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 Abstract. This study aims to compare the performance of the Support Vector Machine 

(SVM) and K-Nearest Neighbour (KNN) classification methods in predicting diabetes 

mellitus. The study employs a machine learning-based experimental approach, utilising 
a secondary dataset from Kaggle comprising 70,000 patient records and 34 variables, 

predominantly consisting of clinical data and individual health characteristics as the 

main variables. The data was split into training and test sets in an 80:20 ratio to ensure 

the model received sufficient training data whilst maintaining the objectivity of the 

testing. Model performance was evaluated using the accuracy, precision, recall, and 

F1-score metrics. The results of the study showed that SVM delivered superior 

performance with an accuracy of 78.21%, whilst KNN only achieved an accuracy of 

47.23%. SVM also demonstrated better prediction stability across most classes. These 

findings indicate that SVM is more effective for predicting Diabetes Mellitus on 

datasets with a relatively large number of features and a complex class structure.  

 
Keywords: Diabetes Mellitus, Machine Learning, Support Vector Machine, K-

Nearest Neighbor, Classification 

 

 

Abstrak. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja metode klasifikasi Support 

Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam memprediksi penyakit 

Diabetes Mellitus. Penelitian menggunakan pendekatan eksperimen berbasis machine 

learning dengan memanfaatkan dataset sekunder dari Kaggle yang berjumlah 70.000 

data pasien dan 34 variabel, yang didominasi oleh data klinis dan karakteristik 

kesehatan individu sebagai variabel utama. Data dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan rasio 80:20 untuk memastikan model memperoleh data pelatihan yang cukup 
sekaligus menjaga objektivitas pengujian. Evaluasi kinerja model dilakukan 

menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa SVM memberikan performa yang lebih unggul dengan akurasi 

sebesar 78,21%, sedangkan KNN hanya mencapai akurasi 47,23%. SVM juga 

menunjukkan kestabilan prediksi yang lebih baik pada sebagian besar kelas. Temuan 

ini menunjukkan bahwa SVM lebih efektif digunakan untuk prediksi Diabetes Mellitus 

pada dataset dengan jumlah fitur yang relatif banyak dan struktur kelas yang kompleks.  
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PENDAHULUAN 

Diabetes Mellitus merupakan salah satu permasalahan kesehatan global yang memerlukan 

perhatian serius karena berpotensi menimbulkan komplikasi berat hingga kematian. Penyakit 

ini termasuk gangguan metabolik kronis yang ditandai dengan peningkatan kadar glukosa 

darah akibat gangguan sekresi insulin, kerja insulin, atau keduanya, dan menjadi salah satu 
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penyebab utama meningkatnya angka morbiditas dan mortalitas di dunia (World Health 

Organization, 2021). Peningkatan prevalensi Diabetes Mellitus mendorong perlunya metode 

prediksi yang akurat untuk mendukung deteksi dini dan mencegah komplikasi jangka panjang 

yang berdampak luas pada kualitas hidup pasien (Singh et al., 2020). Sejumlah penelitian 

menunjukkan bahwa pendekatan berbasis machine learning mampu memberikan tingkat 

akurasi prediksi yang lebih baik dibandingkan metode konvensional dalam analisis data medis 

pasien Diabetes Mellitus (Perveen et al., 2020). 

Deteksi dini Diabetes Mellitus memiliki peran penting dalam menurunkan risiko 

komplikasi seperti penyakit kardiovaskular, gagal ginjal, dan neuropati (Kavakiotis et al., 

2020). Namun, proses diagnosis konvensional yang bergantung pada pemeriksaan 

laboratorium sering kali membutuhkan waktu dan biaya yang relatif tinggi (Jain & Singh, 

2021). Kondisi ini mendorong pemanfaatan algoritma klasifikasi dalam machine learning 

sebagai alternatif yang lebih efisien untuk memprediksi Diabetes Mellitus berdasarkan data 

klinis pasien. Model klasifikasi dinilai mampu membantu tenaga medis dalam pengambilan 

keputusan secara lebih cepat, objektif, dan berbasis data (Sneha & Gangil, 2020). 

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma supervised learning yang banyak 

digunakan dalam bidang medis karena kemampuannya menangani data berdimensi tinggi dan 

membentuk batas pemisah yang optimal antar kelas (Zheng et al., 2020). Sejumlah penelitian 

menunjukkan bahwa SVM mampu menghasilkan akurasi yang tinggi dan stabil dalam prediksi 

Diabetes Mellitus pada berbagai dataset medis, terutama dalam mengenali pola nonlinier yang 

kompleks (Sisodia & Sisodia, 2020; Swapna et al., 2021). Karakteristik tersebut menjadikan 

SVM sebagai salah satu algoritma yang potensial dalam pengembangan sistem prediksi 

penyakit berbasis data. 

Selain SVM, algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) juga banyak digunakan dalam 

klasifikasi data medis. KNN merupakan metode berbasis jarak yang mengklasifikasikan data 

baru berdasarkan kedekatannya dengan data latih terdekat (Patil et al., 2020). Algoritma ini 

dikenal sederhana dan cukup efektif untuk dataset dengan jumlah fitur yang terbatas. Beberapa 

studi menunjukkan bahwa KNN mampu memberikan performa prediksi yang kompetitif dalam 

klasifikasi Diabetes Mellitus, terutama ketika parameter k dan metrik jarak ditentukan secara 

optimal (Haq et al., 2020; Rahman et al., 2021). 

Perbedaan karakteristik data medis menyebabkan tidak ada satu algoritma klasifikasi yang 

selalu unggul pada semua kondisi (Ahmed et al., 2022). Oleh karena itu, studi perbandingan 

kinerja algoritma menjadi penting untuk menentukan metode yang paling sesuai dengan 

karakteristik dataset yang digunakan (Ali et al., 2020). Penelitian terdahulu menunjukkan hasil 
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yang beragam. Pratama et al. (2024) menemukan bahwa Random Forest lebih unggul 

dibandingkan KNN dan Logistic Regression pada dataset Pima Indians dengan akurasi 77%. 

Kurniawan dan Megawaty (2025) melaporkan bahwa Random Forest memberikan performa 

tertinggi pada dataset berskala besar dengan penerapan teknik SMOTE. Sementara itu, Hidayat 

et al. (2024) menunjukkan bahwa Logistic Regression memiliki stabilitas dan akurasi terbaik 

dibandingkan beberapa algoritma lainnya. Variasi hasil tersebut menunjukkan bahwa performa 

algoritma sangat bergantung pada karakteristik data, ukuran dataset, dan teknik prapemrosesan 

yang digunakan. 

Berdasarkan kondisi tersebut, perbandingan kinerja SVM dan KNN dalam prediksi 

Diabetes Mellitus masih relevan untuk diteliti, khususnya pada dataset dengan jumlah data dan 

fitur yang relatif besar. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam 

pemilihan algoritma klasifikasi yang tepat serta mendukung pengembangan sistem pendukung 

keputusan medis berbasis machine learning. Dengan demikian, tujuan penelitian ini adalah 

menganalisis dan membandingkan kinerja metode klasifikasi Support Vector Machine dan K-

Nearest Neighbor dalam memprediksi penyakit Diabetes Mellitus. 

 

METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen berbasis machine learning untuk 

membandingkan kinerja algoritma Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor 

(KNN) dalam memprediksi penyakit Diabetes Mellitus. Data yang digunakan merupakan 

dataset sekunder yang diperoleh dari platform Kaggle, terdiri atas 70.000 data pasien dengan 

34 fitur yang merepresentasikan atribut kesehatan dan demografis. Kelas target dalam dataset 

ini bersifat biner, yaitu status Diabetes Mellitus (positif dan negatif). Distribusi kelas 

menunjukkan ketidakseimbangan moderat, sehingga diperlukan evaluasi model yang tidak 

hanya bergantung pada akurasi, tetapi juga pada metrik lain seperti precision, recall, dan F1-

score. 

Tahap prapemrosesan data dilakukan secara singkat dan terfokus pada kesiapan data untuk 

pemodelan. Proses ini meliputi pemeriksaan data hilang, penyesuaian tipe data, pemisahan 

variabel fitur dan label, serta normalisasi fitur numerik untuk mendukung kinerja algoritma 

berbasis jarak dan margin. Dataset kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan 

rasio 80:20, yang dipilih untuk memberikan proporsi data latih yang cukup besar agar model 

dapat mempelajari pola secara optimal, sekaligus menyediakan data uji yang representatif 

untuk evaluasi kinerja. 
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Tahap pemodelan dilakukan dengan mengimplementasikan algoritma SVM dan KNN 

menggunakan pustaka scikit-learn pada bahasa pemrograman Python. Model dilatih 

menggunakan data latih dan diuji menggunakan data uji untuk menilai kemampuan generalisasi 

terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Parameter dasar digunakan pada masing-

masing algoritma untuk memastikan perbandingan kinerja yang adil dan terkontrol. 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-

score, serta didukung dengan confusion matrix untuk menganalisis kesalahan klasifikasi secara 

lebih rinci, termasuk false positive dan false negative. Hasil evaluasi dari kedua algoritma 

kemudian dibandingkan untuk menentukan metode yang memiliki performa paling optimal 

dalam prediksi Diabetes Mellitus berdasarkan karakteristik dataset yang digunakan. 

Seluruh proses analisis dilakukan menggunakan lingkungan Google Colaboratory. Hasil 

penelitian disajikan dalam bentuk tabel dan uraian analitis untuk menjawab tujuan penelitian, 

yaitu menentukan algoritma klasifikasi yang lebih efektif dalam memprediksi penyakit 

Diabetes Mellitus serta memberikan dasar empiris bagi pengembangan sistem pendukung 

keputusan medis berbasis machine learning. 

 

HASIL DAN DISKUSI 

Deskripsi Umum Dataset 

Variabel dalam dataset terbagi menjadi dua jenis, yaitu numerik dan kategorikal. Variabel 

numerik meliputi usia (age), indeks massa tubuh (body mass index), tekanan darah, kadar 

glukosa darah, serta beberapa indikator klinis lainnya. Variabel kategorikal mencakup 

informasi riwayat keluarga diabetes, status merokok, pola makan, serta hasil pemeriksaan 

medis tertentu seperti glucose tolerance test dan genetic testing. Variabel target dalam 

penelitian ini adalah jenis diabetes melitus yang terdiri atas 13 kelas, antara lain tipe 1 diabetes, 

tipe 2 diabetes, prediabetes, diabetes gestasional, MODY, LADA, dan jenis diabetes lainnya. 

Distribusi data pada setiap kelas target relatif seimbang, sehingga dataset ini tidak 

mengalami permasalahan ketidakseimbangan kelas (imbalanced data). Hasil pemeriksaan 

awal menunjukkan bahwa dataset tidak mengandung nilai kosong (missing values) maupun 

data duplikat, sehingga kualitas data tergolong baik dan siap digunakan untuk analisis lebih 

lanjut. Secara keseluruhan, dataset memiliki karakteristik yang kompleks karena melibatkan 

jumlah fitur yang cukup banyak, tipe data yang beragam, serta kelas target yang multikelas. 

Kondisi ini menjadikan tahapan prapemrosesan dan pemilihan algoritma klasifikasi sebagai 

aspek penting untuk memperoleh model prediksi yang optimal dan andal. 
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Visualisasi Struktur Dataset 

Struktur dataset pada penelitian ini terdiri dari 34 kolom yang mencakup berbagai 

informasi terkait kondisi kesehatan, gaya hidup, serta faktor medis yang berhubungan dengan 

penyakit Diabetes Mellitus. Setiap kolom memiliki tipe data yang berbeda, yaitu numerical 

data (data numerik) dan categorical data (data kategorikal). Kolom target dalam dataset ini 

adalah variabel Target, yang berisi informasi mengenai jenis penyakit diabetes yang diderita 

oleh setiap individu. Sementara itu, 33 kolom lainnya merupakan fitur (features) yang 

digunakan sebagai variabel prediktor dalam proses klasifikasi.  

Tabel 1. Feature Dataset 

No Nama Kolom Tipe Data Penjelasan 

1 Genetic Markers Kategorikal Menunjukkan apakah terdapat penanda genetik yang 

berhubungan dengan diabetes. 

2 Autoantibodies Kategorikal Menunjukkan adanya antibodi yang menyerang sel 

tubuh sendiri, sering terkait dengan diabetes tipe 1. 

3 Family History Kategorikal Menunjukkan apakah terdapat riwayat diabetes 

dalam keluarga. 

4 Environmental 

Factors 

Kategorikal Faktor lingkungan seperti pola hidup atau kondisi 

sekitar yang dapat memicu diabetes. 

5 Insulin Levels Numerik Jumlah insulin dalam tubuh, hormon yang mengatur 

kadar gula darah. 

6 Age Numerik Usia individu dalam tahun. 

7 BMI Numerik Indeks massa tubuh yang menunjukkan apakah berat 

badan normal, kurang, atau berlebih. 

8 Physical Activity Kategorikal Tingkat aktivitas fisik individu (rendah, sedang, 

tinggi). 

9 Dietary Habits Kategorikal Pola makan individu, apakah sehat atau tidak sehat. 

10 Blood Pressure Numerik Tekanan darah individu. 

11 Cholesterol 

Levels 

Numerik Kadar kolesterol dalam darah. 

12 Waist 

Circumference 

Numerik Lingkar pinggang yang berkaitan dengan risiko 

obesitas. 

13 Blood Glucose 

Levels 

Numerik Kadar gula dalam darah, indikator utama diabetes. 

14 Ethnicity Kategorikal Kelompok etnis yang dapat mempengaruhi risiko 

diabetes. 

15 Socioeconomic 

Factors 

Kategorikal Kondisi sosial dan ekonomi individu (rendah, 

sedang, tinggi). 

16 Smoking Status Kategorikal Status merokok individu (perokok atau tidak). 

17 Alcohol 

Consumption 

Kategorikal Tingkat konsumsi alkohol individu. 

18 Glucose 

Tolerance Test 

Kategorikal Hasil tes toleransi glukosa untuk melihat 

kemampuan tubuh mengolah gula. 

19 History of PCOS Kategorikal Riwayat sindrom ovarium polikistik yang 

berhubungan dengan risiko diabetes. 

20 Previous Kategorikal Riwayat diabetes saat kehamilan sebelumnya. 
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Gestational 

Diabetes 

21 Pregnancy 

History 

Kategorikal Riwayat kehamilan, apakah normal atau terdapat 

komplikasi. 

22 Weight Gain 

During 

Pregnancy 

Numerik Penambahan berat badan selama kehamilan. 

23 Pancreatic 

Health 

Numerik Kondisi kesehatan pankreas, organ penghasil 

insulin. 

24 Pulmonary 

Function 

Numerik Fungsi paru-paru individu. 

25 Cystic Fibrosis 

Diagnosis 

Kategorikal Apakah individu didiagnosis dengan cystic fibrosis. 

26 Steroid Use 

History 

Kategorikal Riwayat penggunaan obat steroid. 

27 Genetic Testing Kategorikal Hasil tes genetik terkait risiko diabetes. 

28 Neurological 

Assessments 

Numerik Hasil pemeriksaan saraf. 

29 Liver Function 

Tests 

Kategorikal Hasil tes fungsi hati. 

30 Digestive 

Enzyme Levels 

Numerik Kadar enzim pencernaan dalam tubuh. 

31 Urine Test Kategorikal Hasil tes urin untuk mendeteksi zat tertentu seperti 

glukosa atau protein. 

32 Birth Weight Numerik Berat badan saat lahir. 

33 Early Onset 

Symptoms 

Kategorikal Apakah gejala diabetes muncul sejak usia dini. 

 

Target Kelas pada Dataset 

Seluruh kolom dalam dataset memiliki jumlah data yang lengkap (70.000 non-null), 

sehingga tidak terdapat nilai kosong (missing values). Selain itu, tipe data telah sesuai dengan 

karakteristik masing-masing variabel, dimana data numerik digunakan untuk nilai kuantitatif 

dan data kategorikal digunakan untuk label atau kategori. Selanjutnya, berdasarkan variabel 

Target, dataset ini terdiri dari 13 kelas jenis Diabetes Mellitus. Berdasarkan distribusi tersebut, 

dapat diketahui bahwa jumlah data pada setiap kelas relatif seimbang. Hal ini menunjukkan 

bahwa dataset tidak mengalami masalah ketidakseimbangan kelas (class imbalance), yang 

sering menjadi kendala dalam proses klasifikasi 

Tabel 2. Penjelasan kelas target diabetes mellitus 

No 
Target Kelas 

Jumlah 

Data 
Penjelasan 

1.  MODY (Maturity Onset 

Diabetes of the Young) 

5.553 Jenis diabetes yang disebabkan oleh faktor 

genetik dan biasanya muncul pada usia muda. 

Tidak selalu membutuhkan insulin. 

2.  Secondary Diabetes 5.479 Diabetes yang muncul akibat penyakit lain atau 
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penggunaan obat tertentu, bukan karena faktor 

utama seperti gaya hidup atau genetik. 

3.  Cystic Fibrosis-Related 

Diabetes (CFRD) 

5.464 Diabetes yang terjadi pada penderita penyakit 

cystic fibrosis, yaitu gangguan genetik yang 

mempengaruhi paru-paru dan sistem 

pencernaan. 

4.  Type 1 Diabetes 5.446 Diabetes yang terjadi karena sistem imun 

menyerang sel penghasil insulin. Biasanya 

terjadi sejak usia muda dan membutuhkan 

insulin seumur hidup. 

5.  Neonatal Diabetes 

Mellitus (NDM) 

5.408 Diabetes langka yang muncul pada bayi sejak 

lahir atau dalam 6 bulan pertama kehidupan. 

6.  Wolcott-Rallison 

Syndrome 

5.400 Penyakit genetik langka yang menyebabkan 

diabetes sejak usia sangat dini dan disertai 

gangguan organ lain. 

7.  Type 2 Diabetes 5.397 Jenis diabetes paling umum yang terjadi karena 

tubuh tidak mampu menggunakan insulin 

dengan baik (insulin resistance). Biasanya 

terkait gaya hidup. 

8.  Prediabetic 5.376 Kondisi sebelum diabetes, dimana kadar gula 

darah lebih tinggi dari normal tetapi belum 

masuk kategori diabetes. 

9.  Gestational Diabetes 5.344 Diabetes yang terjadi selama masa kehamilan 

dan biasanya akan hilang setelah melahirkan. 

10.  Type 3c Diabetes 

(Pancreatogenic 

Diabetes) 

5.320 Diabetes yang disebabkan oleh kerusakan 

pankreas, misalnya karena penyakit atau cedera. 

11.  Wolfram Syndrome 5.315 Penyakit genetik langka yang menyebabkan 

diabetes disertai gangguan penglihatan dan 

saraf. 

12.  Steroid-Induced 

Diabetes 

5.275 Diabetes yang muncul akibat penggunaan obat 

steroid dalam jangka waktu tertentu. 

13.  LADA (Latent 

Autoimmune Diabetes 

in Adults) 

5.223 Jenis diabetes yang mirip Type 1, tetapi muncul 

lebih lambat pada orang dewasa dan sering 

awalnya terlihat seperti Type 2. 

 

Pembersihan Data (Preprocessing) 

Data Cleaning  

Tahap data cleaning merupakan proses awal dalam preprocessing yang bertujuan untuk 

memastikan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pemodelan. Data yang bersih dan 

konsisten sangat penting agar model machine learning dapat bekerja secara optimal dan 

menghasilkan prediksi yang akurat. Pada penelitian ini, proses data cleaning dilakukan dengan 

beberapa langkah utama, yaitu pengecekan data duplikat dan pemeriksaan konsistensi data 

kategorikal. 
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 Melakukan pengecekan terhadap data duplikat. Data duplikat merupakan baris data yang 

memiliki nilai yang sama pada seluruh kolom. Keberadaan data duplikat dapat 

menyebabkan bias pada model karena informasi yang sama dihitung lebih dari satu kali. 

Berdasarkan hasil pemeriksaan, tidak ditemukan data duplikat dalam dataset, sehingga 

tidak dilakukan penghapusan data. Jumlah data tetap sebanyak 70.000 baris setelah proses 

ini. 

 Melakukan pemeriksaan terhadap konsistensi data, khususnya pada kolom kategorikal. Hal 

ini dilakukan untuk memastikan bahwa tidak terdapat perbedaan penulisan yang dapat 

menyebabkan kategori dianggap berbeda, seperti perbedaan huruf besar dan kecil atau 

variasi penulisan yang tidak konsisten. 

 Pengecekan terhadap nilai unik pada setiap kolom kategorikal untuk memastikan bahwa 

seluruh kategori telah sesuai dengan definisi yang diharapkan. Hasilnya menunjukkan 

bahwa seluruh nilai dalam dataset telah konsisten dan tidak terdapat anomali data. 

Tabel 3. Hasil data cleaning 

No Nama Kolom Nilai Unik 

1 Target Steroid-Induced Diabetes, Neonatal Diabetes Mellitus (NDM), 

Prediabetic, Type 1 Diabetes, Wolfram Syndrome, LADA, Type 

2 Diabetes, Wolcott-Rallison Syndrome, Secondary Diabetes, 

Type 3C Diabetes, Gestational Diabetes, CFRD, MODY 

2 Genetic Markers Positive, Negative 

3 Autoantibodies Positive, Negative 

4 Family History Yes, No 

5 Environmental 

Factors 

Present, Absent 

6 Physical Activity High, Moderate, Low 

7 Dietary Habits Healthy, Unhealthy 

8 Ethnicity Low Risk, High Risk 

9 Socioeconomic 

Factors 

Low, Medium, High 

10 Smoking Status Smoker, Non-Smoker 

11 Alcohol 

Consumption 

Low, Moderate, High 

12 Glucose 

Tolerance Test 

Normal, Abnormal 

13 History of PCOS Yes, No 

14 Previous 

Gestational 

Diabetes 

Yes, No 

15 Pregnancy 

History 

Normal, Complications 

16 Cystic Fibrosis 

Diagnosis 

Yes, No 

17 Steroid Use Yes, No 
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History 

18 Genetic Testing Positive, Negative 

19 Liver Function 

Tests 

Normal, Abnormal 

20 Urine Test Ketones Present, Glucose Present, Protein Present, Normal 

21 Early Onset 

Symptoms 

Yes, No 

 

Berdasarkan hasil data cleaning, dapat disimpulkan bahwa dataset tidak memiliki data 

duplikat serta memiliki kategori yang konsisten pada setiap variabel. Hal ini menunjukkan 

bahwa dataset memiliki kualitas yang baik dan siap untuk digunakan pada tahap preprocessing 

selanjutnya. 

 

Encoding  

Tahap data encoding merupakan proses mengubah data kategorikal (teks) menjadi data 

numerik agar dapat diproses oleh algoritma machine learning. Hal ini diperlukan karena 

sebagian besar algoritma, seperti Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor 

(KNN), hanya dapat bekerja dengan data dalam bentuk numerik. Pada penelitian ini, sebagian 

besar fitur dalam dataset bertipe kategorikal, seperti Genetic Markers, Family History, dan 

Smoking Status. Oleh karena itu, dilakukan proses encoding menggunakan metode One Hot 

Encoding. 

Metode One Hot Encoding bekerja dengan cara mengubah setiap kategori menjadi kolom 

baru yang berisi nilai biner (True/False atau 1/0). Sebagai contoh, kolom Genetic Markers 

yang memiliki nilai Positive dan Negative diubah menjadi satu kolom baru yaitu Genetic 

Markers_Positive. Nilai True menunjukkan kategori tersebut aktif, sedangkan False 

menunjukkan sebaliknya. Penggunaan One Hot Encoding dipilih karena mampu menghindari 

asumsi hubungan ordinal (tingkatan) antar kategori. Hal ini penting karena sebagian besar 

variabel dalam dataset tidak memiliki urutan tertentu, sehingga tidak tepat jika menggunakan 

Label Encoding. Perlu diperhatikan bahwa pada penelitian ini, kolom Target tidak dilakukan 

proses encoding. Hal ini karena algoritma klasifikasi yang digunakan dapat langsung 

menangani label dalam bentuk teks (multi-class classification), serta untuk menjaga 

interpretasi hasil agar tetap mudah dipahami. Setelah proses encoding dilakukan, jumlah kolom 

dalam dataset mengalami perubahan. Hal ini terjadi karena setiap kategori diubah menjadi 

kolom baru. 
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Tabel 4. hasil data encoding 

No Nama Kolom Hasil Encoding 

1 Insulin Levels Numerik 

2 Age Numerik 

3 BMI Numerik 

4 Blood Pressure Numerik 

5 Cholesterol Levels Numerik 

6 Waist Circumference Numerik 

7 Blood Glucose Levels Numerik 

8 Weight Gain During Pregnancy Numerik 

9 Pancreatic Health Numerik 

10 Pulmonary Function Numerik 

11 Neurological Assessments Numerik 

12 Digestive Enzyme Levels Numerik 

13 Birth Weight Numerik 

14 Genetic Markers_Positive True / False 

15 Autoantibodies_Positive True / False 

16 Family History_Yes True / False 

17 Environmental Factors_Present True / False 

18 Physical Activity_Low True / False 

19 Physical Activity_Moderate True / False 

20 Dietary Habits_Unhealthy True / False 

21 Ethnicity_Low Risk True / False 

22 Socioeconomic Factors_Low True / False 

23 Socioeconomic Factors_Medium True / False 

24 Smoking Status_Smoker True / False 

25 Alcohol Consumption_Low True / False 

26 Alcohol Consumption_Moderate True / False 

27 Glucose Tolerance Test_Normal True / False 

28 History of PCOS_Yes True / False 

29 Previous Gestational Diabetes_Yes True / False 

30 Pregnancy History_Normal True / False 

31 Cystic Fibrosis Diagnosis_Yes True / False 

32 Steroid Use History_Yes True / False 

33 Genetic Testing_Positive True / False 

34 Liver Function Tests_Normal True / False 

35 Urine Test_Ketones Present True / False 

36 Urine Test_Normal True / False 

37 Urine Test_Protein Present True / False 

38 Early Onset Symptoms_Yes True / False 

 

Split Data 

Tahap split data merupakan proses pembagian dataset menjadi dua bagian, yaitu data latih 

(training data) dan data uji (testing data). Data latih digunakan untuk melatih model machine 

learning, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi performa model terhadap data 

yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
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Pada penelitian ini, pembagian data dilakukan menggunakan metode train-test split 

dengan perbandingan 80:20. Artinya, sebanyak 80% data digunakan sebagai data latih dan 20% 

sisanya digunakan sebagai data uji. Pemilihan proporsi ini bertujuan untuk memberikan cukup 

data bagi model untuk belajar, sekaligus menyediakan data uji yang representatif untuk 

evaluasi. Selain itu, digunakan parameter stratify pada proses pembagian data. Tujuan dari 

penggunaan stratify adalah untuk menjaga distribusi kelas pada data latih dan data uji tetap 

seimbang. Hal ini sangat penting karena dataset memiliki 13 kelas (multi-class classification), 

sehingga setiap kelas harus tetap terwakili secara proporsional pada kedua subset data. 

Berdasarkan hasil proses split data, diperoleh sebanyak 56.000 data sebagai data latih dan 

14.000 data sebagai data uji. Jumlah fitur yang digunakan dalam pemodelan adalah sebanyak 

38 fitur, yang merupakan hasil dari proses encoding sebelumnya. Dengan demikian, data telah 

siap digunakan pada tahap selanjutnya, yaitu proses feature scaling sebelum dilakukan 

pelatihan model machine learning. 

 

Gambar 1. Hasil Split Data 

Scaling  

Tahap feature scaling merupakan proses menyamakan skala nilai pada setiap fitur dalam 

dataset agar berada pada rentang yang sebanding. Proses ini diperlukan karena dalam dataset 

terdapat perbedaan nilai yang cukup jauh antar fitur. Sebagai contoh, fitur seperti Age memiliki 

nilai dalam puluhan, sedangkan Blood Glucose Levels dapat mencapai ratusan, dan beberapa 

fitur hasil encoding hanya bernilai 0 dan 1. Perbedaan skala ini dapat menyebabkan model 

machine learning menjadi tidak seimbang dalam membaca data, karena fitur dengan nilai yang 

lebih besar akan dianggap lebih penting dibandingkan fitur dengan nilai kecil. 
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Untuk mengatasi hal tersebut, dilakukan proses feature scaling menggunakan metode 

StandardScaler. Metode ini bekerja dengan cara mengubah nilai data sehingga memiliki rata-

rata (mean) sebesar 0 dan standar deviasi (standard deviation) sebesar 1. Dengan demikian, 

seluruh fitur akan berada pada skala yang sama dan tidak saling mendominasi satu sama lain. 

Secara sederhana, proses ini dapat diibaratkan seperti menyamakan satuan ukuran agar semua 

data dapat dibandingkan secara adil. Setelah dilakukan proses scaling, nilai data berubah 

menjadi berada di sekitar angka nol, dengan rentang nilai yang relatif kecil, baik dalam bentuk 

positif maupun negatif. Hal ini menunjukkan bahwa data telah berhasil dinormalisasi dan siap 

digunakan dalam proses pelatihan model. Tahap ini sangat penting terutama untuk algoritma 

seperti Support Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (KNN) yang sangat 

bergantung pada perhitungan jarak antar data. Tanpa proses feature scaling, model dapat 

menghasilkan prediksi yang kurang akurat karena dipengaruhi oleh perbedaan skala antar fitur. 

 

Gambar 2. Hasil Scalling 

Evaluasi Model 

Support Vector Machine (SVM) 

Pada tahap ini dilakukan pemodelan menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM), yaitu metode klasifikasi yang bekerja dengan menentukan hyperplane optimal sebagai 

batas pemisah antar kelas. SVM bertujuan memaksimalkan margin antar kelas sehingga proses 

klasifikasi dapat dilakukan secara lebih akurat. Algoritma ini sesuai digunakan pada dataset 

dengan jumlah fitur yang relatif banyak dan data yang telah melalui proses feature scaling. 
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa model SVM menghasilkan akurasi sebesar 0,7821 

atau 78,21%, yang menandakan kemampuan klasifikasi yang cukup baik pada dataset 

multikelas. Berdasarkan classification report, nilai precision, recall, dan F1-score pada 

sebagian besar kelas berada pada tingkat yang relatif seimbang. Kelas Neonatal Diabetes 

Mellitus (NDM) menunjukkan performa paling tinggi dengan nilai precision 0,98, recall 0,99, 

dan F1-score 0,99, yang mengindikasikan bahwa model hampir selalu mengklasifikasikan 

kelas ini dengan benar. Kinerja yang tinggi juga ditunjukkan oleh beberapa kelas lain, seperti 

Type 1 Diabetes dengan nilai precision 0,84, recall 0,82, dan F1-score 0,83, Wolfram 

Syndrome dengan F1-score 0,81, serta Wolcott–Rallison Syndrome dengan F1-score 0,82. 

Nilai-nilai tersebut menunjukkan bahwa model SVM mampu mengenali pola data pada kelas-

kelas tersebut secara konsisten. Sebaliknya, beberapa kelas seperti Steroid-Induced Diabetes 

dan Secondary Diabetes memiliki performa yang lebih rendah, dengan nilai F1-score masing-

masing sebesar 0,60 dan 0,63, yang mengindikasikan adanya kesulitan model dalam 

membedakan karakteristik kelas-kelas tersebut dari kelas lain yang memiliki pola serupa. 

Secara keseluruhan, nilai macro average F1-score sebesar 0,78 dan weighted average F1-

score sebesar 0,78 menunjukkan bahwa model SVM memiliki performa yang stabil dan relatif 

merata dalam mengklasifikasikan seluruh kelas. Temuan ini menegaskan bahwa algoritma 

Support Vector Machine mampu memberikan hasil klasifikasi yang cukup baik dan konsisten 

dalam prediksi penyakit Diabetes Mellitus pada dataset yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Support Vector Machine (SVM) 

 

K-Nearest Neighbor (KNN) 

Pada tahap ini dilakukan proses pemodelan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN). Algoritma ini bekerja dengan cara mengklasifikasikan suatu data berdasarkan 

kedekatan jarak dengan data lain di sekitarnya. Dengan kata lain, suatu data akan dimasukkan 
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ke dalam kelas yang paling banyak muncul dari sejumlah tetangga terdekatnya. Metode ini 

sangat bergantung pada perhitungan jarak antar data, sehingga sangat dipengaruhi oleh proses 

feature scaling yang telah dilakukan sebelumnya. 

Berdasarkan hasil pengujian, model KNN menghasilkan nilai akurasi sebesar 0.4723 atau 

sekitar 47,23%. Nilai ini tergolong cukup rendah jika dibandingkan dengan model lainnya. Hal 

ini menunjukkan bahwa kemampuan model dalam mengklasifikasikan data masih kurang 

optimal pada dataset yang digunakan. Dilihat dari hasil classification report, sebagian besar 

kelas memiliki nilai precision, recall, dan f1-score yang relatif rendah, yaitu berada di kisaran 

0.30 hingga 0.50. Hal ini menunjukkan bahwa model mengalami kesulitan dalam membedakan 

antar kelas yang memiliki karakteristik yang mirip. Namun demikian, terdapat beberapa kelas 

yang memiliki performa cukup baik, seperti Neonatal Diabetes Mellitus (NDM) dengan nilai 

f1-score sebesar 0.88, serta Wolfram Syndrome dan Wolcott-Rallison Syndrome yang memiliki 

nilai di atas 0.60. Rendahnya performa model KNN pada penelitian ini kemungkinan 

disebabkan oleh jumlah kelas yang cukup banyak, yaitu sebanyak 13 kelas, serta kompleksitas 

data yang tinggi. Algoritma KNN cenderung kurang efektif ketika digunakan pada dataset 

dengan banyak kelas dan fitur, karena perhitungan jarak menjadi lebih sulit dalam membedakan 

masing-masing kelas secara jelas. 

Secara keseluruhan, nilai macro average dan weighted average yang berada di sekitar 0.47 

menunjukkan bahwa performa model KNN masih kurang baik dalam mengklasifikasikan 

seluruh kelas. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) kurang optimal digunakan pada dataset ini dibandingkan dengan metode lainnya. 

 

Gambar 4. K-Nearest Neighbor (KNN) 
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Perbandingan Model 

Pada tahap ini dilakukan perbandingan performa keuda algoritma yang telah digunakan, 

yaitu Support Vector Machine (SVM), dan K-Nearest Neighbor (KNN). Perbandingan 

dilakukan berdasarkan nilai akurasi serta metrik evaluasi lainnya seperti precision, recall, dan 

f1-score, baik secara keseluruhan maupun per kelas. Berdasarkan hasil pengujian yang 

disajikan pada Gambar 5 (Perbandingan Model Akurasi), model Support Vector Machine 

(SVM) memperoleh akurasi tertinggi sebesar 78,21%, sedangkan K-Nearest Neighbor (KNN) 

menunjukkan akurasi terendah yaitu 47,23%. Hasil ini menegaskan bahwa secara umum SVM 

merupakan model dengan kemampuan klasifikasi terbaik pada dataset yang digunakan dalam 

penelitian ini. 

Perbedaan performa ini berkaitan erat dengan karakteristik masing-masing algoritma. 

SVM mampu menemukan hyperplane pemisah yang optimal antar kelas, sehingga lebih efektif 

pada data berdimensi tinggi dan memiliki banyak fitur. Sementara itu, KNN sangat bergantung 

pada perhitungan jarak antar data, yang menjadi kurang optimal ketika jumlah fitur dan kelas 

meningkat. 

 

Gambar 5. Perbandingan Model Akurasi 

Jika ditinjau lebih rinci melalui tabel perbandingan kinerja per kelas, SVM menunjukkan 

performa yang relatif stabil pada hampir seluruh kelas. Nilai precision, recall, dan f1-score 

pada model ini cenderung tinggi dan konsisten, yang menandakan kemampuan SVM dalam 

mengklasifikasikan data lintas kelas secara seimbang. Sebaliknya, KNN memperlihatkan nilai 

yang lebih rendah dan fluktuatif pada sebagian besar kelas, sehingga menunjukkan 

keterbatasan dalam mengenali pola data secara akurat. 
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Analisis lebih lanjut terhadap nilai precision, recall, dan f1-score per kelas yang 

ditampilkan pada Gambar 6 (Perbandingan Model Precision, Recall, dan F1-Score) 

menunjukkan bahwa SVM memiliki kinerja unggul pada hampir seluruh kelas, seperti Cystic 

Fibrosis-Related Diabetes, LADA, dan Wolfram Syndrome. Nilai recall yang tinggi juga 

menunjukkan bahwa SVM mampu mengenali sebagian besar data aktual dengan baik, 

termasuk pada kelas Type 1 Diabetes dan Prediabetic. Sebaliknya, KNN menunjukkan nilai 

precision dan recall yang relatif rendah dan tidak stabil. 

 

Gambar 6. Perbandingan Model Precision, Recal, F1 

Secara keseluruhan, berdasarkan hasil akurasi pada Gambar 5 serta analisis detail pada 

Tabel X dan Gambar 6, dapat disimpulkan bahwa Support Vector Machine (SVM) merupakan 

metode yang paling direkomendasikan dalam penelitian ini karena memiliki performa paling 

tinggi dan stabil di berbagai kelas. Sementara itu, K-Nearest Neighbor (KNN) kurang sesuai 

untuk dataset dengan karakteristik banyak kelas dan fitur, sebagaimana ditunjukkan oleh 

rendahnya nilai akurasi, precision, recall, dan f1-score. 

 

KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan metode machine learning menggunakan Support 

Vector Machine (SVM) dan K-Nearest Neighbor (KNN) terbukti dapat digunakan untuk 

memprediksi penyakit Diabetes Mellitus melalui tahapan preprocessing data yang mencakup 

pembersihan, pengodean, dan penskalaan data medis. Evaluasi kinerja menggunakan metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa masing-masing algoritma 

memiliki karakteristik performa yang berbeda dalam menangani klasifikasi multikelas. Hasil 

analisis juga menunjukkan bahwa kinerja model sangat dipengaruhi oleh karakteristik data, 
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jumlah fitur, serta teknik preprocessing yang diterapkan, sehingga pemilihan metode 

klasifikasi perlu disesuaikan dengan kebutuhan dan kondisi data agar menghasilkan prediksi 

yang lebih akurat dan relevan. 

 

REKOMENDASI  

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, terdapat beberapa saran yang diharapkan 

dapat menjadi bahan pertimbangan untuk pengembangan penelitian selanjutnya: 

 Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambahkan metode klasifikasi lain seperti 

Random Forest, Logistic Regression, XGBoost, atau Neural Network agar diperoleh 

perbandingan yang lebih luas dan komprehensif. Dengan menambahkan variasi algoritma, 

diharapkan dapat ditemukan model dengan performa yang lebih optimal dalam prediksi 

penyakit Diabetes Mellitus. 

 Disarankan untuk melakukan proses hyperparameter tuning pada setiap algoritma yang 

digunakan, seperti penentuan kernel pada Support Vector Machine (SVM), dan pemilihan 

nilai k pada K-Nearest Neighbor (KNN). Proses ini bertujuan untuk meningkatkan 

performa model sehingga hasil prediksi menjadi lebih akurat dan optimal. 

 Penelitian selanjutnya juga disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih beragam 

serta berasal dari data nyata seperti rumah sakit atau institusi kesehatan, serta 

mengembangkan hasil penelitian ke dalam bentuk sistem atau aplikasi. Hal ini bertujuan 

agar penelitian tidak hanya bersifat akademis, tetapi juga dapat diimplementasikan secara 

nyata sebagai sistem pendukung keputusan dalam bidang kesehatan  
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