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Abstrak 

Diabetes melitus merupakan krisis kesehatan publik yang terus meningkat, dengan 

sebagian besar kasus di Indonesia tidak terdiagnosis sehingga menuntut adanya metode deteksi 

dini yang efektif. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan membandingkan kinerja 

dua model pembelajaran mesin—Regresi Logistik dan Random Forest—dalam memprediksi 

risiko diabetes. Metodologi penelitian mencakup pra-pemrosesan data, pelatihan model pada 

70% data, dan pengujian pada 30% data. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik 

akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Random 

Forest secara signifikan mengungguli Regresi Logistik di semua metrik, mencapai akurasi 

97.03% dan recall 68.94%. Analisis kepentingan fitur mengidentifikasi kadar glukosa darah, 

level HbA1c, dan BMI sebagai prediktor paling signifikan. Model yang unggul kemudian 

diimplementasikan ke dalam aplikasi web interaktif berbasis Streamlit sebagai alat bantu 

skrining. Simpulan dari studi ini menegaskan bahwa model Random Forest memiliki potensi 

besar sebagai alat skrining non-invasif untuk deteksi dini diabetes, yang dapat membantu 

memprioritaskan individu untuk pengujian klinis lebih lanjut. 

 

Kata kunci: Diabetes Melitus, Pembelajaran Mesin, Regresi Logistik, Random Forest, Deteksi 

Dini, Streamlit. 

Abstract 

Diabetes mellitus is an escalating public health crisis, with a large portion of cases in 

Indonesia remaining undiagnosed, thus requiring effective early detection methods. This study 

aims to develop and compare the performance of two machine learning models—Logistic 

Regression and Random Forest—in predicting diabetes risk. The research methodology 

includes data preprocessing, model training on 70% of the data, and testing on the remaining 

30%. Model performance was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-Score 

metrics. The results show that the Random Forest model significantly outperformed Logistic 

Regression across all metrics, achieving an accuracy of 97.03% and a recall of 68.94%. 

Feature importance analysis identified blood glucose level, HbA1c level, and BMI as the most 

significant predictors. The superior model was then implemented into an interactive web 

application using Streamlit as a screening support tool. This study concludes that the Random 

Forest model holds substantial potential as a non-invasive screening tool for the early detection 

of diabetes, which can help prioritize individuals for further clinical testing. 

 

Keywords: Diabetes Mellitus, Machine Learning, Logistic Regression, Random Forest, Early 

Detection, Streamlit. 
 

 

1. Pendahuluan 

Diabetes melitus merupakan salah satu krisis kesehatan global yang paling signifikan, 

dengan prevalensi yang terus meningkat setiap tahunnya. Indonesia menempati posisi tinggi 

dalam jumlah penderita diabetes di dunia, dan lebih dari 70% kasusnya belum terdiagnosis. 

Fenomena “gunung es” ini menyebabkan banyak individu tidak menyadari kondisi mereka 
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hingga timbul komplikasi serius seperti penyakit jantung, gagal ginjal, dan kebutaan. Faktor 

genetik dan gaya hidup, seperti pola makan, obesitas, tekanan darah tinggi, dan aktivitas fisik 

yang rendah, menjadi penyebab utama yang memengaruhi kadar gula darah dan risiko diabetes. 

Oleh karena itu, deteksi dini menjadi sangat penting untuk pencegahan serta pengelolaan 

penyakit secara efektif.[1], [2] 

 
Gambar 1. Tipe Diabetes Melitus 

 

Perkembangan ilmu komputer, khususnya dalam bidang machine learning, telah 

membuka peluang besar dalam membantu proses deteksi dini berbagai penyakit, termasuk 

diabetes. Machine learning memungkinkan komputer mempelajari pola dari data pasien dan 

melakukan prediksi dengan tingkat akurasi tinggi.[3] Berbagai algoritma telah digunakan dalam 

penelitian sebelumnya untuk mengklasifikasikan risiko diabetes. Misalnya, Pramudyantoro et al. 

(2024) menggabungkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) dan LightGBM pada dataset 

Pima Indians dan memperoleh akurasi 90,6%[4]. Pratama et al. (2023) menggunakan Regresi 

Logistik untuk memprediksi diabetes dengan hasil yang cukup baik[5], sementara Ridwan dan 

Setyawan (2023) membandingkan beberapa model machine learning dan menemukan bahwa 

algoritma Random Forest menghasilkan akurasi tertinggi, mencapai 99%[6]. Namun, sebagian 

besar penelitian tersebut berfokus pada satu model tertentu atau dataset berskala kecil, serta 

belum memberikan perbandingan sistematis antara model yang bersifat interpretable (seperti 

Regresi Logistik) dan model ensemble (seperti Random Forest) pada dataset besar dan beragam. 

Penelitian ini berfokus pada upaya membandingkan kinerja dua algoritma machine 

learning, yaitu Regresi Logistik dan Random Forest, dalam memprediksi risiko diabetes 

berdasarkan berbagai atribut kesehatan pasien. Permasalahan utama yang diangkat dalam 

penelitian ini adalah bagaimana kinerja kedua model tersebut dalam mengklasifikasikan 

individu dengan risiko diabetes serta model mana yang memberikan hasil prediksi paling akurat 

dan dapat diandalkan untuk mendukung proses skrining dini penyakit ini.[7],[5],[8],[9] 

Sejalan dengan perumusan masalah tersebut, tujuan penelitian ini adalah untuk 

mengembangkan dan mengevaluasi model Regresi Logistik dan Random Forest dalam konteks 

prediksi risiko diabetes, serta melakukan analisis perbandingan kinerja keduanya menggunakan 

metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. Selain itu, penelitian ini juga 

bertujuan mengimplementasikan model terbaik ke dalam aplikasi web interaktif berbasis 

Streamlit, sehingga dapat berfungsi sebagai alat bantu prediksi non-invasif yang mudah 

digunakan oleh masyarakat maupun tenaga kesehatan.[10],[11] 

Kontribusi utama atau novelty dari penelitian ini terletak pada penyediaan perbandingan 

empiris yang komprehensif antara dua model pembelajaran mesin dengan pendekatan sistematis 

menggunakan dataset berukuran besar dan beragam. Selain itu, penelitian ini juga memberikan 

analisis feature importance untuk mengidentifikasi variabel paling berpengaruh dalam prediksi 

diabetes, seperti kadar glukosa darah, HbA1c, dan indeks massa tubuh. Hasil penelitian 

selanjutnya diimplementasikan dalam bentuk aplikasi berbasis web yang mengintegrasikan 

model terbaik, sehingga dapat digunakan secara praktis sebagai sarana deteksi dini yang efektif 

dan mudah diakses. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

ilmiah dan praktis dalam pengembangan sistem pendukung keputusan di bidang kesehatan, 

khususnya dalam membantu proses skrining awal serta pencegahan diabetes di Indonesia. 
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2. Metode Penelitian 

Metodologi penelitian ini dirancang secara sistematis untuk memastikan pengembangan 

dan evaluasi model prediksi diabetes yang valid dan andal. Gambar 2 adalah penjelasan 

terstruktur mengenai langkah-langkah, data, algoritma, dan metode evaluasi yang digunakan. 
 

 
Gambar 2. Tahapan Penelitian 

 

2.1. Data Collecting 

 Tahap awal penelitian ini adalah pengumpulan data. Dataset yang digunakan adalah 

diabetes_dataset.csv, sebuah dataset publik yang berisi 100.000 catatan pasien yang diperoleh 

melalui situs kaggle. Setiap catatan memiliki 9 atribut yang relevan untuk prediksi diabetes, 

yaitu: gender, age, hypertension, heart_disease, smoking_history, bmi, HbA1c_level, 

blood_glucose_level, dan variabel target diabetes yang menunjukkan apakah seorang pasien 

menderita diabetes (1) atau tidak (0).  

Tabel 1. Head Dataset 

   

2.2. Data Preprocessing 

Setelah tahap data collecting, proses selanjutnya adalah data exploration. Data 

exploration adalah tahap yang bertujuan untuk memahami data [4] Pada proses eksplorasi ini, 

kumpulan dataset yang telah didapatkan melalui situs Kaggle, dilakukan preprocessing dengan 

melihat data duplikat dan memeriksa missing value. Pada 100,000 data ini terdapat 3,854 data 

duplikat serta tidak terdapat missing value secara eksplisit. Gambar 1 menunjukkan hasil 

pemeriksaan data yang missing value pada dataset.  
 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2. Data Missing Value 
 

Preprocessing selanjutnya adalah pengecekan outlier. Outlier adalah nilai yang secara 

signifikan berbeda dari data lainnya dalam suatu kumpulan data. Nilai ini sering kali dianggap 

sebagai data yang tidak lazim atau abnormal karena berada jauh dari nilai-nilai lainnya. Berikut 

proses pengecekan pada data yang dimiliki: 
 

Gambar 3. Outliers pada variabel. 

 

Gender Age Hypertension Heart Disease Smoking History BMI HbA1c Level Blood Glucose 

Level 

Outcome 

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 
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Tabel 4. Data dengan Outlier yang Dihapus 

 Gender Age Hypertension 
Heart 

Disease 

Smoking 

History 
BMI 

HbA1c 

Level 

Blood 

Glucose 

Level 

Diabetes 

11 Female 54.0 0 0 former 54.70 6.0 100 0 

39 Female 34.0 0 0 never 56.43 6.2 200 0 

40 Male 73.0 0 0 former 25.91 9.0 160 1 

55 Male 50.0 0 0 former 37.16 9.0 159 1 

59 Female 67.0 0 0 never 63.48 8.8 155 1 

 

Penghapusan outlier berhasil mengurangi standar deviasi pada semua variabel numerik, 

yang menunjukkan data menjadi lebih homogen dan representatif. Selanjutnya, data yang telah 

bersih ini siap untuk tahap pemodelan machine learning dengan terlebih dahulu melakukan 

encoding pada variabel kategorikal dan normalisasi data. 

 

2.3 Data Splitting 

Dalam penelitian ini, setelah melalui tahap pra-pemrosesan, dataset yang berisi 100.000 

sampel data pasien dipisahkan menjadi dua bagian utama: data latih (training data) dan data uji 

(testing data). Proses pemisahan ini menggunakan rasio 70:30. Dengan rasio tersebut, sebanyak 

70% dari total data, dialokasikan sebagai data latih. Data inilah yang digunakan untuk melatih 

model Regresi Logistik dan Random Forest agar dapat mengenali pola-pola yang berkaitan 

dengan risiko diabetes. Sisa 30% dari dataset digunakan sebagai data uji. Data uji ini berfungsi 

sebagai data baru yang belum pernah dilihat oleh model sebelumnya, dan digunakan untuk 

mengevaluasi seberapa baik kinerja model dalam membuat prediksi. Semua variabel 

independen yang ada dalam dataset digunakan sebagai fitur prediktor untuk pemodelan ini. 

 

2.4. Evaluation 

Kinerja model dievaluasi secara kuantitatif menggunakan metrik standar yang berasal 

dari Matriks Kebingungan (Confusion Matrix). Metrik yang digunakan meliputi Akurasi untuk 

mengukur proporsi total prediksi yang benar, Presisi untuk mengukur proporsi prediksi positif 

yang akurat, Recall (Sensitivitas) untuk mengukur kemampuan model mengidentifikasi semua 

kasus positif yang sebenarnya, dan F1-Score yang menyeimbangkan antara presisi dan recall. 

Dalam konteks medis, recall menjadi metrik yang sangat penting untuk meminimalkan kasus 

positif yang terlewatkan.[10], [12] 

 

2.5 Regresi Logistik 

 Regresi Logistik adalah algoritma klasifikasi yang digunakan untuk memprediksi 

probabilitas suatu data masuk ke dalam salah satu dari dua kategori (klasifikasi biner). Model 

ini bekerja dengan mengubah kombinasi linear dari fitur input menjadi nilai probabilitas antara 

0 dan 1 menggunakan fungsi sigmoid. Sebuah nilai ambang batas, biasanya 0.5, kemudian 

digunakan pada probabilitas tersebut untuk menentukan prediksi kelas akhir, menjadikannya 

metode yang efisien dan mudah diinterpretasikan [7], [13], [14]. Gambar 4 menunjukkan 

konsep regresi logistik: 
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Gambar 4. Algoritma Regresi Logistik 

 

 

2.6 Random Forest 

Random Forest adalah algoritma machine learning yang bekerja dengan membangun 

banyak pohon keputusan (decision tree) secara independen untuk meningkatkan akurasi 

prediksi. Proses ini dimulai dengan teknik Bootstrap Aggregating, di mana beberapa sampel 

data acak diambil dari dataset awal dengan pengembalian untuk melatih setiap pohon. Selain 

itu, pada setiap percabangan pohon, algoritma hanya mempertimbangkan sebagian kecil fitur 

yang dipilih secara acak, yang dikenal sebagai metode Random Subspace. Setelah semua pohon 

terbentuk, prediksi akhir dihasilkan dengan menggabungkan hasil dari seluruh pohon melalui 

voting mayoritas untuk tugas klasifikasi atau dengan mengambil nilai rata-rata untuk tugas 

regresi sehingga menghasilkan model yang lebih stabil, akurat, dan tidak mudah overfitting 

dibandingkan pohon keputusan tunggal[6], [9], [15], [16]. Gambar 5 menunjukan cara kerja 

algoritmanya: 

 
Gambar 5. Algoritma Random Forest 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

3.1 Model dan Evaluasi Regresi Logistik 

Berdasarkan hasil pengujian, model ini memperoleh nilai akurasi sebesar 96,05%, 

presisi 85,94%, recall 64,00%, dan F1-Score 73,36%. Nilai recall yang relatif lebih rendah 

menunjukkan bahwa model masih memiliki keterbatasan dalam mengenali seluruh kasus positif 

(pasien yang benar-benar menderita diabetes). Sementara itu, nilai specificity mencapai 99,03%, 

yang berarti model cukup baik dalam mengidentifikasi individu yang tidak menderita diabetes. 

 

 
Gambar 6. Hasil evaluasi model regresi logistik. 

 

Gambar 6 menampilkan confusion matrix dan visualisasi metrik evaluasi dari model 

Regresi Logistik. Terlihat bahwa jumlah prediksi benar pada kelas “No Diabetes” jauh lebih 

tinggi dibandingkan kelas “Diabetes”, sehingga menghasilkan ketidakseimbangan performa 

antar kelas. Hal ini umum terjadi pada model yang bersifat linear karena sulit menangkap 

hubungan non-linear antar fitur. 

 

3.2 Model dan Evaluasi Random Forest 

 Model Random Forest menunjukkan hasil yang lebih unggul dibandingkan Regresi 

Logistik di seluruh metrik evaluasi. Berdasarkan hasil pengujian, model ini memperoleh akurasi 

97,03%, presisi 94,67%, recall 68,94%, dan F1-Score 79,78%. Nilai specificity yang dicapai 

bahkan lebih tinggi, yaitu 99,64%. Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest mampu 
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meningkatkan keseimbangan antara kemampuan mengenali pasien berisiko (kelas positif) dan 

mempertahankan tingkat kesalahan rendah pada kelas negatif. 

 
Gambar 7. Hasil evaluasi model random forest. 

 

Gambar 7 memperlihatkan confusion matrix dan metrik performa model Random 

Forest. Nilai recall yang meningkat menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi lebih 

banyak kasus diabetes yang sebenarnya, sehingga sangat penting dalam konteks medis karena 

membantu mengurangi kemungkinan pasien berisiko tidak teridentifikasi. Selain itu, 

peningkatan F1-Score sebesar 6,42% dibandingkan model Regresi Logistik menegaskan bahwa 

Random Forest memberikan keseimbangan yang lebih baik antara presisi dan recall. Hasil ini 

juga menunjukkan bahwa pendekatan ensemble learning lebih efektif dalam menangkap pola 

kompleks antar fitur seperti kadar glukosa, BMI, dan HbA1c dibandingkan model linear 

tunggal. 

 

3.3 Analisis Model 

Hasil perbandingan kinerja kedua model ditunjukkan pada Gambar 8. Hasil Perbandingan 

Evaluasi Model. Berdasarkan gambar tersebut, algoritma Random Forest menunjukkan kinerja 

yang lebih baik dibandingkan Regresi Logistik pada semua metrik evaluasi. Model Random 

Forest memperoleh akurasi sebesar 97,03%, presisi 94,67%, recall 68,94%, dan F1-Score 

79,78%, sedangkan Regresi Logistik mencatat akurasi 96,05%, presisi 85,94%, recall 64,00%, 

dan F1-Score 73,36%. Peningkatan paling menonjol terjadi pada metrik precision (+8,73%) dan 

F1-Score (+6,42%), yang menunjukkan bahwa Random Forest lebih mampu menghasilkan 

prediksi positif yang akurat serta menyeimbangkan antara presisi dan recall. 

 
Gambar 8. Hasil Perbandingan Evaluasi Model. 

 

Keunggulan model Random Forest disebabkan oleh mekanisme ensemble learning yang 

menggabungkan beberapa pohon keputusan untuk menangkap hubungan non-linear antar 

variabel dan mengurangi risiko overfitting. Sebaliknya, Regresi Logistik lebih unggul dari sisi 

interpretabilitas karena menghasilkan hubungan linier yang mudah dijelaskan. Berdasarkan hasil 

ini, dapat disimpulkan bahwa Random Forest merupakan model paling optimal dalam 

mendeteksi risiko diabetes karena mampu mencapai keseimbangan terbaik antara akurasi, 

presisi, dan sensitivitas, sehingga lebih efektif digunakan untuk skrining awal secara otomatis.. 
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3.4 Visualisasi Pohon 

 Untuk memberikan interpretasi yang lebih baik, salah satu pohon keputusan dari model 

Random Forest divisualisasikan seperti yang diperlihatkan pada Gambar 9. Node akar (root 

node) pada pohon tersebut didasarkan pada atribut HbA1c_level, yang menunjukkan bahwa 

variabel ini menjadi pemisah awal terpenting dalam menentukan status diabetes. Cabang-cabang 

berikutnya menampilkan pemisahan berdasarkan blood_glucose_level, hypertension, dan 

smoking_history, yang memperhalus proses klasifikasi antara “No Diabetes” dan 

“Diabetes”.Pohon keputusan ini memiliki root node dengan kondisi HbA1c_level ≤ 1.095, gini 

impurity 0.157, dan 50559 sampel dengan distribusi [73125, 6875], mayoritas diklasifikasikan 

sebagai “No Diabetes”. Jika kondisi benar, data menuju node blood_glucose_level ≤ 1.769 (gini 

0.092, 48548 sampel, [73125, 3708]) yang tetap memprediksi “No Diabetes”. Jika salah, data 

menuju node gini 0.0, 2011 sampel, [0, 3167], diklasifikasikan sebagai “Diabetes”. Pemisahan 

berikutnya melibatkan variabel hypertension dan smoking_history, yang memperhalus 

klasifikasi antara “No Diabetes” dan “Diabetes”. 

 
Gambar 9. Diagram pohon random forest. 

 

3.5 Implementasi dan Deployment Model 

Model Random Forest yang terbukti memiliki performa terbaik kemudian 

diimplementasikan dalam aplikasi web interaktif berbasis Streamlit. Aplikasi ini dirancang agar 

pengguna dapat memasukkan data pasien seperti usia, BMI, kadar HbA1c, dan kadar glukosa 

darah untuk memperoleh hasil prediksi secara langsung. Tampilan antarmuka aplikasi 

ditunjukkan pada Gambar 10. 

 
Gambar 10. Tampilan website prediksi diabetes. 

 

Aplikasi ini diharapkan dapat menjadi alat bantu skrining non-invasif yang praktis dan 

mudah digunakan oleh masyarakat umum maupun tenaga medis. Integrasi hasil penelitian ke 

dalam sistem berbasis web ini merupakan langkah awal menuju penerapan teknologi kecerdasan 

buatan dalam mendukung upaya pencegahan penyakit kronis di Indonesia. 
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4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan evaluasi terhadap dua model machine learning yang 

digunakan, penelitian ini menyimpulkan bahwa algoritma Random Forest memiliki kinerja yang 

lebih unggul dibandingkan Regresi Logistik dalam memprediksi risiko diabetes. Model Random 

Forest menunjukkan nilai akurasi sebesar 97,03%, presisi 94,67%, recall 68,94%, dan F1-Score 

79,78%, sedangkan model Regresi Logistik memperoleh akurasi 96,05%, presisi 85,94%, recall 

64,00%, dan F1-Score 73,36%. Perbedaan ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih andal 

dalam mengidentifikasi individu berisiko diabetes, terutama dalam meminimalkan kesalahan 

klasifikasi pada kasus positif (recall lebih tinggi). 

Hasil analisis feature importance juga menegaskan bahwa faktor-faktor seperti kadar 

glukosa darah, HbA1c, BMI, dan usia merupakan variabel paling berpengaruh dalam prediksi 

risiko diabetes. Temuan ini sejalan dengan literatur medis yang menyatakan bahwa faktor-faktor 

tersebut memiliki keterkaitan kuat terhadap kemungkinan seseorang mengidap diabetes. Dengan 

demikian, implementasi model Random Forest dalam sistem prediksi dapat menjadi solusi yang 

efektif untuk membantu proses deteksi dini diabetes secara non-invasif. 

Selain itu, model terbaik dari penelitian ini telah diimplementasikan dalam bentuk aplikasi 

berbasis web menggunakan Streamlit, yang memungkinkan pengguna melakukan prediksi risiko 

diabetes secara cepat, mudah, dan interaktif. Aplikasi ini berpotensi digunakan sebagai alat 

bantu skrining awal yang dapat diakses oleh masyarakat umum maupun tenaga medis untuk 

mempercepat proses identifikasi risiko. 

Untuk pengembangan penelitian selanjutnya, disarankan untuk menguji model pada 

dataset yang berasal dari sumber berbeda agar dapat memverifikasi kemampuan generalisasi 

model terhadap populasi yang lebih luas. Selain itu, eksplorasi algoritma yang lebih kompleks 

seperti Gradient Boosting, XGBoost, atau Deep Neural Network juga dapat dilakukan guna 

meningkatkan akurasi dan sensitivitas prediksi. Penambahan fitur penjelasan model (model 

interpretability) juga perlu dipertimbangkan agar hasil prediksi dapat lebih mudah dipahami 

oleh pengguna di bidang kesehatan. Secara keseluruhan, penelitian ini menegaskan bahwa 

penerapan algoritma machine learning, khususnya Random Forest, dapat menjadi pendekatan 

efektif dan praktis untuk mendukung upaya deteksi dini dan pencegahan diabetes di Indonesia. 
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