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Abstrak

Diabetes Mellitus (DM) merupakan salah satu penyakit kronis yang prevalensinya terus meningkat secara global,
termasuk di Indonesia. Deteksi dini dan diagnosis yang akurat sangat penting untuk mencegah komplikasi serius.
Dalam beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis Machine Learning (ML) telah banyak digunakan untuk
meningkatkan akurasi prediksi diabetes. Salah satu dataset yang sering digunakan dalam penelitian ini adalah Pima
Indians Diabetes Dataset (PIDD). Dataset ini memiliki delapan fitur dan satu kelas. Tantangan utama dalam
pemodelan ML untuk prediksi adalah adanya fitur yang tidak relevan dalam dataset, yang dapat menurunkan
kinerja model. Kami menggunakan pendekatan seleksi fitur teknik Informasion Gain (IG) dan Gain Ratio (GR).
Hasil eksperimen seleksi fitur menggunakan 1G didapatkan empat fitur yang memiliki bobot >0.05 yaitu Glucose
Plassma (0.190), BMI (0.074), Age (0.072), dan Insulin (0.059). Namun hasil yang berbeda ketika menggunakan
teknik GR yaitu Glucose Plassma (0.986), BMI (0.086), Age (0.078), Pregnancies (0.051). Hasil seleksi fitur dan
semua fitur digunakan untuk menguji algoritma ML seperti Naive Bayes, J48, AdaBoost, Random Tree, Random
Forest, dan Super Vector Machine (SVM). Hasil evaluasi kinerja algoritma ML menunjukkan algoritma SVM
memiliki kinerja terbaik menggunakan semua fitur PIDD. Temuan ini berbeda dengan penelitian lain yang
menggunakan seleksi fitur justru meningkatkan kinerja algoritma ML. Selain itu, kami melakukan evaluasi
terhadap waktu eksekusi model. Kami menemukan bahwa algoritma Naive Bayes dan Random Tree memiliki
waktu komputasi terbaik. Temuan ini memberikan gambaran umum tentang kemampuan ML untuk memprediksi
diabetes menggunakan seleksi fitur yang dihasilkan oleh teknik 1G dan GR maupun tanpa seleksi fitur.

Kata kunci : Algoritma Machine Learning, Klasifikasi, Seleksi Fitur, Diabetes.

1 Pendahuluan penerapan RFE pada PIDD dapat meningkatkan

: . o .
Diabetes Mellitus (DB) merupakan salah satu akurasi model hingga 78,2%, dibandingkan dengan

penyakit kronis yang prevalensinya terus meningkat
secara global, termasuk di Indonesia. Deteksi dini dan
diagnosis yang akurat sangat penting untuk mencegah
komplikasi serius yang dapat ditimbulkan oleh
penyakit ini (lbrahim & Shiba, 2019). Dalam
beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis
Machine Learning (ML) telah banyak digunakan
untuk meningkatkan akurasi prediksi diabetes (Guan
et al., 2024). Dataset yang sering digunakan dalam
penelitian ini adalah Pima Indians Diabetes Dataset
(PIDD), yang berisi data medis dari wanita keturunan
Pima Indian berusia di atas 21 tahun.

Namun, tantangan utama dalam pemodelan
ML untuk prediksi diabetes adalah adanya fitur yang
tidak relevan atau redundan dalam dataset, yang
dapat menurunkan kinerja model (Miao et al., 2025).
Oleh karena itu, teknik seleksi fitur menjadi krusial
untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi model.
Berbagai metode seleksi fitur telah dikembangkan,
termasuk metode filter seperti Chi-Squared, metode
wrapper seperti Recursive Feature Elimination
(RFE), dan metode embedded seperti Lasso
Regression. Sebuah studi menunjukkan bahwa

75% tanpa seleksi fitur (Setiawan et al., 2024).

Selain itu, kombinasi antara seleksi fitur dan
algoritma klasifikasi tertentu dapat menghasilkan
kinerja yang lebih baik. Misalnya, model RFE-Gated
Recurrent Unit (RFE-GRU) menunjukkan akurasi
hingga 90,7% dalam  Klasifikasi  diabetes
menggunakan PIDD. Pendekatan lain menggunakan
teknik ensemble seperti XGBoost dan Gradient
Boosting, yang dikombinasikan dengan seleksi fitur,
telah mencapai akurasi hingga 100% dalam beberapa
studi (Shams et al., 2025)

Meskipun berbagai penelitian telah dilakukan,
masih terdapat kebutuhan untuk studi komprehensif
yang membandingkan berbagai algoritma klasifikasi
dengan pendekatan seleksi fitur yang berbeda pada
PIDD. Penelitian semacam ini penting untuk
mengidentifikasi kombinasi metode yang paling
efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi
diabetes, serta untuk memahami pengaruh masing-
masing teknik terhadap kinerja model

Dalam  penelitian  ini, kami  ingin
membandingkan kinerja algoritma ML seperti Naive
Bayes. J48, AdaBoost, Random Tree, Random Forest,
dan Support Vector Machine (SVM) dengan teknik
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seleksi fitur. Pada ML, metode klasifikasi dapat
membantu pakar dalam mengidentifikasi penyakit
lebih akurat, efektif dan cepat untuk memberikan
(Ratna Septia Devi et al., 2024). Metode ML akan
dikombinasi dengan metode seleksi fitur seperti IG dan
GR. Dalam studi ini, fitur dipilih ketika nilai bobot
(w>0,05). Nilai ini sering Kkali diperlukan dan
digunakan dalam studi yang memerlukan akurasi yang
baik pada tingkat yang lebih rendah (Yang et al., 2020).
Temuan penelitian akan memberikan gambaran umum
tentang kemampuan pendekatan ML  untuk
memprediksi  diabetes menggunakan fitur yang
dihasilkan oleh teknik seleksi fitur maupun tanpa
seleksi fitur pada dataset PIDD

2 Metode

Bagian ini menguraikan prosedur yang diikuti
saat melakukan penelitian. Tahap penelitian diawali
dengan pengumpulan data. Sebelum data dimasukkan
ke dalam model, perlu dilakukan pra-pemrosesan
data. Pada tahap ini, data dibersihkan dan disesuaikan
untuk diproses ke langkah berikutnya menggunakan
pemilihan fitur IG dan GR. Tahap berikutnya adalah
fitur yang dipilih akan diproses menjadi metode ML
seperti Naive Bayes. J48, Random Tree, Random
Forest, dan Support Vector Machine (SVM). Desain
kerangka penelitian diilustrasikan pada Gambar 1.

Information | Gain Ratio Natve
Gain (IG) (GR) Bayes
SVM
Sem—— - m - i
Accuracy 8
- Analisis ML -

Gambar 1. Desain kerangka penelitian
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Penelitian ini menggunakan dataset PIMA Indians
yang diambil dari www.kaggle.com/uciml/pima-
indians-diabetes-database. Dataset ini memiliki 768
record (500 non-diabetic dan 268 diabetes). Fitur-
fitur yang digunakan dalam dataset PIMA Indians
disajikan dalam Tabel 1.

2.1  Seleksi Fitur

Salah satu hal terpenting pada Klasifikasi
adalah menentukan fitur untuk mendapatkan hasil
akurasi terbaik (Sulistiani et al., 2024). Kumpulan
data yang digunakan dalam proses ML biasanya
berisi fitur yang berlebihan dan tidak relevan, dan
tidak meningkatkan akurasi (Wang et al., 2014), tidak
memiliki efek pada model pembelajaran, dan bahkan
dapat menurunkan kinerja model pembelajaran
(Bashir et al., 2019), oleh karena itu fitur yang relevan
harus dipilih. Sebelum dilakukan pemilihan fitur dan
pra-proses, data telah dibersihkan dan direduksi
menjadi atribut yang paling penting. Beberapa tahap
menyusun metode tersebut yaitu pemilihan fitur, pra-
proses, dan penerapan ML pada proses prediksi
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Tabel 1. Fitur dan attribute dataset

Kode Fitur Tipe Keterangan

fl Pregnancies Numeric ~ Jumlah pregnancies

2 Glucose Numeric ~ Kadar glukosa plasma

Plasma dua jam setelah

mengonsumsi glukosa
Diastolic blood
pressure (mm Hg)
Ketebalan lipatan kulit
pada trisep lengan atas
(mm)
Kadar serum insulin
dalam darah dua jam
setelah tes glukosa
(Ih/ml)
Body mass index
kg/(Height in m)],
indeks yang
digunakan untuk
mengevaluasi berat
relatif seseorang
Fungsi silsilah
diabetes adalah nilai
yang mengukur faktor
risiko genetik
berdasarkan riwayat
keluarga diabetes.
Usia pasien
Kelas (Benar/Salah)

3 Blood
Pressure
f4 Skin

Numeric

Numeric

5 Insulin Numeric

6 BMI Numeric

7 Pedigree

Numeric

8 Age
f9 Class

Numeric
Boolean

2.1.1  Information-Gain (1G)

IG adalah perubahan entropi kelas dari
keadaan sebelumnya ke keadaan saat nilai atribut
muncul. Hal ini diterapkan untuk menunjukkan fitur-
fitur yang relevan. Decision Trees adalah dasar dari
metode ini. G digunakan untuk seleksi atribut secara
mendalam. Metode ini memiliki waktu yang lebih
cepat dalam proses pemilihan fitur dibandingkan
metode lainnya (Bhat & Dutta, 2022). Fitur dengan
informasi terbanyak akan diberi peringkat tinggi.
Langkah-langkah seleksi fitur menggunakan teknik
IG sebagai berikut:

= Langkah 1: Melibatkan penghitungan entropi
(H) sebelum mengamati atribut A dan kelas C.

= Langkah 2: setelah atribut A diamati, lalu
hitung entropi. Setelah. Fase pertama sangat
penting karena menyediakan entropi yang
dibutuhkan dalam fase berikutnya untuk
memperoleh perolehan informasi.

= Langkah 3: penghitungan  perolehan
informasi. Selisih antara entropi sebelum
mengamati karakteristik A dan perolehan
informasi dari atribut A.

= Set fitur akhir yang akan digunakan untuk
klasifikasi setelah menghitung perolehan dari
setiap fitur dan menetapkan bobot

2.1.2  Gain-Ratio (GR)

Setelah data dibagi, nilai entropi dari subset
distribusi probabilitas dihitung menggunakan GR,
yang menormalkan perolehan informasi (Sulistiani et
al., 2024). Saat  memilih  fitur, GR
mempertimbangkan jumlah dan ukuran dataset
(Trabelsi et al., 2017). GR memodifikasi perolehan
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informasi, yang mengurangi bias. GR memilih atribut
berdasarkan jumlah dan ukuran cabang dengan
memperhitungkan informasi inheren dari pemisahan

2.2 Cross-validation Classification

Klasifikasi merupakan salah satu bentuk
teknik penambangan data yang sedang populer saat
ini. Strategi ini menggunakan berbagai metode untuk
menilai data yang tersedia guna menghasilkan
prediksi diabetes (Sulistiani et al., 2024). Model
klasifikasi akan divalidasi menggunakan k-fold cross-
validation. Metode cross-validation umumnya
digunakan untuk training set (Yan et al., 2022).

Gambar 2 menampilkan jumlah k-fold cross-
validation
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Gambar 2. Prosedur k-fold validation
2.3 Performance Measurement

Hal ini digunakan untuk mengukur Kkinerja
algorima ML menggunakan perhitungan jumlah
prediksi tepat yang dibagi seluruh jumlah data
(Ohsaki et al., 2017). Perhitungan akurasi kinerja
algoritma ML menggunakan persamaan (1)

Semua perediksi benar

M

Accuracy =
Y Semua data

3 Hasil dan Pembahasan

Kami menggunakan software WEKA (versi
3.9.2). Platform ini menyederhanakan konstruksi
beberapa data teknik analisis. WEKA memiliki
kemampuan mengategorikan, melakukan regresi,
pengelompokan, menghilangkan fitur, membuat
aturan asosiasi, dan menampilkan kumpulan data
(Ibrahim & Shiba, 2019).

Pemilihan fitur menggunakan teknik 1G dan GR
untuk seleksi fitur yang berpengaruh terhadap
klasifikasi berdasarkan nilai bobot. Langkah pertama
metode pemilihan fitur adalah menghitung bobot
setiap fitur. Selanjutnya, fitur akan diperingkat
berdasarkan nilai bobot. Fitur yang memiliki bobot
(w>0.05) akan dipilih untuk melakukan pengujian
algoritma ML. Hasil pemilihan fitur ditampilkan pada
Tabel 2.

Tabel 2. Hasil seleksi fitur menggunakan IG dan GR
Information Gain (IG) Gain Rasio (GR)

Fitur Bobot Fitur Bobot
Glucose 0.1901 Glucose 0.0986
Plassma (f2) Plassma (f2)

BMI (f6) 0.0749 BMI (f6) 0.0863

Age (f8) 0.0725 Age (f8 0.0726

Insulin (f5) 0.0595 Pregnancies 0.0515
(f1)
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Dari Tabel 2 terlihat bahwa teknik 1G
menghasilkan empat fitur terpilih dengan urutan
bobot tertinggi yaitu Glucose Plassma (f2), BMI (f6),
Age (f8), Insulin (f5). Sedangkan teknik GR
menghasilkan fitur yang berbeda. Urutan fitur yang
dihasilkan teknik GR vyaitu Glucose Plassma (f2),
BMI (f6), Age (f8), Pregnancies (f1). Gambar 3 dan

4  menampilkan  urutan  pembobotan  fitur
menggunakan IG dan GR.
0.1901
0.0749 0.0725 0.0595
Glucose BMI Age Insulin
Plassma

Gambar 3. Hasil peringkat bobot fitur teknik 1G
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Plassma
Gambar 4. Hasil peringkat bobot fitur teknik GR

Dari teknik IG terdapat lima fitur yang memiliki nilai
bobot kurang dari (w<0.05) yaitu f1, f3, f4, dan f7.
Sedangkan dari teknik GR fitur yang akan
dihilangkan yaitu f3, f4, f5, dan f7. Fitur-fitur tersebut
akan dihilangkan dan tidak digunakan dalam proses
klasifikasi. Hail ini untuk mendapatkan temuan
berupa gambaran umum tentang kemampuan
pendekatan ML untuk memprediksi diabetes
menggunakan seleksi fitur

Pengujian kinerja Klasifikasi, kami menerapkan
validasi silang k-fold=10 karena hasil temuan kami
menghasilkan nilai terbaik untuk setiap pengujian
algoritma ML. Kami membandingkan algoritma
klassifikasi Naive Bayes, J48, AdaBoost, Random
Tree, Random Forest, dan Support Vector Machine
(SVM). Hasil perbandingan kinerja akurasi
berdasarkan  semua  fitur,  pemilihan  fitur
menggunakan IG dan GR ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan akurasi algoritma ML

Semua GR (SGap (SGap

. - emua emua

No  Algoritma F(l);ur %) %) Fitur — Fitur—

(%) IG) GR)

1 Naive 76.3 75.39 75.52 0.91 0.78
Bayes

2 SVM 7734 76.04 76.04 13 13

3  AdaBoost 7434 74.08 73.95 0.26 0.39

4 )48 7382 7434 74.86 -0.52 -1.04

5 Random 75.78 7317 74.08 2.61 1.7
Forest

6 Random 68.09 70.05 69.01 -1.96 -0.92
Tree

Rata-rata 7428 7385 73.91 0.43 0.37
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Berdasarkan Tabel 3, terlihat bahwa setelah
melakukan pemilihan fitur menggunakan teknik 1G
dan GR justru kinerja algoritma ML mengalami
penurunan sebesar 0.43% dan 0.37% kecuali
algoritma J48 dan Random Tree menggunakan teknik
IG mengalami peningkatan 0.52% dan 1.96%.
Sedangkan menggunakan teknik GR mengalami
peningkatan berbeda yaitu 1.04% dan 0.92%. Jika
dibandingkan antara seleksi IG dan GR kami
menemukan bahwa seleksi menggunakan GR
memiliki akurasi yang lebih baik. Perbandingan rata-
rata kinerja algoritma ML menggunakan semua fitur
dan seleksi fitur ditampilkan pada Gambar 5.

M Semua Fitur ®IG EMGR

e N 7o

i I 75

Fitur

semua Fitur [ /- 2:

73.60 73.70 73.80 73.90 74.00 74.10 74.20 74.30 74.40
Akurasi Rata-rata (%)

Gambar 5. Perbandingan rata-rata akurasi algoritma ML
menggunakan (a) semua fitur, (b) Information Gain (I1G) dan (c)
Gain Ratio (GR)

Berdasarkan Gambar 5 kami menemukan bahwa
dalam kasus ini penggunaan teknik seleksi fitur justru
menurunkan kinerja algoritma, hal ini menunjukkan
penemuan yang berbeda dengan penelitian
sebelumnya (Sulistiani et al.,, 2024). Hasil
perbandingan akurasi algoritma ML menggunakan
semua fitur ditampilkan pada Gambar 6.

77.34
75.78 76.3

Random 148 AdaBoost Random Naive Support
Tree Forest Bayes Vector
Machine
(SVM)

Gambar 6. Perbandingan akurasi algoritma ML menggunakan
semua fitur

Berdasarkan Gambar 6, terlihat bahwa algoritma ML
SVM memiliki akurasi terbaik menggunakan semua
fitur dan algoritma ML terburuk Random Tree.
Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelum
(Trabelsi et al., 2017) bahwa SVM memiliki Kinerja
yang lebih unggul dalam hal klasifikasi dengan class
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yang tidak seimbang dibandingkan dengan algoritma
ML lain.  Selanjutnya kami  menampilkan
perbandingan akurasi algoritma ML menggunakan
seleksi fitur IG dan GR. Perbandingan algoritma ML,
kami sajikan pada Gambar 7.

AdaBoost

(SVM)
B GR

Random Tree

64 66 68 70 72 74 76 78

Gambar 7. Perbandingan akurasi ML menggunakan seleksi fitur
IG dan GR

Berdasarkan Gambar 7, kami menemukan bahwa
kombinasi algoritma ML dan seleksi fitur IG dan GR
menampilkan hasil yang berbeda. Algoritma SVM
dan selekssi 1G atau GR menghasilkan akurasi terbaik
dengan nilai akurasi sama. Sedangkan algoritma
Naive Bayes dan seleksi fitur GR menjadi algoritma
dengan Kinerja terbaik ke-dua. Selanjutkan
perbandingan akurasi rata-rata algoritma ML
menggunakan semua fitur, seleksi IG dan GR yang
ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan akurasi rata-rata algoritma ML
Akurasi rata-

Algoritma

rata (%)
Support Vector Machine (SVM) 76.47
Naive Bayes 75.73
Random Forest 74.34
J48 74.34
AdaBoost 74.12
Random Tree 69.05

Berdasarkan Tabel 4, terlihat bahwa algoritma SVM
memiliki akurasi terbaik dan algoritma terburuk
Random Tree. Kami juga melakukan evaluasi waktu
eksekusi model yang dibutuhkan algoritma ML yang
kami tampilkan pada Gambar 7.
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Gambar 8. Perbandingan waktu eksekusi model

Gambar 8 menampilkan Kkinerja algoritma ML
dengan waktu komputasi tercepat yaitu Naive Bayes
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dan terlama Random Forest. Temuan ini sejalan
dengan penelitian sebelumnya (Sulistiani et al., 2024)

4 Kesimpulan

Kami melakukan evaluasi kinerja teknik
seleksi fitur Informasion Gain (IG) dan Gain Ratio
(GR) pada Diabetes Dataset (PIDD). Hasil seleksi
fitur menggunakan IG didapatkan empat fitur yang
memiliki bobot tertinggi >0.05 yaitu Glucose
Plassma (0.190), BMI (0.074), Age (0.072), dan
Insulin (0.059). Namun hasil ini berbeda teknik GR
dengan hasil seleksi fitur yaitu Glucose Plassma
(0.986), BMI (0.086), Age (0.078), Pregnancies
(0.051).

Hasil seleksi fitur IG dan GR dan semua fitur
digunakan untuk menguji algoritma ML. Hasil
perbandingan kinerja algoritma ML ditemukan
bahwa algoritma SVM memiliki kinerja terbaik
dengan menggunakan semua fitur. Temuan ini
berbeda dengan penelitian lain yang menggunakan
seleksi fitur justru meningkatkan kinerja algoritma
ML. Namun kombinasi algoritma ML dengan teknik
seleksi fitur, kami menemukan bahwa teknik GR
memiliki akurasi lebih baik

Selain itu kami melakukan evaluasi terhadap
waktu eksekusi algoritma ML, kami menemukan
bawha algoritma Naive Bayes dan Random Tree
memiliki waktu komputasi terbaik. Temuan ini
memberikan gambaran umum tentang kemampuan
ML untuk memprediksi diabetes menggunakan
seleksi fitur yang dihasilkan oleh teknik IG dan GR
maupun tanpa seleksi fitur

Penelitian ini perlu dilanjutkan dengan
melakukan evaluasi algoritma ML dengan mengukur
variable lain seperti Precision, Recall, F1-Score untuk
memahami pengaruh masing-masing teknik terhadap
kinerja model
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