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Abstrak

Diabetes Mellitus tipe 2 merupakan penyakit kronis yang berkembang secara bertahap dan dapat menyebabkan komplikasi serius
seperti penyakit jantung, gagal ginjal, dan kebutaan apabila jika tidak terdeteksi sejak dini. Tujuan penelitian ini adalah untuk
mengevaluasi dan membandingkan kinerja empat algoritma pembelajaran mesin, yaitu Logistic Regression, Random Forest, Multilayer
Perceptron, dan Deep Neural Network, dalam memprediksi risiko diabetes tipe 2 berdasarkan data medis. Dataset yang digunakan
adalah Pima Indians Diabetes yang terdiri dari 9538 data pasien dan 16 fitur prediktor. Data dibagi menjadi data latih dan data uji
dengan perbandingan 80 banding 20. Pelatihan mencakup Ayperparameter tunning dengan menggunakan Grid Search dan validasi
silang. Accuracy, precision, recall, Fl-score, Mean Squared Error, Root Mean Squared Error, R-Squared, dan analisis overfitting
digunakan untuk mengevaluasi performa model. Hasil penelitan menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki performa
terbaik dengan akurasi 100%, tidak ada kesalahan klasifikasi, nilai kesalahan prediksi mendekati nol, dan tidak ada gejala overfitting.
Logistic Regression juga menunjukkan performa yang sangat baik, meskipun sedikit dibawah Random Forest. Sedangkan Multilayer
Perceptron dan Deep Neural Network cenderung mengalami overfitting kecil dan tingkat False Negative yang lebih tinggi. Berdasarkan
hasil tersebut, Model Random Forest direckomendasikan sebagai model yang paling andal untuk sistem prediksi dini Diabetes Mellitus
tipe 2.

Kata Kunci: Diabetes Mellitus; Pembelajaran Mesin; Random Forest; Prediksi Penyakit; Evaluasi Model

Abstract

Type 2 Diabetes Mellitus is a chronic disease that develops gradually and can lead to serious complications—such as heart disease,
kidney failure, and blindness—if not detected early. This study aims to evaluate and compare the performance of four machine learning
algorithms—Logistic Regression, Random Forest, Multilayer Perceptron, and Deep Neural Network—in predicting the risk of type 2
diabetes based on medical data. The analysis uses the Pima Indians Diabetes dataset, which contains 9.538 patient records and 16
predictor variables. We split the data into training and testing sets using an 80:20 ratio. During training, we performed hyperparameter
tuning using Grid Search combined with cross-validation. To evaluate model performance, we applied several metrics, including
accuracy, precision, recall, F1-score, Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), R?, and an analysis of overfitting.
The results indicate that the Random Forest model outperformed the others, achieving 100% accuracy, zero classification errors, near-
zero prediction error values, and no signs of overfitting. Logistic Regression also performed well, though slightly below the Random
Forest. In contrast, the Multilayer Perceptron and Deep Neural Network models showed mild overfitting and higher false negative
rates. Based on these findings, we recommend the Random Forest model as the most reliable option for early prediction systems in
type 2 diabetes mellitus.
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1. PENDAHULUAN

Diabetes mellitus tipe 2 (DMT2) adalah salah satu penyakit metabolik yangberkembangpesatdiseluruh dunia. Resistensi
insulin menyebabkan tubuh tidak dapatmenggunakan insulin dengan baik, yangmenyebabkan kadar glukosa darah tinggi.
DMT?2 dapat menyebabkan berbagaikomplikasijangka panjang, sepertipenyakit jantung, gangguan ginjal, kebutaan, dan
amputasi, yang akan menurunkan kualitas hidup pasien. Di Indonesia, DMT2 sangat umum, dengan lebih dari 10 juta
orang yang didiagnosis pada tahun 2020. Meskipun penyakitini dapat disembuhkan dengan pengobatan dan perubahan
gaya hidup, mendeteksiorang yang berisiko sangat penting untuk mencegah komplikasi [1]. Karena tidak menunjukkan
gejala yangjelas di awal, masih banyak orangyangtidak terdiagnosis sampaiakhirnya mengalamistadium lanjut. Oleh
karena itu, pengembangan teknik yangdapat memprediksirisiko DMT2 dengan lebih akurat dan efektif sangat penting.

Implementasi screening klinis tradisional seringkali sulit karena waktu dan biaya yang tinggi. Hal ini
menunjukkan bahwa metode alternatif berbasis teknologi, terutama pembelajaran mesin, harus digunakan. Pembelajaran
mesin dapat melakukan prediksirisiko DMT2 dengan lebih cepat dan akurat menggunakan data medis yang tersedia.
Algoritma pembelajaran mesin memiliki kemampuan untuk mengolah data medis yangkompleks dan menemukan pola
tersembunyi yangtidak dapatdikenalioleh teknik konvensional. Random Forest (RF) adalah salah satu algoritma yang
paling banyak digunakan dalam klasifikasi penyakit karena bekerja dengan membentuk sejumlah pohon keputusan dan
menggabungkan hasilnya untuk meningkatkan akurasi prediksi dan mengurangi kemungkinan overfitting. Logistic
Regression (LR), Deep Neural Network (DNN), dan Multilayer Perceptron (MLP) adalah beberapa algoritma lain yang
biasa digunakan untukmemprediksiDMT2 [2][3][4]. Andinidkk.(2022)melakukan penelitian yang menunjukkanbahwa
algoritma Random Forest lebih baik dalam mengklasifikasikan pasien diabetes dengan akurasi 88,5% [5]. Penelitian ini
juga menekankan betapa pentingnya memilih fitur penting seperti kadar glukosa, tekanan darah, dan indeks massa tubuh
untuk meningkatkan akurasimodel. Jannah et al. (2022) membandingkan algoritma DNN dan MLP untuk klasifikasi
diabetes dan menemukan bahwa meskipun DNN Ilebih akurat, ia juga lebih sering mengalami overfitting dan
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membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama [6]. Studi Saputri dkk. (2022) menemukan bahwa Logistic Regression
dapat digunakan sebagai dasar model yang sederhana namun efektif untuk klasifikasi biner, meskipun tidak seakurat
Random Forest dan DNN [6]. Di sisi lain, Nugroho dkk. (2021) mengevaluasi MLP dan menemukan bahwa meskipun
stabil, mereka kurang presisi dan recall daripada RF [6].

Sebagian besar penelitian sebelumnya hanya membandingkan dua atau tiga algoritma dan tidak menggunakan
evaluasi metrik yang lengkap seperti MSE, RMSE, atau R2. Selain itu, masalah overfitting belum dipelajari secara
menyeluruh, dan analisis performa generalisasi model terhadap data ujiseringkali terbatas. Ini menjadi gap penelitian
yang penting untuk dijawab. Berdasarkan latar belakang di atas, maka penelitian ini berusaha mengisi celah tersebut
dengan melakukan perbandingan menyeluruh antara empat algoritma pembelajaran mesin yang digunakan untuk
memprediksi diabetes melitus tipe 2, yaitu dengan Random Forest, Logistic Regression, Deep Neural Network, dan
Multilayer Perceptron. Tujuan utama penelitian ini adalah untuk mengevaluasidan membandingkan performa keempat
algoritma dalam klasifikasi DMT2 berdasarkan data medis, serta menganalisis potensi overfitting dan efektivitas
generalisasi model. Penelitian ini diharapkan dapat membantu mengembangkan sistem pendukung keputusan berbasis
kecerdasan buatan yang dapat mendeteksi diabetes secara lebih akurat dan efektif. Penelitian ini juga diharapkan dapat
mengungkap kelebihan dan kekurangan setiap algoritma dalam data medis.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini dijelaskan secara umum pada gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

Gambar 1 menggambarkan alurtahapanpenelitian yangdimulaidari proses pengumpulan dataset Pima Indians
Diabetes Database,yangterdiri dari9538 sampeldengan 16 atribut fiturdan 1 atribut target. Setelah dataset dikumpulkan
dan dilakukanpreprocessing data, dataset kemudiandibagimenjadidua bagian, yaitu data training (80%) dan data testing
(20%). Empat algoritma machine learning digunakan pada tahap pelatihan model: Logistic Regression (LR), Random
Forest (RF), Multi-Layer Perceptron (MLP), dan Deep Neural Network (DNN). Algoritma tersebut dipilih karena
kemampuannya dalam menangani data kesehatan dan tugas klasifikasi [4][7][8]. Setelah model dasar dibuat,
pengoptimalan hyperparameter tuning dilakukan menggunakan teknik Grid Search dan Cross-Validation untuk
mengoptimalkan kinetja algoritma [9][10][11]. Langkah ini memungkinkan untuk menemukan kombinasi parameter
terbaik untuk masing-masing model. Selanjutnya model yang telah dioptimalkan digunakan untuk memprediksi status
diabetes pada data tes. Berbagai metrik, termasuk Mean Square Error (MSE), Root Mean Square Error (RMSE), R-
squared (R?), Confusion Matrix, dan Analysis of Overfitting Gap, digunakan untuk evaluasi performa model. Metrik -
metrik ini memberikan gambaran menyeluruh tentang akurasi, presisi, dan generalisasi model.

Model dengan performa terbaik kemudian disimpan untuk digunakan dan diterapkan dimasa depan. Metode
sistematis ini menjamin pembuatan model prediksiDMT2 yangakurat dandapat diandalkan. Metode inimemiliki potensi
besar untuk digunakan dalam skrining dini dan manajemen penyakit.

2.2 Data Penelitian

Penelitian ini menggunakan Dataset yangdisebut Pima Indians Diabetes, yangawalnya berasaldari National Institute of
Diabetes and Digestive and Kidney Diseases [12]. Tujuan dari dataset ini adalah untuk menggunakan sejumlah
pengukuran medis untuk memprediksiapakah seorangpasien menderita diabetes atau tidak. Dataset inidiperoleh melalui
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platform Kaggle. Dataset ini unik karena semua entri datanya adalah perempuan dari kelompok etnis Pima Indian di
Amerika Serikat yang berusia minimal21 tahun. Data ini terdiri dari 9538 baris data dengan 16 fitur yang digunakan
sebagai variabel prediktor. Selain itu, ada variabel target (Outcome) yang menunjukkan nilai 1 untuk pasien yang
menderita diabetes dan nilai 0 untuk pasien yang tidak diabetes. Dataset ini dipilih karena banyak digunakan dalam
penelitian sebelumnya dan bersifat terbuka. Selain itu, dataset ini memiliki fitur medis yang relevan untuk tugas
klasifikasi yang diberikan oleh algoritma pembelajaran mesin. Tabel 1 menunjukkan dataset yang digunakan dalam
penelitian ini.

Tabel 1. Sampel Dataset

Age  Pregnancies  BMI  Glucose BloodPressure HbAlc LDL HDL WHR
69 5 28,39 130,1 77 54 130,4 44 0,84
32 1 26,49 116,5 72 4,5 87,4 54,2 1,39
89 13 25,34 101 82 4,9 112,5 56,8 0,79
78 13 2991 146 104 5,7 50,7 39,1 0,99
38 8 24,56 103,2 74 4,7 102,5 29,1 0,91
19 0 31,11 89,4 75 43 135,6 62,8 0,75
21 11 28,45 86,4 87 4 125,2 48,4 1,46
35 8 28,26 104,1 73 4.4 107,9 50,2 0,86
79 14 24,59 121,8 89 4.9 36.8 58.9 1,13
32 4 28,34 50 86 4 64,7 434 0,96

Tabel 1 menyajikan representasisebagian data daridataset yangdigunakan dalam penelitian ini. Tabel tersebut
menampilkan sejumlah fiturutama yangdianggap relevan dalam klasifikasidiabetes mellitus tipe 2, seperti usia, jumlah
kehamilan, indeks massa tubuh (BMI), kadar glukosa, tekanan darah, HbAlc, LDL, HDL, dan rasio pinggang-pinggul
(WHR). Secara keseluruhan, dataset initerdiri dari 16 fitur numerik yangdigunakan sebagaivariabelinput dalam proses
pelatihan dan evaluasi model klasifikasi.

2.3 Pembagian Data

Pada tahap ini, dataset dibagi menjadidua bagian utama, yaitu datalatih dan datauji. Data latih diganakan untuk melath
model agar mampu mempelajari pola dari data, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kemampuan
generalisasi model terhadap data yang belum pemah dilihat sebelumnya (unseen). Proporsi pembagian dataset tersebut
disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Pembagian Dataset

Jenis Data  Jumlah Data  Persentase (%)

Data Latih 7630 80
Data Uji 1908 20
Total 9538 100

Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 2, sebanyak 80% data dialokasikan sebagai data latih, dan 20% sisanya sebagai
data uji untuk evaluasi akhir model. Proses pembagian ini dilakukan secara acak, namun menggunakan parameter
random_state tertentu agar hasilnya dapat direproduksi. Teknik pembagian semacam ini umum digunakan dalam
pembelajaran mesin untuk memastikan bahwa model dapat mengenali pola dari data pelatihan dan mampu melkukan
generalisasi terhadap data baru.

2.4 Hyperparameter Tuning

Proses pencarian kombinasi Ayperparameter terbaik untuk meningkatkan kinerja model statistik yang dikenal sebagai
hyperparameter tuning. Ini dilakukan dengan melatih model dengan nilai Ayperparameter yang berbeda dalam rentang
yangtelah ditentukan. Kemudian, berdasarkan matrik evaluasiyangdipilih, hzyperparameter dengan hasil prediksi terbaik
terhadap datadiluarsampel (Out-of-sample) akan digunakan sebagaikonfigurasi akhir model [13]. Dalam penelitian ini
untuk algoritma klasik seperti Logistik Regression (LR) dan Random Forest (RF), Penyesuaian dilakukanmelaluiteknik
Grid Search Cross Validation (GridSearchCV) dari pustaka scikit-learn [14][15][16][17]. Teknik ini menguji setiap
kombinasinilai Ayperparameter yangtelah ditentukan secara eksplisit, dan setiap kombinasidiuji melalui validasi silang
[18]. Dalam kasus ini, lima kali validasi silang sehingga hasil penyesuaian tidak hanya bergantung pada kinerja satu
subset data saja, melainkan diuji secara konsisten pada beberapa bagian data latih. Metode ini memungkinkan untuk
mendapatkan kombinasi hyperparameter yangpalingakurat dan stabilsaat diujipada data validasi. Kemudian, kombinasi
ini digunakan untuk melatih ulang model sebelum dilakukan evaluasi terhadap data uji. Berbeda dengan model klasik,
algoritma berbasis jaringan saraf seperti Deep Neural Network (DNN) dan Multilayer Perceptron (MLP) membutuhkan
tuning yanglebih kompleks karena memilikilebih banyak parameterdanarsitektur [19][20][21]. Untuk mengoptimalkan
kinerja klasifikasi, penelitian ini menggunakan aturan hyperparameter pada algoritma MLP. Model yang digunakan
memiliki dua lapisan tersembunyi (Hidden layer) yang memiliki ukuran neuron 50 dan 30, serta fungsi aktivasi ReLU,
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solver Adam, dan jumlah maksimum iterasi 200 [22][23][24][25]. Struktur ini dipilih karena jika menggunakan tiga
lapisan tersembunyiatau kurangmenghasilkan akurasiyangtinggi sambil mempertahankan waktupelatihanyangefisien
[26]. Model cenderung mengalami overfitting jika terlalu banyak lapisan tersembunyi (Hidden Layer) digunakan,
sementara terlalu sedikit dapat menyebabkan underfitting, terutama pada masalah klasifikasikompleks seperti diagnosis
penyakit. Fungsi ReLu dipilih karena sangat efektif dan banyak digunakan dalam data tabular. Meskipun ada kekurangan,
seperti kehilangan warna, ReLU tetap memiliki kinerja yang stabil dibandingkan dengan varian lain [27]. Sementara itu
optimizer Adam digunakan karena mampu menyesuaikan proses pelatihan secara otomatis [28]. Dalam penelitian ini,
kombinasiReLU, dan Adam dianggap efektif sebagai konfigurasi awal model MLP. Pada model DNN hyperparameter
tuning dilakukan dengan membuat tiga lapisan: Dua Hidden layer dengan 16 dan 8 neuron, dan satu lapisan output
memiliki aktivasisigmoid. Model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dan Loss Function inary_crossentropy,
sesuaidengan prosedurumum untuk klasifikasibiner [29]. Proses pelatihan dilakukan selama 50 epoch dengan batch_size
sebesar 16 dan validation_split sebesar 20%. Proses pelatihan dilakukan dengan early stopping dengan patience 5 dan
restore_best_weight True untuk mencegah terjadinya overfitting saat validasi Loss tidak membaik [30]. Ditunjukkan
bahwa kombinasipengaturan ini akan mempertahankan stabilitas dan akurasipelatihan serta meningkatkan generalisasi
model terhadap data uji[31].

2.5 Pelatihan Model

Pada tahap ini, hasil terbaik dari proses hyperparameter tuning digunakan untuk melatih semua model. Logistic
Regression (LR) adalah salah satumetode klasifikasibiner yangpaling umum digunakan dalam bidangkesehatan, karena
sederhana, interpretasi yangmudah, serta kemampuan untuk menanganidata dengan labelterbatas [32][33][34]. Teknik
validasi silang digunakan selama proses pelatihan untuk menghindari overfitting. LR masih kompetitif dalam klasifikasi
data kesehatan terutama ketika dikombinasikan dengan teknik regularisasi yangtepat serta pemilihan fitur yang tepat
[35]. Namun, linearitas yang tidak diuji dan penanganan prediktor kontinu yang tidak tepat menyebabkan banyak
kesalahan implementasi LR dalam prediksiklinis [35][36]. Oleh karena itu, penelitian ini menggunakan penaltiL2 (ridge)
dan tuning terhadap parameter C untuk melakukan regularisasi. GridSearchCV digunakan untuk menemukan kombinasi
parameter yang paling cocok berdasarkan skor validasi.

Random Forest (RF) adalah algoritma ensemble berbasis pohon keputusan yang digunakan untuk klasifikasi
karena memiliki kemampuan untukmenanganidata yangsangatbesardan terhindar dari overfitting [37]. Parameter yang
diatur termasuk jumlah pohon, kedalaman maksimum, dan jumlah sampel minimum untuk pembagian. GridSearchCV
digunakan untuk mencari parameter terbaik selama proses pelatihan. Selain itu RF terbukti efektif dalam kondisi data
yangkompleks dan bising, seperti saat tingkat gangguan tinggi, dan menunjukkan stabilitas dan akurasiyangtinggi dalhm
berbagaijenis data, yang membuatnya cocok untuk tugas klasifikasi prediktif seperti prediksi diabetes [37].

Model Multilayer Perceptron (MLP) dilatih menggunakan dua lapisan tersembunyi (hidden layer) dengan 50
dan 30 neuron. Selain itu, ada fungsi aktivasi ReLU dan optimizer Adam dengan jumlah iterasi maksimalsebanyak 200.
ReLU digunakan karena efisiensi pelatihannya dan kemampuan untuk menghindari vanishing gradient, sementara Adam
mempercepat konvergensi dan menghasilkan akurasi tinggi [38]. Kombinasi ini biasanya digunakan dalam arsitektur
jaringan tiga lapis dengan learning rate rendah seperti 0,001, yang secara empiris mampu mencapai akurasi 97% [38].
Pendekatan berbasis regularisasi yang diterapkan pada framework DRIM-MLP telah terbukti meningkatkan akurasi
klasifikasi secara signifikan, meskipun MLP konvensional memiliki keterbatasan dalam membedakan input yang
tumpangtindih antarkelas [39]. Penelitian ini memilih konfigurasi dua lapisan tersembunyi (kidden layer) sebagai
kompromi antara kompleksitas dan efisiensi. Konfigurasi ini juga sesuaiuntuk tugas klasifikasi biner pada data medis.

Model Deep Neural Network (DNN) dilatih dengan arsitekturtiga lapis. Initerdiri dari dua lapisan tersembunyi
(hidden layer)yaitu dengan jumlahmasing-masing 16 dan 8 neuron,dan satulapisan ousputyang memiliki fungsi aktivasi
sigmoid untuk klasifikasi biner. Lapisan tersembunyi (hidden layer) menggunakan aktivasi ReLU karena kemampuan
untuk menghindari masalah vanishing gradient dan mempercepat konvergensi. Optimizer Adam dipilih karena mampu
mempercepat proses pelatihan dan stabil dalam pembaruan bobot. Proses pelatihan dapatberlangsungselama maksimal
50 epoch dengan ukuran batch 16,dan menggunakan mekanisme early stopping yangberbasis pada nilai validation loss
untuk mencegah overfitting. Penggunaan ReLU dan Adam ini sesuai dengan praktik umum dalam pelatihan DNN
kontemporer yang menyeimbangkan akurasi konvergensi, dan efisiensi sumber daya komputasi [40], [41], [42].

2.6 Evaluasi Model

Pada tahap ini, model dievaluasi menggunakan metrik utama seperti confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan
Fl-score. Confusion matrix mengidentifikasi kesalahan klasifikasi, sementara F'/-score memberikan penilaian seimbang
antara precision dan recall, terutama pada data yangtidak seimbang [43]. Selain itu, metrik regresi tambahan seperti
MSE, RMSE, dan R-squared (R?) juga digunakan untuk mengukur tingkat kesalahan prediksi model. R menunjukkan
seberapa baik model menjelaskan varians dari data target [44]; semakin mendekatinilai 1, semakin baik kemampuan
model dalam menjelaskan varians tersebut. Untuk mengidentifikasi overfitting digunakan metode seperti validasi silang
dan early stopping,dengan membandingkan performa antara data latih dan data uji. Tabel 3 menyajikan struktur confision
matrix yangdigunakan sebagaidasarevaluasiperforma modelklasifikasi. Struktur confusion matrix dan rumus matematis
untuk menghitung metrik evaluasi performa model disajikan dalam Tabel 3. Komponen utama seperti TP, TN, FP, dan
FN menjadidasarperhitungan untuk metrik klasifikasiseperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, MSE,
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RMSE, dan R? juga ditampilkan sebagai metrik tambahan untuk mengukur deviasi prediksi serta seberapa baik model
menjelaskan variasi data aktual.

Tabel 3. Struktur Confusion Matrix

Predicted Positif Predicted Negatif
Actual Positive ~ True Positive (TP)  False Negative (FN)
Actual Negative  False Positive (FP)  True Negative (TN)

TP +TN

Accuracy = e rraey o
Precision = — 2)
TP+FP
Recall = —=* 3)
TP+FN

Precision X Recall
F1 — Score = 2 x ——— X200 @)

Precision + Recall

1 n ~
MSE ==, (3 = 9)° ®)
RMSE = VMSE = %Zg;l(yi — 92 (6)
2 _ _Z?zl(Yi_yAi)z
R?=1 o7 (7

Simbol n,y;, ¥;, dan y masing-masing mempresentasikan jumlah total data uji, nilai aktual, nilai hasil prediksi,
serta nilai rata-rata dari seluruh nilaiaktual y;.

2.7 Pemilihan Model Terbaik

Pilihan modelterbaik didasarkanpadahasilevaluasiyangdilakukanpada data ujimenggunakan metrik klasifikasiseperti
accuracy, precision, recall, FI-score, serta metrik tambahan seperti MSE, RMSE, dan R2. Ini karena dalam klasifikasi
diabetes, kesalahandalam mendeteksikasus positif (False Negative) harus diminimalkan. Selain performa metrik, analisis
overfitting dilakukan dengan membandingkanhasilevaluasipada data ujidan data latih. Model yang menunjukkankinerja
yangsangat baik pada data latih tetapisangat buruk pada data uji dianggap mengalami overfitting. Ini adalah indikator
yangdikenal sebagaioverfitting gap. Model dengan gap yangrendah dianggap lebih umum dan dapat diandalkan ketika
dihadapkan pada data baru. Setelah menemukan model terbaik, model tersebut kemudian disimpan untuk digunakan
kembali tanpa perlu dilatih ulang. Penyimpanan ini memungkinkan integrasi ke dalam aplikasi pendukung keputusan
medis atau sistem prediksi.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil dan analisis performa keempat model yang digunakan, yaitu Logistic Regression (LR),
Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP), dan Deep Neural Network (DNN). Sebelum evaluasi performa
dilakukan, seluruh model dilatih menggunakan data latih sebanyak 80% dari total dataset, sedangkan 20% sisanya
digunakan sebagaidata uji. LR dan RF dioptimasi menggunakan teknik GridSearchCV dengan 5-fold cross-validation.
MLP dilatih menggunakan dua hidden layer (50 dan 30 neuron) dengan fungsi aktivasi ReLU dan solver Adam. Model
DNN dibangun menggunakan TensorFlow dengan dua hidden layer (16 dan 8 neuron) dilatih selama 50 epoch dengan
batch size 16, serta menerapkan teknik early stopping dan validation split sebesar 20%. Evaluasi performa dilakukan
pada data uji yang benar-benarterjaga (unseen) oleh data latih menggunakan metrik klasifikasi dan regresi seperti
accuracy, precision, recall, F1-score, MSE, RMSE, dan R?untuk menilaiakurasimodel, kestabilan prediksi, serta potensi
overfitting.

3.1 Hasil Evaluasi Model

Dengan menggunakan data uji, keempat model penelitian ini dievaluasi untuk menilai performanya dalam klasifikasi
diabetes mellitus tipe 2. Precision, Accuracy, Recall, dan Fl-score adalah metrik klasifikasiutama yangdigunakanuntuk
evaluasi model. Selain itu, untuk mengukur sejauh mana prediksi probabilistik model menyimpang dari nilai aktual,
terutama pada model yangmenghasilkan output probabilitas sepertiDNN dan Logistic Regression,digunakanpula metik
error numerik seperti Mean Squared Error (MSE) dan Root Mean Squared Error (RMSE). Hasil lengkap dari evaluasi
performa keempat model disajikan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Hasil Evaluasi Performansi Model
Model Accuracy Precision Recall F1-Score MSE RMSE Overfitting R?
gap

Logistic Regression 1.00 1.00 1.00 1.00 0.0021 0.0458 0.0018 0.9972
Random Forest 1.00 1.00 1.00 1.00 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000
MLP 0.99 0.9920 0.9810 0.9865 0.0058 0.0759 0.0031 0.9740
DNN 0.99 0.9936 0.9794 0.9864 0.0084 0.0916 0.0061 0.9622

Berdasarkan tabel 4, model Logistic Regression dan Random Forest menunjukkan performa yang sangat baik, dengan
nilai accuracy dan F1-score mencapai 1.00 atau mendekati sesmpurna. Khususnya, Random Forest mencatat nilai MSE
dan RMSE sebesar 0.0000, yang menunjukkan tidak adanya deviasi antara hasil prediksi dan nilai aktual Temuan ini
sejalan dengan hasil penelitian Wang et al. (2021) yang menyatakan bahwa Random Forest mampu menghasikan
klasifikasi diabetes dengan akurasi tinggi melalui pendekatan preprocessing kompleks seperti kombinasi SVM-SMOTE
dan LASSO. Hasil maksimal yang dicapai dalam penelitian ini, bahkan tanpa tahapan preprocessing yang rumit,
memperkuat posisi Random Forest sebagaimodel yangandaldalam bidangprediksi kesehatan [45]. Logistic Regression
juga menunjukkan performa luarbiasa,dengannilai MSE sebesar0.0021 dannilai RMSE sebesar0.0458. Sementara itu,
model MLP dan DNN tetap menunjukkan hasil yang sangat baik meskipun sedikit dibawah dua model pertama. DNN
mencatat nilai MSE tertinggi (0.0084) dan nilai R? terendah (0.9622), yang mengindikasikan adanya kecenderungan
overfitting ringan. Meskipun demikian, seluruh nilai evaluasitetap berada dalam kategorisangat baik dan menunjukkan
bahwa kedua model masih layak untuk digunakan dalam konteks klasifikasi medis.

3.2 Visualisasi Confusion Matrix

Gambar 2 menunjukkan confusion matrix dari keempat model yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu Logistic
Regression, Random Forest, Multilayer Perceptron, dan Deep Neural Network. Setiap confusion matrix memperlihatkan
jumlah prediksi benar dan salah untuk kedua kelas, yaitu Non-Diabetes dan Diabetes.

Confusion Matrix Logistic Regression Confusion Matrix Random Forest

1200 1200

- 1000

Non-Diabetes
Non-Diabetes
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°

Non-Diabetes Diabetes. Non-Diabetes Diabetes
Predicted Predicted

Confusion Matrix MLP Confusion Matrix DNN
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- 800
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Gambar 2. Confusion matrix untuk Keempat Model: LR, RF, MLP, dan DNN

Berdasarkan visualisasipada Gambar2, model Random Forest menunjukkankinerja ssmpurna dengan nilai 7rue Positive
(TP) dan True Negative (TN) yang maksimaltanpa kesalahan klasifikasi. Logistic Regression juga memberikan hasil
yangsangatbaik, dengan hanya satu kesalahan kelasnegatif (FN) dantiga kesalahan pada kelas positif (FP). Kesalahan
klasifikasi yang lebih tinggi terjadipada model MLP dan DNN, terutama pada kelas positif, yang menunjukkan bahwa
sebagian kecil pasien diabetestidak dapat diidentifikasidengan benarsehingga berpotensi menjadirisiko dalam konteks
prediksi medis. Secara keseluruhan, visualisasi ini mendukung hasil analisis numerik sebelumnya, di mana model
Random Forest unggul dalam akurasi, kestabilan, dan ketepatan klasifikasi dalam semua aspek.

3.3 Pemilihan Model Terbaik

Secara keseluruhan, model Random Forest adalah yangterbaik. Model ini berhasil memprediksi semua data ujidengan
benar, tanpa kesalahan klasifikasi, serta nilai accuracy, precision, F1-score, dan R? yang semuanyamencapainilai 1.00.
Dengannilai False Positive dan False Negative samadengannol, halini juga dikonfirmasioleh Confusion Matrix. Selain
itu, nilai MSE dan RMSE 0.0000 menunjukkan bahwa prediksi model secara numerik sangat dekatdengannilai aktual
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Stabilitas model juga diperkuat dengan tidak adanya indikasi overfitting. Model Logistic Regression juga menunjukkan
kinerja sangat tinggi dengan hanya empat kesalahan klasifikasidan nilai F/-Score sebesar 1.00. Namun dalam hal
keakuratan klasifikasi data uji, Random Forest masih jauh dibawahnya. Model ini bagus untuk sistem pendukung
keputusan dasar dan pendukung keputusan karena efisiensi komputasi dan interpretabilitasnya.

Model MLP dan DNN menghasilkan performa yang baik, namun dengan sedikit penurunan pada nilai Recall
dan FI-Score karena munculnya False Negative yang tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model memiliki
tingkat akurasi yang tinggi, tetapi sedikit kurang sensitif untuk mendeteksi diabetes. Selain itu keputusan untuk tidak
memilih MLP dan DNN sebagaimodel utama didukungoleh nilai MSE dan RMSE yangtinggi dibandingkan dua model
lainnya, serta kemungkinan overfitting yang tampak dari performa train-test gap.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan empat algoritma machine learning (Logistic Regression, Random Forest, Multilayer
Perceptron, dan Deep Neural Network) untuk klasifikasi diabetes mellitus tipe 2 menggunakan data medis dari Kaggle.
Hasil evaluasimenunjukkan bahwa model Random Forest (RF) memberikan performa terbaik dengan klasifikasi sangat
baik dan stabil tanpa indikasi overfitting. Meskipun Logistic Regression juga cukup baik, MLP dan DNN menunjukkan
kelemahan pada False Negative yangrelative tinggi. Setelah mempertimbangkan seluruh hasil evaluasi, maka Model
Random Forest dipilih sebagaimodel terbaik. Selanjutnya, model ini dapat digunakan pada tahap implementasi sistem
prediksi diabetes mellitus tipe 2 karena konsistensinya, akurasi tinggi, ketahanan terhadap overfitting, dan kemampuan
untuk menanganidata numerik dan klasifikasi dengan baik. Penelitian ini terbatas pada jumlah fiturmedis yang sedikit
dan hanya menggunakan satu dataset, sehingga disarankan agar penelitian lanjutan menggunakan data yang lebih
beragam, fitur klinis yang lebih kompleks, serta teknik interpretasi model untuk meningkatkan keandalan sistem dalam
praktik medis.
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