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Abstrak 

Jumlah penderita penyakit diabetes diproyeksikan akan terus meningkat dalam beberapa tahun 

mendatang. Pengukuran glukosa darah, olahraga, diet, dan pengobatan farmakologis adalah 

beberapa metode yang dapat digunakan untuk penanganan pasien penderita penyakit diabetes. 

Penggunaan metode yang sama tidak selalu efektif untuk setiap pasien diabates, karena respons 

setiap individu terhadap penggunaan metode terapi dapat berbeda-beda. Pendekatan berbasis 

Machine Learning telah banyak digunakan untuk penanganan penyakit diabetes, baik untuk 

deteksi dini maupun proses perawatan pasien diabetes. Pada konteks penanganan pasien diabetes 

mellitus, pemilihan terapi yang tepat bagi setiap pasien sangat penting untuk dapat mencapai 

kontrol glikemik yang baik dan mencegah komplikasi jangka panjang. Permasalahan dalam 

penanganan pasien diabetes adalah menentukan model yang tepat untuk setiap pasien yang 

berbeda, sehingga pendekatan model berbasis domain fitur menjadi sangat penting untuk 

diterapkan. Domain fitur yang digunakan dalam penelitian ini adalah demografi, riwayat medis, 

dan gaya hidup. Hasil pengujian didapatkan bahwa domain fitur riwayat medis menjadi faktor 

penting untuk deteksi kenaikan kadar gula dalam darah pasien diabetes. Tingkat akurasi yang 

didapatkan algoritma GBM dengan menggunakan domain fitur demografi, riwayat medis, dan 

gaya hidup adalah 96%. Dengan hasil pengujian aplikasi rekomendasi personalisasi pasien 

diabetes dapat gunakan oleh tenaga medis pada program Prolanis. 

 

Kata kunci: Gradient Boosting Machine, Machine Learning, Diabetes, Domain Fitur 

 

Abstract 

The number of people with diabetes is projected to continue to increase in the coming years. 

Blood glucose measurement, exercise, diet, and pharmacological treatment are some of the 

methods that can be used to manage patients with diabetes. The use of the same method is not 

always effective for every diabetic patient, as each individual's response to the use of therapy 

methods may vary. Machine Learning-based approaches have been widely used for diabetes 

management, both for early detection and the treatment process of diabetic patients. In the context 

of managing patients with diabetes mellitus, choosing the right therapy for each patient is very 

important to achieve good glycemic control and prevent long-term complications. The problem 

in managing diabetic patients is determining the right model for each different patient, so a 

feature domain-based model approach is very important to apply. The feature domains used in 

this study are demographics, medical history, and lifestyle. The test results showed that the 

medical history feature domain is an important factor for the detection of elevated blood sugar 

levels in diabetic patients. The accuracy rate obtained by the GBM algorithm using the 

demographic, medical history, and lifestyle feature domains is 96%. With the test results, the 

application of personalized recommendations for diabetic patients can be used by medical 

personnel in the Prolanis program. 
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1. PENDAHULUAN 

 

Penyakit diabetes millitus telah menjadi salah satu masalah kesehatan utama di seluruh 

dunia. Data dari International Diabetes Federation menunjukkan bahwa sekitar 537 juta orang di 

seluruh dunia menderita diabetes pada tahun 2021. Jumlah penderita penyakit diabetes 

diproyeksikan akan terus meningkat dalam beberapa tahun mendatang. Pengukuran glukosa 

darah, olahraga, diet, dan pengobatan farmakologis adalah beberapa metode yang dapat 

digunakan untuk penanganan pasien penderita penyakit diabetes. Penggunaan metode yang sama 

tidak selalu efektif untuk setiap pasien diabates, karena respons setiap individu terhadap 

penggunaan metode terapi dapat berbeda-beda. 

Pendekatan berbasis Machine Learning (ML) telah banyak digunakan untuk penanganan 

penyakit diabetes, baik untuk deteksi dini [1] maupun proses perawatan pasien diabetes [2]. Pada 

konteks penanganan pasien diabetes mellitus, pemilihan terapi yang tepat untuk setiap pasien 

sangat penting untuk dapat mencapai kontrol glikemik yang baik dan mencegah komplikasi 

jangka panjang. Pada penelitian oleh [3] teknologi ML dapat dimanfaatkan untuk mendukung 

keputusan klinis terkait pemilihan obat pada pasien diabetes, sedangkan pada penelitian [4] 

berfokus pada kontrol gula darah pasien diabetes. Algoritma ML [3] seperti Naive Bayes (NB), 

Artificial Neural Networks (ANN), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), dan 

Gradient Boosting Machine (GBM) direkomendasikan untuk digunakan pada proses terapi 

personalisasi pasien diabetes. Algoritma GBM [5] memiliki tingkat akurasi 96,92%, sehingga 

lebih baik dari algoritma lain seperti NB 87,43%, SVM 96,15%, RF 95,38%, dan ANN 95,12%. 

Permasalahan dalam penanganan pasien diabetes adalah menentukan model yang tepat 

untuk setiap pasien yang berbeda, beberapa model telah dikembangkan seperti pada [6], namun 

model yang dikembangkan hanya berdasarkan pada data klinis dan memiliki kekurangan terkait 

tidak digunakannya faktor gaya hidup pasien. Pada penelitian [7] domain fitur bersumber pada 

dua faktor, yaitu data klinis dan gaya hidup. Proses rekomendasi penanganan terapi pada pasien 

diabetes juga dapat dipengaruhi oleh faktor genetik dan demografis pasien diabetes [8], sehingga 

domain fitur yang dapat dikombinasikan untuk penanganan pasien diabetes adalah riwayat medis, 

gaya hidup, dan demografis. 

Algoritma-algoritma ML telah digunakan untuk personalisasi pasien diabetes [8], namun 

sangat penting untuk menyesuaikan terapi untuk setiap pasien diabetes karena setiap pasien 

memiliki karakteristik yang berbeda, termasuk:  faktor genetik, respons terhadap pengobatan, pola 

gaya hidup, dan kondisi kesehatan. Ketidaksesuaian pola penanganan atau terapi dapat 

menyebabkan kondisi kadar gula yang semakin buruk [9], munculnya komplikasi kesehatan, dan 

risiko kematian yang lebih tinggi. Oleh sebab itu pemanfaatan data riwayat medis, gaya hidup, 

demografis dan algoritma GBM untuk sistem rekomendasi terapi personalisasi pasien diabetes 

diusulkan agar dapat menentukan pola penanganan pasien diabetes secara tepat. Fokus pada 

penelitian ini membangun sebuah sistem rekomendasi untuk pasien diabetes menggunakan 

algoritma GBM. 

Permasalahan penggunaan metode berbasis ML adalah pada pendekatan yang digunakan 

untuk meningkatkan kinerja algoritma. Salah satu metode yang populer untuk meningkatkan 

kinerja algoritma berbasis ML adalah seleksi fitur. Seleksi fitur merupakan metode yang dapat 

digunakan untuk reduksi dimensi data [10]. Hasil penelitian [10] [11] [12] menunjukkan bahwa 

penggunaan seleksi fitur pada dataset dapat meningkatkan kinerja algoritma ML, pada penelitian 

tersebut model ML dibuat berdasarkan fitur-fitur yang telah diseleksi dan dilakukan eliminasi. 

Pada penelitian ini proses pengujian untuk menentukan fitur yang memiliki pengaruh terhadap 

hasil klasifikasi adalah menggunakan pendekatan berbasis domain fitur. Pendekatan berbasis 

domain fitur berfokus pada pembuatan model ML berdasarkan fitur-fitur yang telah 

dikelompokkan berdasarkan ciri-ciri pada fitur tersebut. 

Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan permasalahan pada penelitian ini adalah 

menggunakan pendekatan berbasis domain fitur, yaitu riwayat medis, gaya hidup, dan demografis 

menjadi dataset, serta menggunakan dataset tersebut untuk mengkrontruksi pola terapi pasien 

diabetes menggunakan algoritma GBM. Hasil evaluasi algoritma GBM menjadi acuan untuk 
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membangun sebuah sistem yang dapat memberikan rekomendasi personalisasi pada pasien 

diabetes yang mengikuti program Prolanis. 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Pada penelitian ini menggunakan beberapa tahapan dengan kegiatan yang diantaranya 

sebagai berikut (Gambar 1): 

 

Gambar 1 Diagram alur penelitian 

 

2.1 Identifikasi dan Kajian  

Identifikasi dilakukan dengan melihat bagaimana pasien diabetes dirawat di program 

Prolanis di kota Kediri. Hasil obervasi dan metaanalisis [13], metode observasi dalam penelitian 

ini bertujuan untuk memahami karakteristik pasien diabetes, kondisi klinis pasien, serta variabel-

variabel lain yang relevan untuk personalisasi perawatan. Observasi memberikan gambaran awal 

yang penting dalam membangun model berbasis dataset yang akan digunakan dalam algoritma 

Gradient Boosting Machine (GBM). Metaanalisis digunakan untuk menganalisis secara 

sistematis dan kuantitatif berbagai penelitian terdahulu yang relevan dengan personalisasi pasien 

diabetes. Metode Metaanalisis digunakan untuk mendapatkan pemahaman mendalam dan 

berbasis bukti untuk mendukung algoritma GBM dalam pengolahan domain fitur dataset yang 

lebih akurat dan relevan.  

2.2 Pengumpulan Data 

Survei, kuisioner, interview dan data rimayat klinis [14] digunakan untuk mengumpulkan 

data primer terkait pasien diabetes, penggunaan 4 metode bertujuan mendapatkan aspek domain 

fitur dataset yang lebih beragam. Survei, kuesioner, interview dan data riwayat klinis dilakukan 

di beberapa lokasi penyelenggaraan Prolanis [15] di kota Kediri. Sampel terdiri dari semua pasien 

diabetes yang mengikuti program Prolanis di beberapa Puskesmas. 

2.3 Data Preprocessing 

Sebelum dilakukan proses pelatihan model machine learning, perlu dilakukan data 

preprocessing [16] untuk memastikan kesesuaian dan kualitas pada dataset. Langkah-langkah 

yang dilakukan pada saat data preprocessing adalah sebagai berikut: 

a. Pembersihan data: pada tahap ini dilakukan pembersihan data dari data yang tidak relevan, 

missing values, duplikat, dan outlier. 

b. Normalisasi: Fitur-fitur dengan tipe data bilangan real dilakukan proses normalisasi ke skala 

standar untuk memastikan memiliki pengaruh yang sama. 

c. Dataset Split: Dilakukan pemecahan terhadap dataset menjadi dua bagian, data latih dan data 

uji. Metode yang digunakan untuk pemecahan dataset adalah Holdout, proses pemecahan 
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dataset dilakukan secara acak atau shuffled sampling. Data latih digunakan untuk proses 

pembelajaran algoritma GBM, dan data uji digunakan untuk proses pengujian algoritma GBM 

d. Class Balancing [17] : Teknik seperti oversampling atau undersampling digunakan jika 

dataset tidak seimbang untuk memastikan setiap kelas terwakili secara memadai dalam proses 

pelatihan model.  

2.4 Pemodelan Algoritma GBM 

Mengembangkan model menggunakan algoritma GBM [18] dengan memanfaatkan data 

yang diproses untuk memberikan rekomendasi terapi diabetes yang disesuaikan dengan kondisi 

personal pasien diabetes. Pada kegiatan ini mencakup pemilihan fitur pada dataset, pemilihan 

model, tuning parameter, dan validasi model. Proses GBM [19] dalam membangun model 

prediktif pada data pelatihan adalah sebagai berikut (gambar 2): 

a. Membangun inisialisasi model 

Model awal dibuat sebagai model konstan yang merupakan rata-rata atau median dari variabel 

terikat. 

b. Membangun model lemah 

Model lemah dibuat sebagai model yang mampu memprediksi kesalahan dari model 

sebelumnya. 

c. Menghitung residual error 

Residual error dihitung sebagai selisih antara nilai prediksi dari model sebelumnya dan nilai 

asli dari variabel terikat. 

d. Menyusun kembali data latih 

Data latih diubah dengan menggunakan residual error sebagai variabel terikat. 

e. Membuat model baru 

Model baru dibuat dengan memprediksi residual error yang dihasilkan dari model 

sebelumnya. 

f. Menggabungkan model 

Model baru yang dibuat digabungkan dengan model sebelumnya untuk membentuk model 

yang lebih baik. 

g. Melakukan iterasi secara berulang 

Tahap b-f diulang hingga mencapai kondisi berhenti yang telah ditentukan, seperti jumlah 

iterasi yang telah ditentukan atau ketika model tidak mengalami peningkatan yang signifikan. 

 

 
 

Gambar 2 Proses pembuatan model algoritma GBM 

 

2.5 Evaluasi Algoritma GBM 

Melakukan validasi klinis [20] terhadap model yang dikembangkan oleh algoritma GBM 

dengan menggunakan data uji. Proses pengujian algoritma GBM dilakukan dengan melakukan 

simulasi kombinasi dari domain fitur pada dataset, tujuannya agar diketahui domain fitur yang 
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paling mempengaruhi kenaikan gula dalam darah pasien diabetes. Pada tahap ini metode yang 

digunakan untuk melakukan evaluasi pada algoritma GBM adalah sebagai berikut [21]: 

a) Akurasi 

Akurasi adalah metrik utama untuk menilai kinerja model klasifikasi secara keseluruhan. 

Akurasi mengukur proporsi contoh yang diprediksi dengan benar di antara semua contoh 

dalam kumpulan data. 

b) Presisi 

Berfungsi mengukur proporsi contoh positif yang diprediksi dengan benar (true positif) 

di antara semua contoh yang diprediksi sebagai positif (true positif + false positif) 

c) Recall 

Recall juga dikenal sebagai sensitivitas atau tingkat true positif, menghitung proporsi 

contoh positif yang diprediksi dengan benar (true positif) di antara semua contoh positif 

yang sebenarnya (true positif + false negatif). 

d) F1 Score 

Merupakan rata-rata harmonisasi dari presisi dan recall, yang menawarkan keseimbangan 

antara kedua metrik tersebut. Hal ini sangat berguna untuk set data yang tidak seimbang, 

menyediakan satu metrik untuk menilai kinerja model. Skor F1, berkisar mulai dari 0 

hingga 1 untuk menunjukkan kinerja model, dengan skor yang lebih tinggi menunjukkan 

tingkat akurasi yang lebih baik. 

2.6 Pengujian Aplikasi 

Pengujian aplikasi menggunakan metode perbandingan antara hasil deteksi aplikasi yang 

dikembangkan dengan ML tool Python Library. Perbandingan hasil deteksi berfungsi untuk 

memastikan bahwa implementasi algoritma GBM ke dalam bahasa pemrograman yang digunakan 

sudah sesuai. Machine learning tool Python Library digunakan sebagai pembanding karena sudah 

terbukti pada area penelitian berbasis ML[1] [22] [23]. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

3.1 Dataset 

Hasil dari pengumpulan data didapatkan data penderita diabetes dari 7 Puskesmas di kota 

Kediri Jawa Timur, total data yang telah didapatkan disajikan pada tabel 1. 

Tabel 1 Jumlah Pasien 

No. Puskesmas Jumlah Pasien Diabetes 

Prolanis 

1 Balowerti 112 

2 Campurejo 97 

3 Pesantren 1 120 

4 Pesantren 2 117 

5 Ngletih 89 

6 Mrican 115 

7 Sukorame 121 

 Total 771 

Dari Tabel 1 jumlah data yang didapatkan sebanyak 771 record, dengan jumlah fitur sebanyak 

18, seperti yang ditunjukkan pada tabel 2.  

Tabel 2 Fitur-Fitur Dataset 

No Fitur Deskripsi Tipe data Domain Fitur 

1 Usia Usia pasien diabetes (45-76) Numerik Demografi 

2 Jenis_Kelamin Jenis kelamin pasien 
(0=Perempuan; 1= Laki-laki) 

Kategorikal yang 
dinumerikkan 

Demografi 

3 BMI Indeks masa tubuh pasien (12-37) Numerik Riwayat Medis 

4 Merokok Pasien merokok (0= Tidak; 1= Ya) Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Gaya Hidup 

5 Trestbps Tekanan darah pasien (100 - 185) Numerik Riwayat Medis 
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No Fitur Deskripsi Tipe data Domain Fitur 

6 Frekuensi_Kehadiran Frekuensi mengikuti kegiatan 

prolanis dalam 1 bulan (1-4) 

Numerik Gaya Hidup 

7 Kosumsi_Sayur_Buah Mengkonsumsi buah atau sayuran 

tiap hari (0= Tidak; 1= Ya) 

Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Gaya Hidup 

8 Frekuensi_Minuman_Berpemanis Frekuensi mengkonsumsi minuman 

berpemanis dalam 1 hari (1-5) 

Numerik Gaya Hidup 

9 Kosumsi Alkohol Mengkonsumsi minuman berakohol 

(0= Tidak; 1= Ya) 

Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Gaya Hidup 

10 Kandungan_Obat_Diabetes Kandungan obat diabetes yang 

dikonsumsi (0= Gliclazide, 1= 

Glibenclamide; 2= Metformin; 3= 
Glimepiride; 4= Insulin Aspart) 

Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Riwayat Medis 

11 Tipe_Diabetes Tipe diabetes yang diderita pasien Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Riwayat Medis 

12 Lipid Profile Jumlah total kandungan kolesterol 
dalam darah (176-320) 

Numerik Riwayat Medis 

13 HbA1c Kadar glukosa darah (3,5-9) Numerik Riwayat Medis 

14 Frekuensi_Kosumsi_Karbohidrat Frekuensi mengkonsumsi 

karbohidrat dalam sehari (2-4) 

Numerik Gaya Hidup 

15 Durasi Tidur Durasi tidur pasien dalam sehari (6-

11) 

Numerik Gaya Hidup 

16 Durasi_Diabetes Lama pasien menderita diabetes (5-

20) 

Numerik Riwayat Medis 

17 Riwayat_Keluarga Memiliki riwayat keluarga 

penderita diabetes (0= Tidak; 1= 

Ya) 

Kategorikal yang 

dinumerikkan 

Demografi 

18 Output Normal; Naik   

Fitur-fitur dataset pada tabel 2 menunjukkan terdapat 17 fitur sebagai prediktor, dan fitur Output 

sebagai kelas atau target prediksi. Pada fitur Output sebanyak 574 data masuk dalam kelas normal, 

dan 197 data masuk ke dalam kelas naik. Tipe data bernilai numerik sebanyak 10 fitur, dan 6 fitur 

bertipe data kategorikal yang dinumerikkan. 

Hasil pengumpulan data didapatkan domain fitur pada dataset, pengelompokkan fitur-

fitur ke dalam domain fitur ditampilkan pada tabel 3. 

Tabel 3 Pengelompokkan Fitur Dataset 

No Domain Fitur Fitur Jumlah Fitur 

1 Demografi Usia, Jenis Kelamin, Riwayat Keluarga 3 

2 Riwayat Medis BMI, Trestbps, Kandungan_Obat_Diabetes, Tipe_Diabetes, Lipid 

Profile, HbA1c, Durasi_Diabetes 

7 

3 Gaya Hidup Merokok, Frekuensi Kehadiran, Konsumsi Buah atau Sayur, Frekuensi 
Konsumsi Minuman Berpemanis, Mengkonsumsi Alkohol, 

Frekuensi_Kosumsi_Karbohidrat, Durasi Tidur 

7 

 

3.2 Analisis Data 

3.2.1. Data prepocessing 

Hasil deteksi dari dataset yang telah didapatkan, terdapat fitur-fitur yang memiliki 

missing values. Fitur-fitur tersebut ditampulkan pada tabel 4. 

Tabel 4. Missing Values 

No Fitur Missing Values 

1 Usia 0 

2 Jenis_Kelamin 0 

3 BMI 0 

4 Merokok 15 

5 Trestbps 0 

6 Frekuensi_Kehadiran 0 

7 Kosumsi_Sayur_Buah 0 

8 Frekuensi_Minuman_Berpemanis 0 

9 Kosumsi Alkohol 116 

10 Kandungan_Obat_Diabetes 25 

11 Tipe_Diabetes 0 

12 Lipid Profile 0 
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No Fitur Missing Values 

13 HbA1c 0 

14 Frekuensi_Kosumsi_Karbohidrat 10 

15 Durasi Tidur 18 

16 Durasi_Diabetes 0 

17 Riwayat_Keluarga 0 

 

Melalui tabel 4 dapat diketahui bahwa terdapat 5 fitur yang terdapat missing values. Pada fitur 

yang terdapat missing values digunakan fungsi replace missing values. Metode yang digunakan 

untuk replace missing values adalah menggunakan teknik average. Teknik average digunakan 

untuk mengisi nilai yang tidak terisi atau hilang. 

Setelah dataset dilakukan peningkatan kualitas, maka dilakukan proses pemecahan 

dataset menjadi dua bagian. Dataset dibagi menjadi data latih dan data uji, jumlah data latih 

sebanyak 540, dan 231 record untuk data uji, seperti pada tabel 5. 

Tabel 5 Jumlah Dataset Latih dan Uji 

No Kelompok Jumlah 

1 Data Latih 540 

2 Data Uji 231 

 

 

3.2.2. Pengujian Algoritma GBM 

Pengujian model algoritma GBM dengan menggunakan pendekatan berbasis domain fitur 

pada dataset menghasilkan skema seperti pada gambar 3. 

 

Gambar 3. Skema pengujian algoritma GBM 

Pada gambar 3 terlihat terdapat 4 skema yang digunakan untuk menguji algoritma GBM, dari 

masing-masing skema diukur tingkat akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil evaluasi 

menunjukkan dengan menggunakan pengujian skema 4 menghasilkan tingkat akurasi paling 

tinggi, hasil pengujian ditunjukkan pada gambar 4. 
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Gambar 4 Grafik perbandingan akurasi, presisi, recall, dan F1-Score setiap skema 

Pada grafik gambar 4 menunjukkan bahwa tingkat akurasi terbaik didapatkan oleh skema 4, 

skema 4 menggunakan 3 domain fitur, yaitu: data medis, gaya hidup, dan demografi. Nilai akurasi 

yang didapatkan oleh skema 4 adalah 0,96 atau 96%, nilai akurasi paling rendah didapatkan oleh 

skema 2 yaitu 0,67 atau 67%. 

Tabel 6 Perbandingan Tingkat Akurasi Setiap Skema 

No. Skema Domain Fitur Akurasi Presisi Recall F1-Score 

1 Skema 1 
Demografi 

0,7576 0,7870 0,7219 0,7545 
Riwayat Medis 

2 Skema 2 
Demografi 

0,6667 0,6178 0,6768 0,6473 
Gaya Hidup 

3 Skema 3 
Riwayat Medis 

0,9004 0,8971 0,9108 0,9040 
Gaya Hidup 

4 Skema 4 

Riwayat Medis 

0,9610 0,9231 0,9375 0,9303 Gaya Hidup 

Demografi 

Hasil pada tabel 6 menunjukkan bahwa pada skema 1 dan 2 mengalami penurunan tingkat 

akurasi yang disignifikan dibandingkan dengan skema 3 dan 4. Skema 1 menggunakan domain 

fitur demografi dan riwayat medis, sedangkan skema 2 menggunakan domain fitur demografi dan 

gaya hidup. Dari tabel 6 juga dapat dicermati bahwa skema yang tidak menggunakan domain fitur 

riwayat medis memiliki tingkat akurasi paling rendah, dan skema 1 yang tidak menggunakan 

domain fitur gaya hidup memiliki tingkat akurasi paling rendah ke-2. Sehingga domain fitur 

riwayat medis dan gaya hidup memiliki pengaruh yang signifikan terhadap hasil pengujian 

menggunakan algoritma GBM. Skema 3 yang menggunakan domain fitur riwayat medis dan gaya 

hidup masih dapat menghasilkan tingkat akurasi sebesar 90%, sehingga didapatkan tingkat 

kepentingan domain fitur pada tabel 7. 

Tabel 7 Tingkat Kepentingan Domain Fitur Dataset 

No. Domain Fitur Digunakan pada Skema Rata-rata Tingkat Akurasi 

1 Riwayat Medis Skema 1, Skema 3, Skema 4 0,873 

2 Gaya Hidup Skema 2, Skema 3, Skema 4 0,8427 

3 Demografi Skema 1, Skema 2, Skema 4 0,7951 

Pada tabel 7 menunjukkan bahwa domain fitur riwayat medis memiliki pengaruh 

signifikan terhadap hasil deteksi kenaikan kadar gula dalam darah, dengan rata-rata tingkat 

akurasi sebesar 87,3%. Fitur-fitur yang terdapat pada domain riwayat medis adalah BMI, 

Trestbps, Kandungan_Obat_Diabetes, Tipe_Diabetes, Lipid Profile, HbA1c, dan 

Durasi_Diabetes. Pada penelitian [10] [11] [12] tingkat akurasi terbaik dihasilkan dari fitur yang 
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sudah dilakukan proses seleksi fitur, namun hasil dari penelitian ini menunjukkan perbedaan. 

Perbedaan tersebut adalah pada penelitian ini tingkat akurasi paling baik dihasilkan ketika 

menggunakan semua domain fitur, ketika salah satu domain fitur tidak digunakan, maka tingkat 

akurasi menjadi turun. Hasil dari pengujian ini membuktikan bahwa dalam penanganan pasien 

diabetes secara personal membutuhkan fitur pada dataset yang lebih bervariatif, karena faktor 

penyebab kenaikan kadar gula dalam darah pasien diabetes dapat berbeda-beda [9]. 

3.3. Diagram Arsitektur 

Diagram arsitektur secara visual menyajikan sistem personalisasi untuk pasien diabetes 

yang mengikuti program Prolanis, serta menampilkan komponen-komponennya dan bagaimana 

sistem berinteraksi dengan pengguna. Diagram pada gambar 4 menunjukkan kolaborasi antara 

antarmuka pengguna, backend, basis data, dan model algoritma GBM, untuk menghasilkan sistem 

yang dapat membantu tenaga medis. Setiap komponen memiliki peran penting dalam memastikan 

fungsionalitas sistem, sehingga output yang dihasilkan oleh sistem dapat memprediksi kenaikan 

kadar gula dalam darah. Diagram arsitektur memberikan gambaran umum yang komprehensif 

mengenai struktur dan fungsionalitas sistem personalisasi, yang menggambarkan bagaimana 

sistem dapat memenuhi kebutuhan pasien diabetes dengan memberikan rekomendasi yang 

dipersonalisasi terkait kandungan gula dalam darah pasien menjadi terkontrol. 

 

Gambar 5 Diagram arsitektur 

Sistem personalisasi pasien diabetes yang mengikuti program Prolanis memiliki alur 

proses sebagai berikut: 

a) Interaksi pengguna 

Pengguna berinteraksi dengan antarmuka aplikasi, memberikan masukan data pasien 

diabetes. 

b) Komunikasi antarmuka pengguna dan backend 

Antarmuka aplikasi mengirimkan input pengguna ke backend sistem untuk diproses, 

interaksi menggunakan sebuah pesan yang menunjukkan transfer data. 

c) Pemrosesan backend 

Backend yang di dalamnya memiliki model algoritma GBM, memproses masukan 

pengguna untuk menghasilkan deteksi kemungkinan kenaikan kadar gula dalam 

darah, dan sistem memberikan rekomendasi personalisasi. 

d) Interaksi backend dan basis data 

Backend sistem berinteraksi dengan basis data untuk menyimpan data hasil deteksi 

dan rekomendasi personalisasi.  
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e) Respon basis data 

Basis data merespons permintaan backend sistem, mengonfirmasi penyimpanan data 

telah berhasil atau memberikan informasi yang diminta oleh pengguna. 

f) Respo pengguna 

Pengguna aplikasi mendapatkan respon berupa informasi dari sistem terkait hasil 

deteksi dan rekomendasi personalisasi pasien diabetes. 

 

3.4 Antarmuka Aplikasi 

Berikut hasil implementasi algoritma GBM untuk personalisasi pasien diabetes program 

Prolanis ke dalam sebuah aplikasi, gambar 6 merupakan antarmuka aplikasi pada fitur menu. 

 

Gambar 6 Fitur Menu pada aplikasi 

Pada fitur menu aplikasi, pengguna dapat mengakses fitur-fitur lain, seperti: import data, 

personalisasi menggunakan algoritma GBM, evaluasi hasil pengujian, dan ekspor data hasil 

pengujian. Pada gambar 7 merupakan fitur aplikasi untuk import data dari file Microsoft Excel. 

 

Gambar 7 Fitur Import Data pada aplikasi 

Fitur Import Data digunakan untuk memasukkan data dengan format Excel, kemudian 

pengguna dapat melakukan penyimpanan data secara permanen ke dalam tabel di basisdata yang 

terhubung dengan antarmuka aplikasi. Pengguna dapat menentukan data yang telah di import 

disimpan ke dalam tabel data latih atau uji. Aplikasi juga menyediakan fitur utama yaitu 
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personalisasi pasien diabetes dengan menggunakan algoritma GBM, fitur tersebut dapat dilihat 

pada gambar 8. 

 

Gambar 8 Fitur Personalisasi pada aplikasi 

Pada fitur Personalisasi, pengguna dapat melakukan proses deteksi untuk pasien diabetes, deteksi 

yang dihasilkan berupa potensi kenaikan kadar gula dalam darah atau normal pada pasien dan 

rekomendasi lain berupa domain fitur yang paling berpengaruh terhadap pasien. Sebelum aplikasi 

mengeluarkan hasil deteksi dan rekomendasi, maka pengguna terlebih dahulu memilih skema 

domain fitur. Langkah berikutnya pengguna memasukkan data pasien sesuai kolom yang 

disediakan, setelah itu dengan menekan tombol Proses Data, maka aplikasi akan mengelurkan 

hasil deteksi dan rekomendasi. 

3.5 Pengujian Aplikasi 

Hasil pengujian terhadap aplikasi yang telah dikembangkan menunjukkan hasil yang 

sama dengan hasil yang didapat oleh Python Library. Persamaan hasil deteksi disajikan pada tabel 

8. 

Tabel 8 Persamaan Hasil Deteksi Aplikasi dengan Python 

No. Skema Domain Fitur Akurasi Presisi Recall F1-Score 

1 
Aplikasi yang 

dibuat 

Demografi 
0,7576 0,7870 0,7219 0,7545 

Riwayat Medis 

Demografi 
0,6667 0,6178 0,6768 0,6473 

Gaya Hidup 

Riwayat Medis 
0,9004 0,8971 0,9108 0,9040 

Gaya Hidup 

Riwayat Medis 

0,9610 0,9231 0,9375 0,9303 Gaya Hidup 

Demografi 

2 

Menggunakan 

tool Python 

Library 

Demografi 
0,7576 0,7870 0,7219 0,7545 

Riwayat Medis 

Demografi 
0,6667 0,6178 0,6768 0,6473 

Gaya Hidup 

Riwayat Medis 
0,9004 0,8971 0,9108 0,9040 

Gaya Hidup 

Riwayat Medis 

0,9610 0,9231 0,9375 0,9303 Gaya Hidup 

Demografi 

Dari tabel 8 diketahui tingkat persamaan hasil deteksi antara aplikasi yang telah dibuat dengan 

Python adalah 100%, sehingga implementasi algoritma GBM ke dalam bahasa pemrograman 
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telah berhasil. Melalui pengujian dengan pendekatan domain fitur, nilai akurasi, presisi, recall, 

dan F1-Score menghasilkan nilai yang sama antara aplikasi yang dibuat dengan tool Python 

Library. 

4. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap algoritma GBM menggunakan pendekatan berbasis 

domain fitur pada dataset didapatkan bahwa dengan menggunakan tiga domain fitur, yaitu: 

Riwayat Medis, Gaya Hidup, dan Demografi menghasilkan tingkat akurasi paling baik, yaitu 

sebesar 96%. Domain fitur yang memiliki pengaruh paling besar terhadap kondisi pasien diabetes 

adalah riwayat medis, sedangkan domain fitur demografi memiliki tingkat pengaruh paling 

rendah. Aplikasi yang dibuat dapat membantu tenaga medis dalam melakukan deteksi dan 

memberikan rekomendasi kepada pasien terkait fitur apa saja yang mempengaruhi kondisi pasien. 

Pada penelitian lebih lanjut potensi pemanfaatan fitur demografi dapat ditingkatkan 

dengan penambahan jumlah fitur, hal ini dikarenakan jumlah fitur pada domain demografi lebih 

sedikit dibanding domain fitur riwayat medis dan gaya hidup. 
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