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Abstrak.  Ketidakseimbangan kelas pada data kesehatan menjadi tantangan 
dalam pengembangan model prediksi karena dapat menyebabkan model lebih 
dominan mengenali kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas. Penelitian 
ini bertujuan mengembangkan model prediksi diabetes menggunakan 
algoritma HistGradientBoosting pada dataset dengan distribusi kelas tidak 
seimbang. Dataset terdiri dari 100.000 data dengan atribut gender, age, 
hypertension, heart disease, smoking history, body mass index (BMI), HbA1c 
level, blood glucose level, dan diabetes sebagai target klasifikasi. Tahapan 
penelitian meliputi eksplorasi data, penghapusan data duplikat, preprocessing 
fitur numerik dan kategorik, pembagian data training dan testing, penerapan 
class weight, serta hyperparameter tuning menggunakan GridSearch Cross 
Validation. Model baseline menghasilkan accuracy 89,59%, precision 
45,58%, recall 92,75%, F1-score 61,12%, ROC-AUC 97,78%, dan PR-AUC 
88,40%. Setelah optimasi, model terbaik memperoleh accuracy 89,86%, 
precision 46,23%, recall 91,86%, F1-score 61,51%, ROC-AUC 97,77%, dan 
PR-AUC 88,32%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa HistGradientBoosting 
mampu mempertahankan recall tinggi dalam mendeteksi diabetes pada data 
tidak seimbang meskipun precision kelas positif masih perlu ditingkatkan. 

Abstract.  Class imbalance in healthcare data presents a significant challenge 
in developing prediction models because it may cause models to be biased 
toward the majority class while reducing their ability to recognize minority 
cases. This study aims to develop a diabetes prediction model using the 
HistGradientBoosting algorithm on an imbalanced dataset. The dataset 
consisted of 100,000 records with attributes including gender, age, 
hypertension, heart disease, smoking history, body mass index (BMI), HbA1c 
level, blood glucose level, and diabetes as the classification target. The 
research stages included data exploration, duplicate removal, numerical and 
categorical feature preprocessing, training–testing data splitting, class weight 
implementation, and hyperparameter tuning using GridSearch Cross 
Validation. The baseline model achieved an accuracy of 89.59%, precision of 
45.58%, recall of 92.75%, F1-score of 61.12%, ROC-AUC of 97.78%, and 
PR-AUC of 88.40%. After optimization, the best model achieved an accuracy 
of 89.86%, precision of 46.23%, recall of 91.86%, F1-score of 61.51%, ROC-
AUC of 97.77%, and PR-AUC of 88.32%. These results indicate that 
HistGradientBoosting is capable of maintaining high recall in detecting 
diabetes within imbalanced data, although precision for the positive class still 
requires improvement. 
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1. Pendahuluan  
Diabetes merupakan salah satu penyakit tidak menular yang menjadi perhatian global karena jumlah penderitanya 
terus mengalami peningkatan dari tahun ke tahun. Penyakit ini terjadi ketika tubuh tidak mampu memproduksi 
insulin dalam jumlah yang cukup atau tidak dapat menggunakan insulin secara efektif, sehingga menyebabkan 
peningkatan kadar glukosa dalam darah [1]. Kondisi tersebut dapat memicu berbagai komplikasi serius seperti 
gangguan jantung, kerusakan ginjal, gangguan saraf, hingga penurunan fungsi penglihatan apabila tidak ditangani 
secara tepat [2]. Tingginya angka kasus diabetes menunjukkan perlunya upaya deteksi dan penanganan sejak dini 
untuk meminimalkan risiko komplikasi serta meningkatkan kualitas hidup penderita. 

Perkembangan teknologi informasi dan ketersediaan data kesehatan telah membuka peluang pemanfaatan 
kecerdasan buatan dalam bidang medis. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah machine learning, 
yaitu metode yang memungkinkan sistem mempelajari pola dari data untuk menghasilkan prediksi atau klasifikasi 
secara otomatis [3]. Dalam konteks kesehatan, machine learning dimanfaatkan untuk membantu proses diagnosis, 
penilaian risiko penyakit, serta pengambilan keputusan klinis berdasarkan pola yang ditemukan pada data pasien 
[4]. 

Prediksi penyakit diabetes menggunakan machine learning menjadi topik yang terus berkembang karena penyakit 
ini dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti usia, indeks massa tubuh, kadar glukosa darah, riwayat hipertensi, 
penyakit jantung, hingga gaya hidup seperti kebiasaan merokok [5]. Kompleksitas hubungan antarvariabel tersebut 
membuat pendekatan konvensional sering kali memiliki keterbatasan dalam mengidentifikasi risiko secara cepat 
dan akurat. 

Penelitian mengenai prediksi diabetes telah banyak dilakukan menggunakan berbagai algoritma machine learning 
dan deep learning. Penelitian oleh VijiyaKumar dkk. menggunakan algoritma Random Forest untuk prediksi 
diabetes dan menunjukkan bahwa metode ensemble learning tersebut mampu memberikan prediksi secara efektif 
dan cepat dibandingkan beberapa algoritma lain [6]. Penelitian lain oleh Jose Julian Hidayat, dkk. memanfaatkan 
Deep Neural Network (DNN) dengan penyesuaian hiperparameter berbasis Bayesian Optimization pada 15.000 
data pasien dan menghasilkan performa tinggi dengan accuracy 97,14% serta AUC 0,9764, yang menegaskan 
pentingnya optimasi parameter dalam meningkatkan stabilitas model [7]. Selanjutnya, penelitian yang dilakukan 
oleh Hovi dkk. menerapkan Support Vector Machine (SVM) berbasis Radial Basis Function (RBF) dengan 
Forward Selection dan memperoleh akurasi sebesar 91%, sehingga menunjukkan bahwa SVM-RBF dapat menjadi 
alternatif yang baik dalam klasifikasi diabetes [8]. Selain itu, Jose Julian Hidayat, Daffa Eka Sujianto, Muhammad 
Randika Saputra, Erik Ahmad Ramdhani, Muhamad Jihansyah dan Yogi Nandya. mengembangkan klasifikasi 
diabetes menggunakan Multi-Layer Perceptron (MLP) berbasis jaringan syaraf tiruan pada dataset 100.000 data 
dan memperoleh accuracy 97,15% dengan ROC-AUC 0,9749 [4]. Berdasarkan beberapa penelitian tersebut, dapat 
diketahui bahwa prediksi diabetes terus berkembang melalui pemanfaatan berbagai algoritma, namun penggunaan 
HistGradientBoosting pada data tidak seimbang dengan pendekatan hyperparameter tuning masih relatif terbatas 
sehingga menjadi fokus dalam penelitian ini [9]. Pada penelitian lain,  Hidayat dkk. mengevaluasi beberapa 
algoritma ensemble learning berbasis boosting, yaitu Gradient Boosting, XGBoost, dan CatBoost, dengan hasil 
accuracy mencapai 97%, namun nilai recall pada kelas diabetes masih relatif rendah yaitu sekitar 0,69 sehingga 
menunjukkan adanya tantangan dalam mendeteksi seluruh kasus positif [10]. Meskipun memiliki potensi yang 
baik, penerapan machine learning pada data kesehatan masih menghadapi sejumlah tantangan [11]. Salah satu 
tantangan utama adalah ketidakseimbangan kelas atau imbalanced data, yaitu kondisi ketika jumlah data pada satu 
kelas jauh lebih dominan dibandingkan kelas lainnya [12]. Pada kasus prediksi diabetes, data non-diabetes 
umumnya lebih banyak dibandingkan data diabetes [13]. Kondisi ini dapat menyebabkan model cenderung 
memprediksi kelas mayoritas dan mengurangi kemampuan dalam mengenali pasien yang benar-benar memiliki 
risiko diabetes [14]. Oleh sebab itu, diperlukan strategi yang mampu membantu model memberikan perhatian yang 
lebih seimbang terhadap seluruh kelas data.  Permasalahan ketidakseimbangan data (imbalanced data) menjadi 
tantangan penting dalam klasifikasi karena dapat menyebabkan model cenderung memprediksi kelas mayoritas 
dan menurunkan kemampuan deteksi pada kelas minoritas. Berbagai penelitian telah mengembangkan metode 
penanganan ketidakseimbangan data, terutama melalui pendekatan oversampling. Arifiyanti dan Wahyuni 
menunjukkan bahwa metode SMOTE mampu meningkatkan performa beberapa model klasifikasi seperti Logistic 
Regression, KNN, dan Naïve Bayes, meskipun tidak memberikan perubahan signifikan pada Decision Tree [15]. 
Pendekatan serupa juga diterapkan pada berbagai domain tidak hanya dalam bidang kesehatan atau dalam prediksi 
diabetes saja, tetapi seperti prediksi kebangkrutan perusahaan menggunakan Random Forest yang mengalami 
peningkatan performa sebesar 7,40% setelah penerapan SMOTE [16]. Serta deteksi transaksi mencurigakan yang 
menunjukkan kombinasi Decision Tree dan SMOTE menghasilkan F1-score 0,85 serta AUC 0,95 [17]. Pada 
bidang kesehatan, Zaenur Rozikin dan Jose Julian Hidayat membandingkan SMOTE dan ADASYN pada klasifikasi 
diabetes menggunakan CatBoost dan menemukan bahwa SMOTE memberikan peningkatan recall serta F1-score 
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yang lebih optimal dibandingkan ADASYN [18]. Penelitian lain oleh Alwaliyanto dkk. juga membuktikan bahwa 
ADASYN mampu meningkatkan sensitivitas model SVM pada klasifikasi stroke melalui peningkatan recall dan 
F1-score [19]. Selain itu, penerapan SMOTE pada klasifikasi gangguan kecemasan mahasiswa meningkatkan 
recall dari 0,41 menjadi 0,69 meskipun terjadi sedikit penurunan akurasi [20]. Studi komparatif Nugroho dkk. 
menunjukkan bahwa penggunaan SMOTE pada berbagai algoritma klasifikasi mampu meningkatkan 
keseimbangan performa model, terutama pada Random Forest dan Logistic Regression [21]. Pada penelitian 
internasional, Wang dkk. mengombinasikan SMOTE, Borderline-SMOTE, dan SMOTE-ENN pada Bayesian 
Network untuk prediksi diabetes dan menemukan bahwa SMOTE-ENN menghasilkan peningkatan performa 
klasifikasi paling signifikan [22]. Namun demikian, penelitian Yang dkk. menunjukkan bahwa random 
oversampling dan undersampling tidak selalu meningkatkan AUROC pada data kesehatan observasional sehingga 
pemilihan teknik penanganan ketidakseimbangan perlu disesuaikan dengan karakteristik dataset dan tujuan 
evaluasi model [23]. 

Berdasarkan berbagai penelitian terdahulu, prediksi diabetes telah banyak dikembangkan menggunakan algoritma 
seperti Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Deep Neural Network (DNN), Multi-Layer Perceptron 
(MLP), serta beberapa metode ensemble berbasis boosting seperti Gradient Boosting, XGBoost, dan CatBoost. 
Penelitian mengenai penanganan ketidakseimbangan data juga telah menunjukkan bahwa teknik oversampling 
seperti SMOTE dan ADASYN mampu meningkatkan sensitivitas model terhadap kelas minoritas. Namun, sebagian 
besar penelitian masih berfokus pada algoritma boosting konvensional atau pendekatan oversampling, sementara 
penggunaan HistGradientBoosting sebagai metode boosting berbasis histogram pada kasus klasifikasi diabetes 
dengan data tidak seimbang masih relatif terbatas. Selain itu, belum banyak penelitian yang mengombinasikan 
HistGradientBoosting dengan strategi penyesuaian bobot kelas (class weight) dan hyperparameter tuning untuk 
meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi kelas diabetes tanpa bergantung pada proses oversampling. 
Oleh karena itu, novelty pada penelitian ini terletak pada penerapan dan optimasi algoritma HistGradientBoosting 
menggunakan hyperparameter tuning pada dataset diabetes tidak seimbang dengan pendekatan class weight, 
sehingga diharapkan mampu memberikan model prediksi yang efisien, adaptif, dan memiliki sensitivitas yang baik 
terhadap kelas minoritas. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini berfokus pada pengembangan model prediksi penyakit diabetes 
menggunakan algoritma HistGradientBoosting pada data yang tidak seimbang. Penelitian dilakukan melalui 
tahapan pengolahan data, preprocessing fitur, penanganan ketidakseimbangan kelas, serta optimasi model 
menggunakan hyperparameter tuning. Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan model yang lebih adaptif 
dalam mengenali pola diabetes sehingga berpotensi mendukung pengembangan sistem prediksi berbasis data 
sebagai alat bantu dalam deteksi dini penyakit diabetes. 

2. Metode Penelitian 

2.1. Pendekatan Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode machine learning untuk membangun model 
prediksi penyakit diabetes [24]. Pendekatan kuantitatif dipilih karena penelitian berfokus pada pengolahan data 
numerik, pengujian model secara komputasional, serta pengukuran performa berdasarkan metrik evaluasi statistik 
[25]. Algoritma yang digunakan adalah HistGradientBoosting karena memiliki kemampuan membangun model 
klasifikasi berbasis boosting dengan efisiensi tinggi pada dataset berukuran besar serta mampu mempelajari 
hubungan kompleks antarfitur kesehatan [26]. 

2.2. Dataset dan Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset diabetes yang terdiri dari 100.000 data dengan 
sembilan atribut, yaitu gender, age, hypertension, heart disease, smoking history, body mass index (BMI), HbA1c 
level, blood glucose level, dan diabetes sebagai target klasifikasi. Data diperoleh dari sumber dataset terbuka yang 
umum digunakan dalam penelitian machine learning kesehatan yang dapat diakses melalui tautan 
https://www.kaggle.com/datasets/iammustafatz/diabetes-prediction-dataset. Dataset ini dipilih karena memiliki 
jumlah data yang besar serta memuat berbagai faktor klinis dan gaya hidup yang relevan untuk mendukung proses 
prediksi penyakit diabetes. 

2.3. Pra-pemrosesan Data 

Tahap preprocessing dilakukan untuk memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pemodelan [27]. 
Proses ini meliputi pemeriksaan missing value, analisis statistik deskriptif, penghapusan data duplikat, serta 
identifikasi tipe data numerik dan kategorik [28]. Fitur kategorik seperti gender dan smoking history 
ditransformasikan menggunakan teknik encoding, sedangkan fitur numerik dipersiapkan agar dapat diproses 
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secara optimal oleh model machine learning [29]. Setelah preprocessing selesai, data dibagi menjadi data training 
dan testing guna mendukung proses pelatihan dan evaluasi model [30].  

2.4. Penanganan Ketidakseimbangan 

Ketidakseimbangan data menjadi salah satu tantangan dalam klasifikasi diabetes karena jumlah data non-diabetes 
lebih dominan dibandingkan data diabetes. Kondisi ini dapat menyebabkan model memiliki kecenderungan 
memprediksi kelas mayoritas dan menurunkan kemampuan deteksi pada kelas minoritas. Untuk mengatasi 
permasalahan tersebut, penelitian ini menerapkan pendekatan class weight yang memberikan bobot lebih besar 
pada kelas minoritas sehingga model dapat mempelajari pola diabetes secara lebih proporsional tanpa melakukan 
perubahan distribusi data melalui teknik oversampling atau undersampling [31],[32].  

2.5. Pemodelan HistGradientBoosting 

Pemodelan dilakukan menggunakan algoritma HistGradientBoosting yang termasuk dalam metode ensemble 
learning berbasis boosting. Algoritma ini bekerja dengan membangun sejumlah weak learner secara bertahap, di 
mana setiap iterasi berupaya memperbaiki kesalahan prediksi model sebelumnya [33]. Pendekatan histogram-
based learning pada HistGradientBoosting memungkinkan proses pelatihan menjadi lebih cepat dan efisien, 
terutama pada dataset berukuran besar [34]. Pada penelitian ini, model awal atau baseline dibangun terlebih dahulu 
untuk memperoleh gambaran performa awal sebelum dilakukan optimasi. 

2.5. Tahap Hyperparameter Tuning 

Setelah model baseline dibangun, tahap berikutnya adalah melakukan hyperparameter tuning untuk memperoleh 
konfigurasi model yang lebih optimal. Proses tuning dilakukan menggunakan GridSearch Cross Validation 
dengan menguji berbagai kombinasi parameter seperti learning rate, max depth, max iteration, minimum samples 
leaf, dan regularization [35]. Pendekatan ini bertujuan untuk menemukan parameter terbaik yang mampu 
meningkatkan keseimbangan performa model serta mengurangi risiko overfitting maupun underfitting selama 
proses pembelajaran [36]. 

2.6. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kemampuan HistGradientBoosting dalam memprediksi penyakit 
diabetes secara menyeluruh. Pengujian dilakukan menggunakan confusion matrix serta beberapa metrik evaluasi 
yaitu accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-AUC, dan PR-AUC [37]. Accuracy digunakan untuk mengukur 
tingkat ketepatan prediksi secara umum [38], sedangkan precision, recall, dan F1-score digunakan untuk 
mengevaluasi performa model terhadap kelas diabetes sebagai kelas minoritas [39],[40]. Selain itu, ROC-AUC dan 
PR-AUC digunakan untuk menilai kemampuan model dalam membedakan kelas serta mengevaluasi kualitas 
prediksi pada data tidak seimbang [41]. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Penelitian ini menggunakan dataset diabetes yang terdiri dari 100.000 data dengan sembilan atribut, yaitu gender, 
age, hypertension, heart disease, smoking history, body mass index (BMI), HbA1c level, blood glucose level, dan 
diabetes sebagai target klasifikasi seperti pada Tabel 1. 

Tabel 1. Dataset Penelitian 

No Gender Age Hypertension Heart 
Disease 

Smoking 
History BMI HbA1c 

Level 
Blood Glucose 

Level Diabetes 

0 Female 80.0 0 1 never 25.19 6.6 140 0 
1 Female 54.0 0 0 No Info 27.32 6.6 80 0 
2 Male 28.0 0 0 never 27.32 5.7 158 0 
3 Female 36.0 0 0 current 23.45 5.0 155 0 
4 Male 76.0 1 1 current 20.14 4.8 155 0 
5 Female 20.0 0 0 never 27.32 6.6 85 0 
6 Female 44.0 0 0 never 19.31 6.5 200 1 
7 Female 79.0 0 0 No Info 23.86 5.7 85 0 
8 Male 42.0 0 0 never 33.64 4.8 145 0 
9 Female 32.0 0 0 never 27.32 5.0 100 0 
10 Female 53.0 0 0 never 27.32 6.1 85 0 
11 Female 54.0 0 0 former 54.70 6.0 100 0 
12 Female 78.0 0 0 former 36.05 5.0 130 0 
… … … … … … … … … … 
… … … … … … … … … … 

96144 Female 67.0 0 0 never 25.69 5.8 200 0 
96145 Female 76.0 0 0 No Info 27.32 5.0 160 0 
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Hasil eksplorasi data  pada Tabel 2 menunjukkan bahwa dataset tidak memiliki missing value, namun ditemukan 
sebanyak 3.854 data duplikat sehingga dilakukan proses pembersihan data dan jumlah data menjadi 96.146 record.  

Tabel 2. Missing Value Table 

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 

Distribusi kelas menunjukkan adanya ketidakseimbangan data, di mana kelas non-diabetes mendominasi sebesar 
91,18% sedangkan kelas diabetes hanya sebesar 8,82%. Kondisi ini menunjukkan bahwa dataset termasuk kategori 
imbalanced data yang berpotensi memengaruhi performa model dalam mendeteksi kelas minoritas. 

 
Gambar 1. Distribusi Target 

Tahap preprocessing dilakukan melalui identifikasi fitur numerik dan kategorik, transformasi data, serta 
pembagian dataset menjadi data training dan testing. Data training terdiri dari 76.916 data sedangkan data testing 
berjumlah 19.230 data.  

Tabel 3. Distribusi Data Training dan Data Testing 

Dataset Shape Jumlah Data Jumlah Fitur 
X_train (76916, 8) 76.916 8 
X_test (19230, 8) 19.230 8 
y_train (76916,) 76.916 - 
y_test (19230,) 19.230 - 

Untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas diterapkan pendekatan class weight, sehingga kelas diabetes 
memperoleh bobot lebih besar dibandingkan kelas non-diabetes. Pendekatan ini bertujuan agar model dapat 
memberikan perhatian yang lebih proporsional terhadap data diabetes selama proses pembelajaran tanpa 
mengubah distribusi asli dataset. 

Tabel 4. Hasil Pembobotan 

Kelas Bobot (Weight) 
Class 0 (Non-Diabetes) 0.5484 
Class 1 (Diabetes) 5.6673 

Hasil classification report menunjukkan bahwa model HistGradientBoosting memiliki performa yang berbeda 
pada masing-masing kelas. Pada kelas non-diabetes (kelas 0), model memperoleh precision sebesar 0,99, recall 
0,89, dan F1-score 0,94, yang menunjukkan kemampuan sangat baik dalam mengidentifikasi pasien non-diabetes. 
Sementara itu, pada kelas diabetes (kelas 1), model menghasilkan precision sebesar 0,46, recall sebesar 0,93, dan 
F1-score sebesar 0,61. Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar kasus diabetes berhasil 
terdeteksi oleh model, yang penting dalam konteks deteksi dini penyakit untuk meminimalkan kasus false negative. 
Namun, precision yang relatif rendah menunjukkan masih terdapat cukup banyak prediksi positif yang sebenarnya 
bukan diabetes (false positive). Nilai macro average recall sebesar 0,91 menunjukkan bahwa model memiliki 
sensitivitas yang baik pada kedua kelas, sedangkan weighted average yang tinggi dipengaruhi oleh dominasi 
jumlah data pada kelas non-diabetes. Secara keseluruhan, model HistGradientBoosting menunjukkan kemampuan 
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yang baik dalam mendeteksi kasus diabetes pada data tidak seimbang, meskipun peningkatan precision masih 
diperlukan agar prediksi positif menjadi lebih akurat. 

Tabel 5. Classification Report dari HistGradientBoosting Baseline 

Class Precision Recall F1-Score Support 
0 (Non-Diabetes) 0.99 0.89 0.94 17.534 
1 (Diabetes) 0.46 0.93 0.61 1.696 
Accuracy - - 0.90 19.230 
Macro Avg 0.72 0.91 0.78 19.230 
Weighted Avg 0.94 0.90 0.91 19.230 

Model HistGradientBoosting hasil hyperparameter tuning menunjukkan performa sangat baik pada kelas non-
diabetes dengan precision 0,99 dan F1-score 0,94. Pada kelas diabetes, model memperoleh recall tinggi sebesar 
0,92 yang menunjukkan sebagian besar kasus diabetes berhasil terdeteksi. Namun precision sebesar 0,46 
menunjukkan masih terdapat false positive yang cukup tinggi sehingga tidak semua prediksi diabetes benar-benar 
positif. Nilai weighted average sebesar 0,91 dan accuracy 0,90 memperlihatkan performa keseluruhan model yang 
stabil, sementara macro average F1-score sebesar 0,78 menunjukkan model cukup baik dalam menangani data 
tidak seimbang meskipun peningkatan precision pada kelas diabetes masih menjadi tantangan. 

Tabel 6. Classification Report dari HistGradientBoosting setelah  
Class Weighting dan Hyperparameter Tuning 

Class Precision Recall F1-Score Support 
0 (Non-Diabetes) 0.99 0.90 0.94 17.534 
1 (Diabetes) 0.46 0.92 0.62 1.696 
Accuracy - - 0.90 19.230 
Macro Average 0.73 0.91 0.78 19.230 
Weighted Average 0.94 0.90 0.91 19.230 

Pada gambar 2 model baseline, sebanyak 1.573 kasus diabetes berhasil diprediksi dengan benar (TP) dan hanya 
123 kasus diabetes yang gagal terdeteksi (FN), menunjukkan sensitivitas model yang tinggi.  

 
Gambar 2. Confusion Matrix dari HistGradientBoosting Baseline 

Pada gambar 3 setelah hyperparameter tuning, jumlah prediksi benar pada kelas non-diabetes meningkat dari 
15.656 menjadi 15.722 dan false positive menurun dari 1.878 menjadi 1.812. Namun, jumlah false negative 
meningkat dari 123 menjadi 138 sehingga true positive sedikit menurun dari 1.573 menjadi 1.558.  

 
Gambar 3. Confusion Matrix dari HistGradientBoosting setelah Class Weighting dan Hyperparameter Tuning 
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Pada grafik ROC di Gambar 4 terlihat bahwa kurva model baseline dan tuned hampir saling bertumpuk. Nilai 
ROC-AUC baseline sebesar 0,9778, sedangkan ROC-AUC model tuned sebesar 0,9777. Selisih yang sangat kecil 
(0,0001) menunjukkan bahwa kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan negatif tetap sangat baik 
setelah tuning, namun tidak mengalami peningkatan besar. Nilai ROC-AUC yang mendekati 1 menunjukkan 
bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang sangat tinggi dan jauh lebih baik dibandingkan classifier 
acak yang direpresentasikan oleh garis diagonal. 

 
Gambar 4. ROC-Curve dari Perbandingan Model Sebelum dan Sesudah Improvment 

Gambar 4 Kurva ROC pada model HistGradientBoosting baseline menunjukkan nilai ROC-AUC sebesar 0,9778, 
yang mengindikasikan kemampuan diskriminasi model sangat baik dalam membedakan pasien diabetes dan non-
diabetes. Kurva ROC terlihat mendekati sudut kiri atas dan berada jauh di atas garis diagonal random classifier, 
menandakan bahwa model memiliki tingkat true positive rate yang tinggi dengan false positive rate yang relatif 
rendah. Nilai ROC-AUC yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi secara 
efektif meskipun dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang. 

Grafik Precision-Recall pada gambar 5 juga menunjukkan pola yang hampir identik antara kedua model. Nilai PR-
AUC baseline sebesar 0,8840, sedangkan PR-AUC model tuned sebesar 0,8832. Penurunan yang sangat kecil ini 
mengindikasikan bahwa tuning hyperparameter tidak meningkatkan keseimbangan antara precision dan recall. 
Kurva yang berada pada area atas grafik menunjukkan bahwa model masih mampu mempertahankan precision 
yang tinggi pada berbagai tingkat recall, sehingga performanya tetap baik terutama dalam mendeteksi kelas positif. 

 
Gambar 5. Precision-Recall Curve dari HGB Baseline 

Berdasarkan heatmap korelasi pada gambar 6, hubungan antar fitur numerik pada dataset diabetes umumnya 
berada pada kategori rendah hingga sedang, yang ditunjukkan oleh nilai koefisien korelasi yang sebagian besar 
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berada di bawah 0,5. Kondisi ini mengindikasikan bahwa tidak terdapat masalah multikolinearitas yang kuat antar 
variabel independen, sehingga setiap fitur masih berpotensi memberikan informasi yang berbeda dalam proses 
prediksi diabetes. 

 
Gambar 6. Heatmap Correlation 

Variabel yang memiliki korelasi paling tinggi dengan target diabetes adalah blood_glucose_level dengan nilai 
korelasi sebesar 0,42, diikuti oleh HbA1c_level sebesar 0,41. Hasil ini menunjukkan bahwa peningkatan kadar 
glukosa darah dan HbA1c cenderung diikuti oleh meningkatnya kemungkinan seseorang menderita diabetes. 
Temuan tersebut sesuai dengan pengetahuan medis karena kedua variabel tersebut merupakan indikator utama 
yang digunakan dalam diagnosis diabetes. 

Selain itu, fitur age memiliki korelasi sebesar 0,26 terhadap diabetes, sedangkan BMI memiliki korelasi sebesar 
0,21 dan hypertension sebesar 0,20. Nilai korelasi positif ini menunjukkan bahwa bertambahnya usia, 
meningkatnya indeks massa tubuh, serta adanya riwayat hipertensi berhubungan dengan peningkatan risiko 
diabetes. Sementara itu, heart_disease memiliki korelasi paling rendah terhadap diabetes, yaitu sebesar 0,17, yang 
menunjukkan hubungan yang relatif lemah dibandingkan fitur lainnya. 

Di antara fitur independen, korelasi tertinggi ditemukan antara age dan BMI sebesar 0,34, yang menunjukkan 
bahwa peningkatan usia cenderung diikuti oleh peningkatan BMI. Namun, nilai tersebut masih tergolong rendah 
hingga sedang sehingga tidak menimbulkan masalah redundansi fitur yang signifikan. Korelasi antara 
HbA1c_level dan blood_glucose_level sebesar 0,17 juga menunjukkan adanya hubungan positif, tetapi tidak cukup 
kuat untuk menyebabkan ketergantungan yang tinggi antar variabel. 

Secara keseluruhan, hasil analisis korelasi menunjukkan bahwa blood_glucose_level dan HbA1c_level merupakan 
fitur yang paling berpengaruh terhadap status diabetes, sedangkan fitur lainnya memberikan kontribusi tambahan 
dengan tingkat hubungan yang lebih rendah. Tidak adanya korelasi yang sangat tinggi antar fitur independen 
mengindikasikan bahwa seluruh variabel masih layak dipertahankan dalam proses pembangunan model klasifikasi 
diabetes. 

4.  Kesimpulan 

Penelitian ini berhasil membangun model prediksi penyakit diabetes menggunakan algoritma 
HistGradientBoosting pada dataset dengan distribusi kelas tidak seimbang. Tahapan penelitian meliputi 
preprocessing data, penghapusan data duplikat, pembagian data training dan testing, penerapan class weight, serta 
hyperparameter tuning menggunakan GridSearch Cross Validation. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model 
baseline memperoleh accuracy sebesar 89,59%, precision 45,58%, recall 92,75%, F1-score 61,12%, ROC-AUC 
97,78%, dan PR-AUC 88,40%. Setelah dilakukan optimasi, model terbaik menghasilkan accuracy 89,86%, 
precision 46,23%, recall 91,86%, F1-score 61,51%, ROC-AUC 97,77%, dan PR-AUC 88,32%. Hasil tersebut 
menunjukkan bahwa HistGradientBoosting mampu mempertahankan kemampuan deteksi diabetes yang tinggi 
pada data tidak seimbang, terutama ditunjukkan oleh nilai recall dan ROC-AUC yang tinggi. Meskipun 
peningkatan performa setelah tuning relatif kecil, optimasi parameter berhasil menghasilkan model yang lebih 
seimbang dan stabil dalam proses klasifikasi. 
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5.  Saran 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk mengeksplorasi teknik penanganan ketidakseimbangan data seperti 
SMOTE, ADASYN, atau hybrid sampling guna meningkatkan precision pada kelas diabetes tanpa menurunkan 
recall secara signifikan. Selain itu, perbandingan dengan algoritma ensemble lain seperti GBM, LightGBM, dan 
CatBoost dapat dilakukan untuk memperoleh model dengan performa yang lebih optimal. Penggunaan threshold 
tuning dan teknik probability calibration juga dapat dipertimbangkan agar prediksi model menjadi lebih presisi. 
Dari sisi data, penambahan atribut klinis maupun riwayat kesehatan lain berpotensi meningkatkan kemampuan 
model dalam mengenali pola diabetes secara lebih komprehensif sehingga dapat mendukung pengembangan 
sistem prediksi risiko diabetes yang lebih akurat dan aplikatif. 
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