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Abstract

Machine learning is an application of artificial intelligence (Al) that provides systems the
ability to automatically learn and improve from experience without being explicitly programmed.
Machine learning (ML) techniques allows us to obtain predictive, the dataset we are testing is
pima-indian-diabetes with a dataset of 768 raw data with 8 data features (Pregnancies, Glucose,
BloodPressure, SkinThickness, Insulin, BMI (Body Mass Index), Diabetes Pedigree Function,
Age) and one dataset label (Outcome), we developed a method to achieve the best accuracy from
the five methods we use with the stages of separation traning and testing the dataset, scaling
features, parameters evaluation, confusion matrix and we get the accuracy of each method, and the
results of the accuracy we get with these 5 methods Gradient-boosting is best with an accuracy
score of 0.8, Decision Tree_0.72, Random Forest 0.72, next is Logistic Regression 0.7, and then
followed by K-NN method with a score of 0.65.
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Abstrak

Machine learning adalah aplikasi artificial intelligence (Al) yang menyediakan
kemampuan pada sistem untuk secara otomatis belajar dan meningkatkan dari pengalaman tanpa
diprogram secara eksplisit. Teknik Machine learning (ML) memungkinkan untuk mendapatkan
hasil prediktif, dataset yang di buat uji coba adalah pima-indian-diabetes dengan dataset 768 data
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mentah dengan delapan data fitur yang pertama Pregnancies, kedua Glucose, Kketiga
BloodPressure, keempat SkinThickness, kelima Insulin, keenam BMI (Body Mass Index), ke tujuh
Diabetes Pedigree Function, kedelapan Age) dan satu label data (Outcome), disini teknik yang
digunakan untuk mengembangkan metode mencapai akurasi terbaik dari ke lima metode yang di
gunakan dengan tahapan pemisahan data traning dan pengujian dataset, Scaling feature, evaluasi
parameter, Confusion matrik dan hasil uji coba dari akurasi masing-masing metode mendapatkan
hasil sebgai berikut, Gradient boosting ini adalah metode yang terbaik dengan skor akurasi 0,8,
Decision Tree 0,72, Random Forest 0,72, selanjutnya adalah Logistic regresion 0,7, kemudian
diikuti oleh metode K-NN dengan skor 0,65.

Kata Kunci : Machine Learning Prediction Diabetes, Performa Accuration Method , Supervised
Learning, Al(artificial intelligence).

1. PENDAHULUAN

Diabetes adalah penyakit jangka panjang
atau kronis dan ditandai oleh kadar gula
darah tinggi (glukosa) atau di atas nilai
normal. Glukosa yang menumpuk di dalam
darah karena tidak diserap oleh sel-sel tubuh
dengan baik dapat menyebabkan berbagai
gangguan pada organ tubuh. Jika diabetes
tidak terkontrol dengan baik, berbagai
komplikasi yang dapat membahayakan
nyawa pasien dapat muncul [1]. Machine
Learning (ML) adalah salah satu cabang dari
disiplin Artificial Intelligence (Al) yang
membahas pengembangan sistem
berdasarkan data. Banyak hal yang
dipelajari, tetapi pada dasarnya ada 4 hal
utama yang dipelajari dalam pembelajaran
mesin [2].

1. Supervised Learning.

2. Unsupervised Learning.

3. Semi-Supervised Learning.
4. Reinforcement Learning [3].

Teknik klasifikasi dalam penelitian ini
menghasilkan model prediksi yang lebih
akurat seperti itu adalah salah satu teknik

penerapan pembelajaran Machine Learning
(ML) yang paling umum melatih data dan
membuat fungsi disimpulkan, yang dapat
digunakan untuk memetakan contoh baru
atau tidak terlihat. Tujuan utama dari teknik
klasifikasi adalah untuk secara akurat
memperkirakan kelas target untuk setiap
kasus dalam data. Algoritma klasifikasi
umumnya mensyaratkan kelas didefinisikan
berdasarkan nilai atribut data.

Dataset yang kami uji kali ini kami ambil
dari pima indian diabetes spesifikasi fitur 8
data mentah dan label data, jumlah data yang
kami uji berjumlah 785 dataset, untuk proses
pembelajaran saat ini kami menerapkan
beberapa tahap untuk melihat kinerja akurasi
dari metode kita akan menguji langkah-
langkah yang kita gunakan [4].

Percobaan ini pertama Data mentah,
kedua Ekstraksi fitur, tahap ketiga
Hyperparameter dan Tunning, keempat
Confusion Matriks dan hasil akurasi. Untuk
lebih jelasnya bisa dilihat pada Gambar 1.
Dalam  penelitian ini, kami telah
mempelajari  kinerja lima model yang



berbeda untuk membandingkan akurasi
model, model pertama Gradient Boosting,
model kedua K-Nearest Neighbor (K-NN),
model ketiga Decision Tree, model keempat
Regresi Logistik, model kelima Random

Forest [5].

I ESSENTIAL LEARNING PROCESS TO DEVELOP A MODEL >
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Gambar 1

2. METODE PENELITIAN
2.1. Metodologi

Dalam model ini, kami telah menggunakan
lima metode;

1. Gradient Boosting,
2. Random Forest,

3. Decision Tree,

4. Regresi Logistik,
5. K-NN

Untuk perbandingan akurasi, fokus
utama dalam penelitian ini  adalah
mengetahui seberapa akurat metode yang
akan di gunakan sehingga dapat mengetahui

hasil dari metode mana yang akan
menghasilkan akurasi terbaik dan mana yang
merupakan akurasi terburuk di antara lima
metode. Untuk dataset ada total 785 baris dan
dibagi menjadi dua kelas: penderita diabetes
dan non-penderita diabetes dengan delapan
data fitur, delapan fitur adalah

1. Kehamilan,

2. Glukosa,

3. Tekanan Darah,
4. Tekanan Darah,
5. Insulin,

6. BMI (Indeks Massa Tubuh),



7. Fungsi Silsilah Diabetes,

8. Usia, dan kami menyertakan aliran
proses kinerja algoritma dalam proses
pembelajaran seperti yang ditunjukkan pada
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Gambar 2 flow process

Kumpulan data ini diperoleh dari
Repositori UCI dari Database Pembelajaran
Mesin.Kumpulan data dipilih dari kumpulan
data yang lebih besar yang dipegang oleh
Institut Nasional Diabetes dan Penyakit
Pencernaan dan Ginjal. Semua pasien dalam
database ini adalah wanita Pima-India yang
berusia setidaknya 21 tahun dan tinggal di
dekat Phoenix, Arizona, AS. Variabel respon
biner mengambil nilai ‘0’ atau ‘1°, di mana ‘1
means berarti tes positif untuk diabetes dan‘
0 is adalah tes negatif untuk diabetes. Ada
268 (34,9%) kasus di kelas ‘1’ dan 500
(65,1%) kasus di kelas ‘0’.

«<class 'pandas.core.frame.DataFrame’ >
Rangelndex: 76B entries, B to 767

Data columns (total 9 columns):

Pregnancies 768 non—mull inted
Glucose 768 non—null inte4
BloodPressure 768 non—null inte4
SkinThickness 768 non—null inte4

Insulin 768 non—null inte4
BMI 768 non—mull flostsd
DisbetesPedigreefFunction 768 non-null floated
Age 768 non—mull inted
Qutcome 768 non—null inte4
dtypes: floats4(2), int&4(7)

memory usage: 54.1 KB

Gambar 3 info dataset

2.2. Gradient Boosting

Dalam algoritma gradien boosting
kali ini kami menggunakan ambang
pengembangan  penyesuaian  Gradient
Boosting Classifier ~ (fitur  pertama
learning_rate dengan nilai= 0,05,fitur kedua
max_depth dengan nilai= 3/fitur ketiga
max_features dengan nilai= 0,5,
random_state = 42),dan menghasilkan
akurasi ini pada dataset pelatihan: 0,882,
akurasi pada dataset testing: 0,750 dan
dapatkan hasil kebingungan matriks seperti
pada Gambar 4.

= 3 |
45
- 21
0
a 1

Prediction(Y pred)

Gambar 4 confusion matrix gradient boosting
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2.3. Decision Tree

Algoritma Decision Tree yang kita
gunakan untuk menetukan ambang batas
parameter fitur algoritma Decision Tree
Classifier adalah (yang pertama max_depth
dengen nilai 6, yang kedua max_features
dengan nilai 4, ketiga min_samples_split
dengan nilai 4, dan random_state = 42),
menghasilkan akurasi pada dataset pelatihan
ini: 0.852, akurasi pada dataset testing: 0.729
dan mendapatkan hasil dari matriks
kebingungan seperti yang ditunjukkan pada
Gambar 6.
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Gambar 5 confusion matriks decision tree

2.4. K-NN (Kneighbors Classifier)

Algoritma K-NN menggunakan fitur
ambang batas penyesuaian Kneighbors
Classifier dimana di dalam fitur neigbors
terdapat beberapa parameter di dalamnya di
antaranya adalah (fitur pertama variabel
algoritma dengan parameter = ‘otomatis’, fitur
kedua leaf size dengan nilai = 30,fitur ketiga
metrik dengan parameter = 'minkowski', fitur
keempat metric_params = Tidak ada, fitur
kelima n_jobs dengan nilai = 1,fitur keenam
n_neighbors dengan nilai = 5,fitur ketujuh p
dengan nilai= 2,fitur kedelapan bobot dengan
nilai = 'seragam'), dan menghasilkan akurasi
pada dataset pelatihan ini: 0,77, akurasi pada

dataset testing: 0,71 dan dapatkan
hasil dari matriks kebingungan seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 5.
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Gambar 6 confusion matriks K-NN

2.5. Random Forest

Algoritme Random Forest
menggunakan ambang fitur penyesuaian
Kelas diantaranya adalah (fitur yang pertama
n_estimators dengan nilai = 100,fitur kedua
Kriteria dengan parameter = 'gini',fitur ketiga
max_depth dengan nilai = 6,fitur keempat
max_features dengan parameter = ‘auto’,
random_state = 0),dan menghasilkan akurasi
pada dataset pelatihan sebesar: 0,917, akurasi
pada datset testing: 0,745 dan dapatkan hasil
dari kebingungan matriks seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 7.
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Gambar 7 confusion matrik Random Forest



2.6. Logistic Regresion

Algoritma Logistic Regresion
menggunakan ambang batas fitur
menyesuaikan fitur dari C dengan parameter
logreg_classifier = Regresi Logistik (fitur
pertama C dengan nilai = 1, fitur kedua
penalti dengan nilai ='l1"), dan menghasilkan
akurasi pada dataset pelatihan : 0,783, akurasi
pada dataset testing: 0,724 mendapatkan hasil
dari matriks kebingungan sebagai
ditunjukkan pada Gambar 7.
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Gambar 8 confusion matrik logistic regersion

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil akhir dari percobaan dari confusion
matriks tiap-tiap algoritma akan di teruskan
dengan perhitungan classification report yang
meliputi [6].:

1. Precision = (TP / (TP + FP)) * 100%.

2. Recall = (TP /(TP + FN)) * 100%.

3. F1 Score = 2 * (Recall*Precission) /
(Recall + Precission)

4. Akurasi = (TP +TN) /(TP + TN + FP
+ FN)) * 100%

5. Macro avg = menghitung metrik secara
independen untuk setiap kelas dan
kemudian mengambil rata-rata
(karenanya memperlakukan semua
kelas secara merata).

6. Weighted avg = mengembalikan rata-
rata  dengan  mempertimbangkan
proporsi untuk setiap label dalam
dataset

Dari hasil classification report tersebut tiap
metode akan mendapatkan hasi akurasi
terbaik dan akan di jelaskan pada curva
roc_auc pada gambar di bawah ini.

3.1.Gradient boosting
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Gambar 9 curva roc_auc algoritma gradient boosting

Gambar 9 adalah preview hasil
akurasi metode Gradient Boosting. Grafik
yang dijelaskan pada gambar 9 adalah grafik
liniear dengn warna biru untuk varibel
horizontal adalah range angka terkecil akurasi
sampai terbesar dan untuk variabel vertikal
sama berarti range angka terkecil akurasi
terkecil sampai terbesar dengan perhitungan
akurasi sebagai berikut :

Auc = (TP+TN) /(TP + TN + FP + FN))
* 100%

= (48 +96) / (48 + 96 +27+21) * 100%
=0.813

pada varibel di dalam grafik terdapat
sebuah informasi data auc yang berarti ini
adalah hasil akurasi metode Gradient
Boosting memiliki nilai (0.813).



3.2. Decision Tree
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Gambar 10 curva roc_auc algoritma Decision Tree

Gambar 10 adalah preview hasil
akurasi metode Decision Tree. Grafik yang
dijelaskan pada gambar 10 adalah grafik
liniear dengn warna biru untuk varibel
horizontal adalah range angka terkecil akurasi
sampai terbesar dan untuk variabel vertikal
sama berarti range angka terkecil akurasi
terkecil sampai terbesar dengan perhitungan
akurasi sebagai berikut :

Auc = (TP+TN) /(TP + TN + FP + FN))
* 100%

=(48+92) / (48 + 92 +32+21) * 100%
=0.72

pada varibel di dalam grafik terdapat
sebuah informasi data auc yang berarti ini
adalah hasil akurasi metode Decision Tree
memiliki nilai (0.72).

3.3.Random Forest
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Gambar 11 curv roc_auc algoritma Random Forest

Gambar 11 adalah preview hasil
akurasi metode Random Forest. Grafik yang
dijelaskan pada gambar 11 adalah grafik
liniear dengn warna biru untuk varibel
horizontal adalah range angka terkecil akurasi
sampai terbesar dan untuk variabel vertikal
sama berarti range angka terkecil akurasi
terkecil sampai terbesar dengan perhitungan
akurasi sebagai berikut :

Auc = (TP+TN) /(TP + TN+ FP + FN))
*100%

= (44 +99) / (44 + 99 +24+25) * 100%
=0.72

pada varibel di dalam grafik terdapat
sebuah informasi data auc yang berarti ini
adalah hasil akurasi metode Decision Tree
memiliki nilai (0.72).

3.4.Logistic Regresion
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Gambar 12 curva roc_auc algoritma Logistic Regresion

Gambar 12 adalah preview hasil
akurasi metode Logistic Regresion. Grafik
yang dijelaskan pada gambar 12 adalah grafik
liniear dengn warna biru untuk varibel
horizontal adalah range angka terkecil akurasi
sampai terbesar dan untuk variabel vertikal
sama berarti range angka terkecil akurasi
terkecil sampai terbesar dengan perhitungan
akurasi sebagai berikut :



Auc = (TP+TN) /(TP + TN + FP + FN))
*100%

= (44 +95) / (44 + 95 +28+25) * 100%
=07

pada varibel di dalam grafik terdapat
sebuah informasi data auc yang berarti ini
adalah hasil akurasi metode Logistic
Regresion memiliki nilai (0.7).

3.5. K-NN
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Gambar 13 curva roc_auc algritma K-NN

Gambar 13 adalah preview hasil
akurasi metode K-Nearest Neighbors. Grafik
yang dijelaskan pada gambar 13 adalah grafik
liniear dengn warna biru untuk varibel
horizontal adalah range angka terkecil akurasi
sampai terbesar dan untuk variabel vertikal
sama berarti range angka terkecil akurasi
terkecil sampai terbesar dengan perhitungan
akurasi sebagai berikut :

Auc = (TP+TN) /(TP + TN + FP + FN))
*100%

= (29 +108) / (29 +108+15+40) *
100%

=0.64

pada varibel di dalam grafik terdapat
sebuah informasi data auc yang berarti ini
adalah hasil akurasi metode K-Nearest
Neighbors memiliki nilai (0.64).

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil uji coba teknik
supervised learning dengan perbandingan 5
metode yaitu K-NN, Logistic Regresion,
Random Forest , Decision Tree , Gradient
Boosting dapat di lihat hasil akurasi dari 5
metode, bahwa metode yang paling akurat
untuk prediksi diabetes dengan teknik
supervised learning data pima-indian adalah
metode Gradient Boosting dan untuk akurasi
paling buruk akurasi adalah metode K-NN,
dan untuk hasil prediksi metode decision tree,
logistic regresion dan random forest hasil,nya
hampir sama Untuk selanjutnya sebaiknya
gunakan data yang lebih banyak untuk melatih
model karena dalam machine learning semakin
banyak data yang di gunakan dalam melatih
model maka model akan semakin baik.

Dari hasil tersebut menghasilakan sebuah
analisa mengapa metode gradient bosting
lebih akurat karena ada beberapa hal yang
mmepengaruhi sebagai berikut:

1. Pengaruh teknik cross validasi yang di
tentukan data split dan data testing yg
sama. Disini bisa di ketahui perbedaan
ketika masuk dalam tahap cross
validation hasil dari confusion matrik
menunjukan angka dari hasil metode
gardient bosting dg hasil TP”true
positif” paling tinggi dari pada metode
yang lain “48” meskipun metode
Decision Tree juga menghasilkan
angka sama pada hasil TP, akan tetapi
di metode Decision Ttree FN “ false
negative” atau miss akurasi lebih
banyak dari pada metode Gradient
Boosting.

2. Di jelaskan dalam salah satu jurnal
milik Jordan Frery, Amaury Habrard,
Marc Sebban, Olivier Caelen, and



Liyun He-Guelton, yang berjudul
tentang “Optimasi peringkat atas yang
efisien dengan peningkatan gradien
untuk deteksi anomali yang diawasi”
di jurnal tersebut juga membuktikan
bahwa untuk pencarian metode
dengan teknik supervised learning
paling efisien dan akurat adalah teknik
boosting dan dari metode yang
digunakan di atas untuk perbandingan
akurasi teknik boosting ada pada
metode Gradient Boosting [7].
. Artikel yang di tulis oleh Albolfazl
Ravanshad “Data Scientist, Ph.D. dari
university of florida dan beliau alah
lulusan program nano degre machine
learning  Udacity. = Menjelaskan
tentang performa kinerja Gradient
Boosting dengan metode Random
Forest bahwa
a. Gradient Boosting: GBT
membuat pohon satu per satu, di
mana setiap pohon baru
membantu memperbaiki
kesalahan yang dilakukan oleh
pohon yang sebelumnya dilatih
b. Kekuatan model : Karena pohon
yang ditingkatkan diturunkan
dengan mengoptimalkan fungsi
objektif, pada dasarnya GBM
dapat digunakan untuk
menyelesaikan hampir semua
fungsi objektif yang dapat di
tulis gradien. Ini termasuk hal-
hal seperti pemeringkatan dan
regresi poisi, yang RF lebih sulit
untuk dicapai.
c. Kelemahan model GBM lebih
sensitif terhadap overfitting jika
datanya berisik.

Pelatihan umumnya memakan
waktu lebih lama karena fakta
bahwa pohon dibangun secara
berurutan.

GBM lebih sulit diatur daripada
RF. Biasanya ada tiga parameter:
jumlah pohon, kedalaman pohon
dan tingkat pembelajaran, dan
setiap pohon yang dibangun
umumnya dangkal.

Random Forest : RF melatih setiap pohon
secara mandiri, menggunakan sampel data
acak. Keacakan ini membantu membuat
model lebih kuat dari pada pohon keputusan
tunggal, dan lebih kecil kemungkinannya
untuk mengunakan data pelatihan [8].
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