, recall 91,76%, dan AUC 
0,9764 pada threshold optimal [20]. Selain itu, penelitian berbasis ensemble learning menggunakan Softvoting 
yang dikombinasikan dengan SMOTE-ENN dan optimasi Bayesian berhasil mencapai akurasi hingga 99,80% pada 
Diabetes Prediction Dataset, menunjukkan efektivitas penanganan data tidak seimbang dan optimasi model [21]. 
Studi lain mengenai comparative analysis pada data imbalanced dengan pendekatan SMOTE juga menunjukkan 
bahwa Random Forest memberikan accuracy sebesar 95,70% dan F1-score terbaik dibanding beberapa algoritma 
lain, sementara Logistic Regression memiliki recall tertinggi dalam mendeteksi kelas positif [22]. Temuan serupa 
pada domain lain menunjukkan bahwa penerapan SMOTE mampu meningkatkan recall dan F1-score, meskipun 
terkadang diikuti penurunan akurasi secara keseluruhan [23]. Hasil-hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa 
pemilihan algoritma, strategi penanganan class imbalance, dan optimasi model menjadi faktor penting dalam 
menghasilkan sistem prediksi diabetes yang akurat sekaligus sensitif terhadap deteksi kasus positif. 

Meskipun berbagai penelitian terdahulu menunjukkan performa yang baik dalam klasifikasi diabetes, masih 
terdapat beberapa keterbatasan yang perlu diperhatikan. Sebagian penelitian lebih berfokus pada pencapaian nilai 
accuracy yang tinggi tanpa mengevaluasi secara mendalam kemampuan model dalam mendeteksi kelas diabetes 
sebagai kelas minoritas. Pada kondisi data yang tidak seimbang, accuracy yang tinggi belum tentu menunjukkan 
performa model yang optimal karena model dapat cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Selain itu, beberapa 
penelitian masih terbatas pada penggunaan evaluasi dasar seperti accuracy dan confusion matrix tanpa disertai 
analisis probabilitas, kalibrasi model, maupun interpretasi faktor-faktor yang memengaruhi prediksi. Kondisi 
tersebut menunjukkan adanya kebutuhan untuk mengembangkan pendekatan prediksi diabetes yang tidak hanya 
akurat, tetapi juga memiliki sensitivitas yang baik serta mampu memberikan interpretasi terhadap hasil prediksi. 

Penelitian ini menawarkan pendekatan yang berbeda melalui penerapan algoritma Random Forest dengan 
penanganan class imbalance menggunakan class_weight balanced, disertai proses threshold tuning untuk 
memperoleh titik keputusan klasifikasi yang lebih optimal. Tidak hanya berfokus pada nilai accuracy, penelitian 
ini juga melakukan evaluasi model secara komprehensif melalui precision, recall, F1-score, ROC-AUC, precision-
recall curve, calibration curve, learning curve, visualisasi PCA, serta analisis feature importance. Pendekatan ini 
memberikan novelty berupa kombinasi optimasi threshold dan evaluasi multi-metrik yang bertujuan menghasilkan 
model prediksi yang lebih seimbang antara kemampuan mendeteksi pasien diabetes dan kestabilan performa secara 
keseluruhan. Selain itu, analisis feature importance pada Random Forest memungkinkan identifikasi variabel 
kesehatan yang paling berpengaruh terhadap prediksi diabetes sehingga model tidak hanya bersifat prediktif tetapi 
juga lebih interpretatif. 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan sistem pendukung deteksi dini 
diabetes berbasis machine learning yang memiliki tingkat akurasi tinggi sekaligus sensitivitas yang baik terhadap 
identifikasi pasien berisiko. Selain memberikan model prediksi yang andal, penelitian ini juga diharapkan mampu 
memperkaya kajian mengenai penerapan Random Forest pada data kesehatan yang tidak seimbang serta menjadi 
referensi bagi penelitian selanjutnya dalam mengembangkan metode klasifikasi diabetes yang lebih adaptif dan 
interpretatif. Dengan demikian, hasil penelitian tidak hanya memiliki nilai akademik dalam bidang data mining 
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dan kecerdasan buatan, tetapi juga berpotensi memberikan manfaat praktis bagi dunia kesehatan dalam mendukung 
pengambilan keputusan secara lebih cepat dan berbasis data. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Metode Pendekatan 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode machine learning untuk membangun model 
prediksi diabetes menggunakan algoritma Random Forest. Pendekatan kuantitatif dipilih karena penelitian 
berfokus pada pengolahan data numerik, pengukuran performa model, serta analisis statistik terhadap hasil 
klasifikasi [23]. Algoritma Random Forest digunakan karena memiliki kemampuan yang baik dalam menangani 
data klasifikasi, mengurangi risiko overfitting melalui metode ensemble, serta mampu memberikan interpretasi 
berupa tingkat kepentingan fitur (feature importance) [24]. Penelitian dilakukan melalui beberapa tahapan yang 
meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelatihan model, evaluasi, serta optimasi threshold untuk memperoleh 
performa klasifikasi yang optimal. 

2.2. Data Collection 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Diabetes Prediction Dataset yang dapat diakses melalui link 
https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset. yang terdiri dari 100.000 data dengan 
9 atribut, yaitu gender, age, hypertension, heart_disease, smoking_history, bmi, HbA1c_level, 
blood_glucose_level, dan diabetes sebagai variabel target. Data dikumpulkan dari sumber dataset publik yang telah 
banyak digunakan pada penelitian prediksi diabetes.  

2.3. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Tahap Exploratory Data Analysis dilakukan untuk memahami karakteristik data dan hubungan antarvariabel 
sebelum dilakukan pemodelan [25]. Analisis dilakukan melalui visualisasi distribusi kelas diabetes menggunakan 
countplot, Selain itu, digunakan heatmap correlation untuk melihat hubungan antarfitur numerik terhadap variabel 
diabetes [26]. Tahap ini penting untuk memahami kondisi dataset, mengidentifikasi pola awal, serta mendeteksi 
adanya ketidakseimbangan kelas (class imbalance) pada data [27]. 

2.4. Data Preprocessing 

Tahap preprocessing bertujuan mempersiapkan data agar dapat diproses secara optimal oleh algoritma machine 
learning [28]. Fitur kategorikal seperti gender serta smoking_history ditransformasikan menggunakan 
OneHotEncoder sehingga dapat direpresentasikan dalam bentuk numerik dan sementara itu, fitur numerik seperti 
age, hypertension, heart_disease, bmi, HbA1c_level, dan blood_glucose_level dilakukan standardisasi 
menggunakan StandardScaler untuk menyeragamkan rentang nilai fitur [29]. Seluruh proses preprocessing 
diintegrasikan menggunakan ColumnTransformer dan Pipeline agar proses transformasi data dilakukan secara 
konsisten dan sistematis [27]. 

2.5. Pembagian Data 

Setelah preprocessing, dataset dibagi menjadi data training dan data testing menggunakan metode train-test split 
dengan rasio 80:20 [30]. Pembagian dilakukan menggunakan teknik stratified sampling untuk mempertahankan 
proporsi kelas diabetes dan non-diabetes pada kedua kelompok data [31]. Hasil pembagian menghasilkan data 
training sebanyak 76.916 data dan data testing sebanyak 19.230 data. Pendekatan ini digunakan agar model dapat 
dilatih menggunakan sebagian besar data dan tetap memiliki data independen untuk proses evaluasi. 

2.6. Pemodelan Random Forest 

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Random Forest yang merupakan metode ensemble berbasis 
kumpulan pohon keputusan (decision tree). Parameter yang digunakan pada penelitian ini meliputi n_estimators 
sebanyak 300, criterion gini, max_features sqrt, bootstrap true, dan class_weight balanced. Penggunaan 
class_weight balanced bertujuan membantu model menangani kondisi imbalanced data dengan memberikan bobot 
yang lebih proporsional pada kelas minoritas diabetes [32]. Model dibangun melalui Pipeline sehingga proses 
preprocessing dan klasifikasi berjalan dalam satu alur terintegrasi. 

2.7. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan secara komprehensif menggunakan beberapa metrik performa klasifikasi, yaitu 
accuracy, precision, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Selain itu, digunakan classification report dan confusion 
matrix untuk menganalisis kemampuan model dalam mengidentifikasi masing-masing kelas [33]. Visualisasi ROC 
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curve dan precision-recall curve juga digunakan untuk mengevaluasi kemampuan diskriminatif model terhadap 
kelas diabetes dan non-diabetes [34]. 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
            (1) 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
                                    (2) 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
                                         (3) 

𝐹𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

                    (4) 

2.8. Threshold Tuning dan Analisis Model 

Penelitian ini menerapkan proses threshold tuning terhadap probabilitas prediksi model pada rentang threshold 
0,10 hingga 0,90 untuk memperoleh threshold terbaik berdasarkan nilai F1-score. Pendekatan ini bertujuan 
menghasilkan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall, khususnya pada kelas diabetes sebagai 
kelas minoritas [35]. Selain threshold tuning, dilakukan analisis tambahan melalui calibration curve untuk 
mengevaluasi reliabilitas probabilitas prediksi, learning curve untuk melihat kestabilan model terhadap jumlah 
data pelatihan, visualisasi PCA dua dimensi untuk memetakan hasil prediksi, serta feature importance untuk 
mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh dalam prediksi diabetes. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Diabetes Prediction Dataset yang dapat diakses melalui link 
https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset. yang terdiri dari 100.000 data dengan 
9 atribut, yaitu gender, age, hypertension, heart_disease, smoking_history, bmi, HbA1c_level, 
blood_glucose_level, dan diabetes sebagai variabel target seperti terlihat pada Tabel 1.  

Tabel 1. Dataset Penelitian 

Age Gender BMI HbA1c_level … Diabetes 
80 Female 25.19 6.6 … 0 
54 Male 27.32 6.6 … 0 
28 Female 27.32 5.7 … 0 
36 Male 23.45 5.0 … 0 
76 Female 20.14 4.8 … 0 
44 Male 19.31 6.5 … 1 
67 Female 32.45 7.2 … 1 
29 Male 24.89 5.4 … 0 
58 Female 30.11 6.8 … 1 
…. … … … … … 
62 Male 28.76 6.9 … 1 

Pada tahap awal dilakukan pemeriksaan kualitas data melalui identifikasi missing value dan data duplikat, seperti 
terlihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Tabel Missing Value 

Atribut Missing Value 
gender 0 
age 0 
hypertension 0 
heart_disease 0 
smoking_history 0 
bmi 0 
HbA1c_level 0 
blood_glucose_level 0 
diabetes 0 

Berdasarkan Gambar 1 terlihat visualisasi distribusi fitur terhadap status diabetes, terlihat bahwa beberapa variabel 
memiliki hubungan yang cukup kuat dengan kejadian diabetes. Distribusi usia (age) menunjukkan bahwa kasus 
diabetes lebih banyak ditemukan pada kelompok usia lanjut, terutama di atas 50 tahun. Variabel hypertension dan 
heart disease juga memperlihatkan proporsi penderita diabetes yang lebih tinggi pada individu dengan riwayat 
hipertensi dan penyakit jantung dibandingkan yang tidak memiliki kondisi tersebut. Pada variabel BMI, penderita 
diabetes cenderung berada pada rentang indeks massa tubuh yang lebih tinggi, menunjukkan adanya hubungan 

https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset
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antara obesitas dan risiko diabetes. Selain itu, fitur HbA1c level dan blood glucose level memperlihatkan pemisahan 
distribusi yang paling jelas antara kelas diabetes dan non-diabetes, di mana penderita diabetes cenderung memiliki 
nilai yang lebih tinggi. Sementara itu, distribusi gender dan smoking history menunjukkan perbedaan yang tidak 
terlalu signifikan antar kelas, meskipun kategori tertentu tetap memperlihatkan variasi risiko. Temuan ini 
mengindikasikan bahwa faktor metabolik seperti HbA1c dan kadar glukosa darah menjadi indikator paling 
dominan dalam prediksi diabetes, yang selaras dengan hasil feature importance pada model Random Forest. 

 
Gambar 1. Hubungan Faktor dan Keterkaitan dengan Penyebab Diabetes 

Berdasarkan heatmap korelasi fitur numerik pada Gambar 2, terlihat bahwa hubungan antar variabel terhadap 
status diabetes umumnya berada pada tingkat rendah hingga sedang. Fitur blood_glucose_level memiliki korelasi 
tertinggi terhadap diabetes sebesar 0,424, diikuti oleh HbA1c_level sebesar 0,406, yang menunjukkan bahwa kadar 
glukosa darah dan HbA1c merupakan indikator paling kuat dalam membedakan pasien diabetes dan non-diabetes. 
Variabel age juga menunjukkan korelasi positif terhadap diabetes sebesar 0,265, diikuti BMI sebesar 0,215, 
hypertension sebesar 0,196, dan heart_disease sebesar 0,171, yang mengindikasikan bahwa peningkatan usia, 
indeks massa tubuh, serta adanya hipertensi dan penyakit jantung berkontribusi terhadap peningkatan risiko 
diabetes. Selain itu, terdapat korelasi sedang antara age dan BMI (0,345) serta antara HbA1c_level dan 
blood_glucose_level (0,172). Tidak ditemukan korelasi yang sangat tinggi antar fitur independen, sehingga risiko 
multicollinearity relatif rendah. Hasil ini memperkuat temuan sebelumnya bahwa faktor metabolik, khususnya 
HbA1c dan kadar glukosa darah, merupakan variabel yang paling dominan dalam proses prediksi diabetes 
menggunakan model Random Forest. 
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Gambar 2. Heatmap Correlation 

Hasil classification report menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki performa klasifikasi yang sangat 
baik pada data testing dengan accuracy sebesar 96,91% (Tabel 3). Pada kelas non-diabetes (kelas 0), model 
memperoleh precision 97,10%, recall 99,58%, dan F1-score 98,33%, yang menunjukkan kemampuan sangat 
tinggi dalam mengenali data non-diabetes secara tepat. Sementara itu, pada kelas diabetes (kelas 1), model 
menghasilkan precision sebesar 94,15%, recall 69,28%, dan F1-score 79,82%. Nilai precision yang tinggi 
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi positif diabetes yang dihasilkan model adalah benar, namun nilai 
recall yang lebih rendah mengindikasikan bahwa masih terdapat beberapa kasus diabetes yang belum berhasil 
terdeteksi (false negative). Perbedaan performa antara kedua kelas dipengaruhi oleh kondisi imbalanced data 
dengan dominasi kelas non-diabetes, sehingga meskipun model menunjukkan tingkat akurasi tinggi, evaluasi 
menggunakan precision, recall, dan F1-score menjadi penting untuk memberikan gambaran performa model yang 
lebih komprehensif dalam mendeteksi diabetes. 

Tabel 3. Classification Report dari Random Forest tanpa Improvment 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 
Non-Diabetes (0) 0.9710265821 0.9958366602 0.9832751436 17534 
Diabetes (1) 0.9415064103 0.6928066038 0.7982336957 1696 
Accuracy   0.9691107644 19230 
Macro Average 0.9562664962 0.8443216320 0.8907544196 19230 
Weighted Average 0.9684230350 0.9691107644 0.9669553154 19230 

Hasil classification report setelah penerapan best threshold sebesar 0,75 menunjukkan adanya peningkatan 
performa model Random Forest dibandingkan threshold standar 0,5 (Tabel 4). Model memperoleh accuracy 
sebesar 97,16% dengan weighted F1-score sebesar 96,91%. Pada kelas diabetes (kelas 1), precision meningkat 
menjadi 99,83% dengan F1-score sebesar 80,80%, menunjukkan bahwa hampir seluruh prediksi positif diabetes 
yang dihasilkan model merupakan prediksi yang benar. Namun demikian, recall kelas diabetes sedikit menurun 
menjadi 67,87%, yang menunjukkan bahwa masih terdapat sebagian kasus diabetes yang belum berhasil terdeteksi. 
Sementara itu, kelas non-diabetes tetap menunjukkan performa sangat tinggi dengan recall mencapai 99,99% dan 
F1-score sebesar 98,46%. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi threshold berhasil meningkatkan ketepatan 
prediksi (precision) dan keseimbangan performa model melalui peningkatan F1-score, sehingga model menjadi 
lebih selektif dan andal dalam mengidentifikasi kasus diabetes. 

Tabel 4. Classification Report Random Forest dengan Best Threshold (0,75) 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 
Non-Diabetes (0) 0.9698511921 0.9998859359 0.9846395777 17534 
Diabetes (1) 0.9982653946 0.6786556604 0.8080028080 1696 
Accuracy   0.9715548622 19230 
Macro Average 0.9840582934 0.8392707981 0.8963211928 19230 
Weighted Average 0.9723571977 0.9715548622 0.9690610045 19230 
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Berdasarkan confusion matrix sebelum dan sesudah threshold tuning pada Gambar 3, terlihat adanya perubahan 
pola prediksi model Random Forest. Pada threshold standar 0,5, model menghasilkan true negative sebanyak 
17.461, true positive 1.175, false positive 73, dan false negative 521. Setelah dilakukan optimasi dengan best 
threshold 0,75, jumlah true negative meningkat menjadi 17.532 dan false positive menurun drastis menjadi hanya 
2 kasus, menunjukkan peningkatan kemampuan model dalam menghindari kesalahan prediksi positif pada kelas 
non-diabetes. Namun, true positive sedikit menurun menjadi 1.151 dan false negative meningkat menjadi 545, 
yang menunjukkan bahwa model menjadi lebih selektif dalam memprediksi diabetes sehingga beberapa kasus 
positif tidak terdeteksi. Kondisi ini menunjukkan adanya trade-off antara precision dan recall, di mana threshold 
0,75 meningkatkan ketepatan prediksi diabetes dengan mengurangi false positive, tetapi pada saat yang sama 
menurunkan sensitivitas model dalam mendeteksi seluruh kasus diabetes. Oleh karena itu, pemilihan threshold 
perlu disesuaikan dengan tujuan implementasi, apakah lebih menekankan minimisasi kesalahan positif atau 
peningkatan deteksi dini diabetes. 

 
Gambar 3. Perbandingan Confusion Matrix 

Berdasarkan kurva ROC dan Precision-Recall, model Random Forest pada Gambar 4 menunjukkan kemampuan 
klasifikasi yang sangat baik dalam memprediksi diabetes. Nilai ROC-AUC sebesar 0,9639 mengindikasikan bahwa 
model memiliki kemampuan yang sangat tinggi dalam membedakan kelas diabetes dan non-diabetes, terlihat dari 
kurva ROC yang berada jauh di atas garis diagonal sebagai representasi prediksi acak. Selain itu, nilai PR-AUC 
sebesar 0,8587 menunjukkan performa yang baik dalam menjaga keseimbangan antara precision dan recall, 
terutama pada kondisi imbalanced data di mana jumlah kelas non-diabetes jauh lebih dominan. Kurva Precision-
Recall memperlihatkan bahwa model mampu mempertahankan nilai precision tinggi pada berbagai tingkat recall, 
meskipun terjadi penurunan precision ketika recall mendekati nilai maksimum. Hasil ini menunjukkan bahwa 
Random Forest tidak hanya memiliki kemampuan diskriminatif yang tinggi berdasarkan ROC-AUC, tetapi juga 
efektif dalam mendeteksi kelas minoritas diabetes secara lebih representatif melalui evaluasi PR-AUC. 

 
Gambar 4. ROC Curve dam Precision-Recall Curve 

Berdasarkan grafik perbandingan metrik pada berbagai threshold pada Gambar 5, terlihat bahwa perubahan nilai 
threshold memberikan pengaruh signifikan terhadap performa model Random Forest. Seiring meningkatnya 
threshold dari 0,1 hingga 0,9, nilai precision meningkat secara konsisten dari sekitar 0,48 hingga mendekati 1,00, 
menunjukkan bahwa model menjadi semakin selektif dalam memprediksi kelas diabetes dan menghasilkan lebih 
sedikit false positive. Sebaliknya, nilai recall mengalami penurunan dari sekitar 0,87 menjadi 0,58, yang 
menandakan semakin banyak kasus diabetes yang tidak terdeteksi (false negative) pada threshold tinggi. Nilai 
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accuracy relatif stabil dan tinggi pada kisaran 0,95–0,97, sedangkan F1-score meningkat hingga mencapai titik 
optimal pada threshold sekitar 0,75 dengan nilai sekitar 0,81 sebelum kembali menurun. Hasil ini menunjukkan 
adanya trade-off antara precision dan recall, sehingga pemilihan best threshold sebesar 0,75 dilakukan karena 
memberikan keseimbangan performa terbaik berdasarkan F1-score, sekaligus meningkatkan ketepatan prediksi 
tanpa menurunkan akurasi secara signifikan. 

 
Gambar 5. Perbandingan Metrik pada Berbagai Threshold 

Berdasarkan grafik Top 15 Feature Importance Random Forest pada Gambar 6, dapat dilihat bahwa fitur yang 
paling berpengaruh dalam prediksi diabetes adalah HbA1c_level dengan nilai importance tertinggi sekitar 0,34, 
diikuti oleh blood_glucose_level sebesar 0,27. Hal ini menunjukkan bahwa kadar HbA1c dan kadar glukosa darah 
memiliki kontribusi paling besar dalam menentukan hasil prediksi model. Selain itu, fitur age dan bmi juga 
memberikan pengaruh yang cukup signifikan dibandingkan fitur lainnya. Sementara itu, variabel seperti 
hypertension, heart_disease, dan beberapa kategori smoking_history memiliki pengaruh yang relatif kecil. Fitur 
terkait gender menunjukkan nilai importance paling rendah, sehingga kontribusinya terhadap prediksi diabetes 
dalam model Random Forest ini tidak terlalu signifikan. Secara keseluruhan, model lebih banyak mengandalkan 
indikator medis utama dibandingkan faktor demografis atau riwayat merokok. 

 
Gambar 6. Top 15 Feature Importance Random Forest 

Berdasarkan grafik Learning Curve Random Forest pada Gambar 7, terlihat bahwa akurasi data training berada 
pada nilai yang sangat tinggi, mendekati 100% pada seluruh jumlah data training, sedangkan akurasi validasi 
berada di sekitar 96,8%–97,0%. Seiring bertambahnya jumlah data training, akurasi training sedikit menurun 
namun tetap stabil, sementara akurasi validasi cenderung konstan. Perbedaan antara kurva training dan validation 
menunjukkan adanya sedikit indikasi overfitting, karena model sangat baik dalam mempelajari data training tetapi 
performanya sedikit lebih rendah pada data validasi. Namun, selisih tersebut tidak terlalu besar sehingga model 
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Random Forest masih dapat dikatakan memiliki kemampuan generalisasi yang baik dan stabil dalam melakukan 
prediksi. 

 
Gambar 7. Learning Curve 

Berdasarkan grafik Calibration Curve Random Forest pada Gambar 8, terlihat bahwa probabilitas prediksi model 
belum sepenuhnya terkalibrasi dengan baik terhadap kondisi ideal (perfect calibration). Hal ini ditunjukkan oleh 
kurva Random Forest yang beberapa kali berada cukup jauh dari garis diagonal putus-putus sebagai representasi 
kalibrasi sempurna. Pada probabilitas prediksi rendah hingga menengah, model cenderung underestimate karena 
fraksi positif aktual lebih rendah dibanding probabilitas prediksi. Namun, pada probabilitas tinggi, model 
menunjukkan peningkatan yang signifikan dan mendekati nilai kalibrasi sempurna. Secara keseluruhan, model 
Random Forest sudah mampu memberikan prediksi probabilitas yang cukup baik, tetapi masih terdapat beberapa 
penyimpangan pada interval probabilitas tertentu sehingga kalibrasi model dapat ditingkatkan lebih lanjut agar 
hasil probabilitas prediksi menjadi lebih akurat dan konsisten. 

 
Gambar 8. Calibration Curve 

Berdasarkan visualisasi PCA 2D Random Forest pada Gambar 9, terlihat bahwa data berhasil direduksi menjadi 
dua komponen utama (Principal Component 1 dan Principal Component 2) untuk mempermudah analisis pola 
distribusi kelas. Titik berwarna biru merepresentasikan kelas 0, sedangkan titik oranye merepresentasikan kelas 1. 
Hasil visualisasi menunjukkan bahwa sebagian besar data kelas 0 terkonsentrasi pada area tertentu dengan 
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penyebaran yang lebih padat, sementara kelas 1 cenderung berada pada area dengan nilai komponen utama yang 
lebih tinggi. Meskipun masih terdapat beberapa area tumpang tindih (overlap) antara kedua kelas, pola pemisahan 
antar kelas sudah cukup terlihat, yang menandakan bahwa model Random Forest mampu membedakan 
karakteristik masing-masing kelas dengan cukup baik. Selain itu, simbol prediksi menunjukkan bahwa sebagian 
besar hasil prediksi model sesuai dengan label sebenarnya, sehingga mengindikasikan performa klasifikasi yang 
cukup baik pada data yang telah direduksi menggunakan PCA. 

 
Gambar 9. PCA 2D Visualization 

4.  Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, algoritma Random Forest mampu memberikan performa yang sangat baik dalam 
prediksi penyakit diabetes menggunakan Diabetes Prediction Dataset yang terdiri dari 96.146 data setelah proses 
penghapusan duplikasi. Model menghasilkan accuracy sebesar 96,91%, precision 94,15%, recall 69,28%, F1-
score 79,82%, dan ROC-AUC 96,39% pada threshold standar 0,5, yang menunjukkan kemampuan tinggi dalam 
membedakan pasien diabetes dan non-diabetes. Analisis feature importance menunjukkan bahwa HbA1c level dan 
blood glucose level merupakan fitur paling dominan dalam proses prediksi diabetes, diikuti oleh age dan BMI. 
Selain itu, penerapan threshold tuning berhasil meningkatkan performa model dengan best threshold sebesar 0,75, 
yang menghasilkan peningkatan accuracy menjadi 97,16% dan F1-score menjadi 80,80%, serta meningkatkan 
precision kelas diabetes hingga 99,83%. Hasil evaluasi komprehensif melalui confusion matrix, kurva ROC, 
Precision-Recall Curve, serta analisis berbagai threshold menunjukkan bahwa Random Forest merupakan metode 
yang efektif dan andal untuk mendukung deteksi dini diabetes, meskipun tantangan dalam meningkatkan recall 
pada kelas minoritas masih menjadi aspek yang perlu dikembangkan pada penelitian selanjutnya. 

5.  Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk 
pengembangan penelitian selanjutnya. Pertama, peningkatan kemampuan model dalam mendeteksi kelas diabetes 
perlu menjadi perhatian utama karena nilai recall pada kelas diabetes masih berada pada kisaran 67–69%, yang 
menunjukkan masih adanya kasus false negative. Oleh karena itu, penelitian berikutnya dapat menerapkan teknik 
penanganan imbalanced data seperti SMOTE, ADASYN, atau SMOTE-ENN untuk meningkatkan sensitivitas 
model terhadap kelas minoritas. Kedua, optimasi model dapat dikembangkan melalui hyperparameter tuning 
menggunakan metode seperti Grid Search, Random Search, atau Bayesian Optimization agar diperoleh kombinasi 
parameter Random Forest yang lebih optimal. Ketiga, penelitian selanjutnya disarankan melakukan perbandingan 
Random Forest dengan algoritma lain seperti XGBoost, CatBoost, LightGBM, atau Deep Neural Network guna 
memperoleh model dengan performa yang lebih baik, khususnya pada metrik recall dan F1-score. Keempat, 
penggunaan data yang lebih beragam dan bersumber dari populasi atau institusi kesehatan yang berbeda perlu 
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dilakukan agar model memiliki kemampuan generalisasi yang lebih tinggi. Terakhir, model yang dihasilkan dapat 
dikembangkan ke dalam bentuk sistem pendukung keputusan atau aplikasi berbasis web maupun mobile untuk 
membantu tenaga medis dalam melakukan deteksi dini diabetes secara lebih cepat dan efisien. 
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