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Abstrak. Permasalahan dalam penelitian ini adalah tingginya jumlah variabel yang 
saling berkorelasi, sehingga menyulitkan pemahaman terhadap struktur data. Tujuan 
penelitian ini untuk mereduksi dimensi variabel yang saling berkorelasi dan 
memperoleh pemahaman yang lebih baik terhadap struktur data. Data yang digunakan 
terdiri dari 768 sampel dengan 8 variabel bebas dan 1 variabel terikat pada Data 
Diabetes. Langkah-langkah analisis meliputi penentuan jumlah komponen utama, uji 
Bartlett dan uji Keiser-Meyer-Olkin (KMO) untuk memastikan kecocokan data, 
perhitungan koefisien komponen utama, serta visualisasi grafik AKU. Hasil analisis 
menunjukkan bahwa terdapat 5 komponen utama yang mampu menangkap lebih dari 
80% keragaman data, serta hubungan yang beragam antar variabel yang diamati. 
Kata kunci: analisis komponen utama; diabetes; reduksi dimensi 

 
Abstract. The problem in this research is the high number of variables that weaken each 
other, making it difficult to understand the data structure. The aim of this research is to 
reduce the dimensions of mutually burdening variables and gain a better understanding 
of the data structure. The data used consists of 768 samples with 8 independent variables 
and 1 dependent variable in Diabetes Data. The analysis steps include determining the 
number of principal components, Bartlett's test and Keiser-Meyer-Olkin (KMO) test to 
ensure data suitability, performance of principal component coefficients, and 
visualization of the AKU graph. The results of the analysis show that there are 5 main 
components that are able to capture more than 80% of the diversity of the data, as well 
as various relationships between the observed variables. 
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PENDAHULUAN 

Secara umum kita berpikir bahwa kekuatan prediksi suatu model akan meningkat jika kita 
memasukkan lebih banyak prediktor ke dalam model. Tapi itu juga memiliki sisi negatifnya. 
Itu membuat model tidak dapat diinterpretasikan. Tidak hanya itu, memasukkan sejumlah 
besar prediktor dalam model meningkatkan kemungkinan beberapa prediktor berkorelasi 
yaitu mereka tidak memberikan informasi tambahan tentang variabel target. Ini dikenal 
sebagai masalah multikolinearitas. Jadi, menggunakan terlalu banyak prediktor dapat 
menyulitkan pemodelan, ini disebut kutukan dimensi (Chandra et al., 2023; Binois & Wycoff, 
2022). 
 
Penelitian ini membahas teknik pengurangan dimensi yang sangat populer, yang dikenal 
sebagai Analisis Komponen Utama. Analisis komponen utama (AKU) adalah suatu metode 
untuk menentukan banyaknya komponen utama dengan melihat proporsi kumulatif 
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varians yang dapat dijelaskan oleh komponen utama (Greenacre et al., 2022; Sidou,& 
Borges, 2020).). Analisis Komponen Utama (AKU) merupakan suatu teknik statistik untuk 
mengubah dari sebagian besar variabel asli yang digunakan yang saling berkorelasi satu 
dengan yang lainnya menjadi satu set variabel baru yang lebih kecil dan saling bebas (Hasan 
& Abdulazeez, 2021; Schreiber, 2021). Jadi principal component analysis (PCA) berguna 
untuk mereduksi data, sehingga lebih mudah untuk menginterpretasikan data-data 
tersebut. Proporsi varians komponen utama didapatkan dari nilai eigen pada komponen 
utama yang bersesuaian dibagi dengan total semua nilai eigen (Dinanti & Purwadi, 2023; 
Gewers, 2021; Beattie & Esmonde-White, 2021).).  Komponen Utama yang diambil adalah 
komponen utama yang mencakup minimal 80% kumulatif varians pada data atau dapat 
dikatakan minimal mampu menangkap 80% keragaman dari data (Uddin et al., 2021).  
 
AKU adalah teknik ampuh yang digunakan dalam analisis data diabetes untuk mengurangi 
dimensi dan mengekstrak fitur penting untuk model prediksi. Penelitian telah 
menunjukkan bahwa PCA yang diterapkan pada data diabetes dapat secara signifikan 
meningkatkan akurasi klasifikasi, dengan hasil menunjukkan akurasi 82,1% untuk 
memprediksi diabetes (Roopa & Asha, 2019). Selain itu, PCA telah digunakan bersama 
dengan pendekatan penambangan data untuk mengklasifikasikan diabetes mellitus dan 
penyakit kronis lainnya, mengungkapkan korelasi antara diabetes, masalah ginjal, dan 
hipertensi (Muhammad et al., 2019). Selanjutnya, PCA telah digunakan dalam model 
prediksi diabetes untuk wanita hamil, menunjukkan kinerja yang unggul dibandingkan 
dengan algoritma Support Vector Machine, dengan akurasi rata-rata 79,43% dan presisi 
83,57% (Islamiyati et al., 2022; Pokala & Kumar, 2022).  
 
Selain itu juga, dalam penelitian Haritha et al. (2019) pendekatan PCA NN menghasilkan 
akurasi 98,7% dalam deteksi diabetes. Secara keseluruhan, PCA memainkan peran penting 
dalam meningkatkan analisis dan prediksi diabetes dengan mengidentifikasi variabel kunci 
dan meningkatkan akurasi model. Berdasarkan beberapa penelitian sebelumnya maka 
tujuan penelitian ini untuk mereduksi dimensi variabel yang saling berkorelasi dan 
memperoleh pemahaman yang lebih baik terhadap struktur data pada dataset diabetes.  
 

METODE PENELITIAN  

Diabetes merupakan salah satu penyakit yang banyak diderita dan cukup berbahaya. 
Menurut Bonner et al (2020) diabetes dapat menimbulkan penyakit-penyakit lainnya 
seperti gagal ginjal. Diabetes adalah kondisi dimana metabolism kronis yang ditandai 
dengan meningkatnya kadar glukosa darah dalam diri seseorang. Diabetes merupakan 
salah satu penyakit yang termasuk kedalam 10 penyakit teratas yang menyebabkan 
kematian (Saeedi et al., 2020). Tercatat bahwa pada tahum 2019 sebanyak 4.2 juta jiwa 
meninggal karena diabetes. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data diabetes 
yang diperoleh dari website www.kaggle.com/datasets/whenamancodes/predict-
diabities. Data ini terdiri dari 768 sampel, 1 varibel terikat yaitu menderita diabetes (Yes) 
atau tidak menderita diabetes (No), dan 8 variabel bebas yang terdiri dari Pregnancies (𝑋1), 
Glucose (𝑋2), Blood Pressure (𝑋3), Skin Thickness (𝑋4), Insulin (𝑋5), BMI (𝑋6), Diabetes 
Pedigree Function (𝑋7), and Age (𝑋8).  

 
Adapaun langkah-langkah dalam analisis komponen utama adalah sebagai berikut: 
1. Menentukan komponen utama. 

 Misal terdapat matriks kovarian 𝚺 dan memilki nilai eigen𝜆1 > 𝜆2 > ⋯ > 𝜆𝑝 dan vector   

 eigen bersesuaian 𝑒1, 𝑒2, 𝑒3, … , 𝑒𝑝 maka komponen utama dapat ditentukan  

𝑌1 = 𝑒1
𝑇𝑋1 

𝑌2 = 𝑒2
𝑇𝑋2 

https://scholar.ummetro.ac.id/index.php/sciencestatistics/index
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⋮ 
𝑌𝑝 = 𝑒𝑝

𝑇𝑋𝑝  

 
2.  Menentukan Nilai standar deviasi dari setiap komponen utama 

Standar deviasi dapat ditentukan dari varians komponen utama 𝑌𝑖 , 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑖) = 𝜆𝑖 maka 

standar deviasinya adalah √𝜆𝑖 

3. Menentukan total varians 
Total varisn dapat dinyatakan 

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑣𝑎𝑟𝑖𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝑉𝑎𝑟(𝑌1) + 𝑉𝑎𝑟(𝑌2) + ⋯ + 𝑉𝑎𝑟(𝑌𝑝) = 𝜆1 + 𝜆2 + ⋯ + 𝜆𝑝 

4. Menentukan proporsi varians untuk setiap komponen 
Proporsi varians komponen utama ke i terhadap total varians dapat dituliskan sebagai 
berikut: 

𝑃𝑟𝑜𝑝𝑜𝑟𝑠𝑖 𝑣𝑎𝑟 =
𝜆𝑖

𝜆1 + 𝜆2 + ⋯ + 𝜆𝑝
 

5. Menentukan varians kumulatif 
6. Menentukan tabel loading dengan ide dasar: 

𝑌1 = 𝑒1
𝑇𝑋1 

𝑌2 = 𝑒2
𝑇𝑋2 

⋮ 
𝑌𝑝 = 𝑒𝑝

𝑇𝑋𝑝 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN  

Untuk menjelaskan secara umum data ini, dapat menggunakan statistika deskirptif. Tabel 
berikut ini merupakan Tabel 1. statistika deskriptif. 
 

Tabel 1. Statistika deskriptif 
 𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4 𝑋5 𝑋6 𝑋7 𝑋8 
Min. 0.000  0.0  0.00 0.00  0.0 0.00 0.0780 21.00 
1st Qu. 1.000 99.0 62.00 0.00  0.0 27.30 0.2437 24.00 
Median 3.000 117.0 72.00 23.00 30.5 32.00 0.3725 29.00 
Mean 3.845 120.9 69.11 20.54 79.8 31.99 0.4719 33.24 
3rd Qu. 6.000 140.2 80.00 32.00 127.2 36.60 0.6262 41.00 
Max. 17.000 199.0 122.00 99.00 846.0 67.10 2.4200 81.00 

 
Keterangan 
𝑋1 = Pregnancies 
𝑋2 = Glucose 
𝑋3 = Blood Pressure 
𝑋4 = Skin Thickness 
𝑋5 = Insulin 
𝑋6 = BMI 
𝑋7 = Diabetes Pedigree Function 
𝑋8 = Age. 
 
Berdasarkan Tabel 1. dapat dilihat bahwa untuk semua variabel memiliki skala yang 
berbeda-beda. Tabel diatas menunjukkan nilai minimum, kuartil 1, median atau kuartil 2, 
mean, kuartil 3 dan maksimum. 
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Hubungan antar Variabel 
Sebelum dilakukan analisis komponen utama, terlebih dahulu akan dilihat hubungan dari 
setiap variabel yang digunakan. 
 

 
Gambar 1. Hubungan antar variabel 

 
Berdasarkan Gambar 1. dapat dilihat dibagian kanan atas merupakan nilai korelasi dari 
setiap variabel. Baris 1 adalah 𝑋1 dan seterusnya. Jadi korelasi antara 𝑋1 dengan 𝑋2 sebesar 
0.129 dan seterusnya. Sedangakan pada diagonal utama kita dapat melihat distribusi dari 
setiap variabel. Distribusi dari variabelnya pun berbeda beda. Pada bagaian bawahnya 
adalah plot antar variabel. Dari plot tersebut terlihat bahwa tidak ada hubungan linear antar 
variabel. 
 
Menghitung Barlett Test of Sphericity dan nilai Keiser-Meyers-Oklin (KMO) 
Sebelum melakukan Proses analisis komponen utama didasarkan pada sebuah matriks 
korelasi. Langkah awal yang dilakukan dalam analisis komponen utama adalah 
pembentukan matriks korelasi. Matriks ini digunakan untuk mendapatkan nilai kedekatan 
hubungan antar variabel penelitian. Nilai kedekatan ini dapat digunakan untuk melakukan 
beberapa pengujian untuk melihat kesesuaian dengan nilai korelasi yang diperoleh dari 
analisis komponen utama. 
 
1. Uji Bartlett 
Sebelum dilakukan analisis komponen utama, terlebih dahulu akan dilakukan uji Bartlett 
dan uji KMO. Pengujian dengan uji Bartlet digunakan untuk melihat apakah matriks 
korelasinya merupakan matriks identitas. Uji ini digunakan apabila sebagian besar 
koefisien korelasinya kurang dari 0,5. 
Hipotesis :  
𝐻0 : matriks korelasi merupakan matriks identitas  
𝐻1 : matriks korelasi bukan matriks identitas  
Statistik uji : 

𝑥𝑜𝑏𝑠
2 = − [(𝑁 − 1) −

(2𝑝 + 5)

6
] ln|𝑅| 
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Dimana: 
𝑁  = Jumlah observasi 
𝑝  = Jumlah variabel 
|𝑅|  = Determinan matriks korelasi 

Keputusan: Tolak H0 jika 𝑥𝑜𝑏𝑠
2 ≥ 𝑥𝜎.𝑝(𝑝−1)/2

2   atau jika dengan menggunakan p-value maka 

tolak H0 jika 𝑝 − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0.05.  Berikut ini adalah tabel uji Bartlett: 
 

Tabel 2. Uji Bartlett  
Chi-Square Df p-value 

116.12 28 0.000000000001066846 
 
Berdasarkan tabel uji Bartlett diatas, diperoleh nilai Chi-square sebesar 116.12 dan drajat 
bebas sebesar 28 dengan p-value 0.000000000001066846 yang kurang dari 𝛼 = 0.05 
sehingga tolak 𝐻0 yang berarti matriks korelasi bukan matriks identitas (asumsi terpenuhi). 
 
2. Uji KMO 
Setelah uji Bartlett terpenuhi, maka selanjutnya akan dilakukan uji KMO. Pengujian untuk 
melihat apakah data yang diperoleh layak digunakan untuk diolah yaitu dengan melihat 
nilai Keiser Meyer Olkin (KMO). Analisis Komponen Utama dianggap layak digunakan 
apabila besaran KMO > 0,5 (Krishan et al., 2023). Nilai statistik Kaiser Meyer Olkin (KMO) 
digunakan untuk mengukur kecukupan samplingnya, dengan rumus: 

𝐾𝑀𝑂 =
∑ 𝑟𝑖𝑗

2
𝑖≠𝑗

∑ ∑ 𝑟𝑖𝑗
2

𝑖≠𝑗 + ∑ ∑ 𝑎𝑖𝑗
2

𝑖≠𝑗

  , 𝑖 = 1, 2, … , 𝑝  ;   𝑗 =  1, 2, … , 𝑝 

Dimana: 
𝑟𝑖𝑗  = koefisien korelasi sederhana antara variabel ke- 𝑖 dan ke-j 

𝑎𝑖𝑗  = koefisien korelasi parsial antara variabel ke- 𝑖 dan ke- 𝑗 

Jika nilai koefisien korelasi parsial adalah kecil dibandingkan dengan koefisien korelasi, 
maka nilai KMO akan mendekati 1. Nilai KMO yang kecil mengindikasikan bahwa 
penggunaan analisis faktor harus dipertimbangkan kembali, karena korelasi antara variabel 
tidak dapat diterangkan oleh variabel lain (Sürücü et al., 2022).. Adapun kriteria 
keputusannya adalah sebagai berikut: 
 

Tabel 3. Kriteria uji KMO 
Nilai KMO Interpretasi (Analisis Faktor) 
0.90-1.00 Sangat baik 
0.80-0.90 Baik 
0.70-0.80 Agar cukup 
0.60-0.70 Lebih dari cukup 
0.50-0.60 Cukup 

<0.50 Tidak layak 
 
Dengan bantuan program R diperoleh hasil pengujian KMO. Berikut ini adalah tabel hasil uji 
KMO. 

Tabel 4. Uji KMO 
 𝑋1 𝑋2 𝑋3 𝑋4 𝑋5 𝑋6 𝑋7 𝑋8 
MSA for each item 0.56 0.56 0.69 0.57 0.57 0.65 0.77 0.55 
Overall MSA  0.59 
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Berdasarkan Tabel 4.  dapat dilihat bahwa nilai Measure of Sampling Adequacy (MSA) untuk 
setiap variabel semuanya lebih dari 0.50 dimana nilai 0.50 adalah batas bawah yang 
menunjukkan bahwa variabel tersebut memadai. Secara keseluruhan dapat dilihat pula 
bahwa MSA sebesar 0.59 yang juga lebih dari 0.50. Hal ini menunjukkan bahwa secara 
keseluruhan variabel yang digunakan mamadai untuk di analsisi dengan AKU. Setelah 
memenuhi uji Bartlett dan uji KMO, maka variabel yang dipilih dapat digunakan untuk 
analisis komponen utama.  
 
Penentuan banyaknya Komponen Utama (KU) 
Ada tiga cara yang digunakan untuk jumlah komponen utama (KU) yang akan digunakan 
untuk analisa selanjutnya, pertama dengan melihat nilai variansi yang dapat dijelaskan 
lebih dari 80%. Cara kedua adalah dengan melihat nilai eigen yang lebih dari satu. Cara 
ketiga adalah dengan mengamati scree plot yaitu dengan melihat patahan siku dari dari 
scree plot.  
 
Penentuan banyaknya KU dengan melihat proporsi kumulatif varians 
Pada umumnya, cara menentukan banyaknya KU adalah dengan melihat proporsi kumulatif 
varians yang dapat dijelaskan oleh komponen utama. Proporsi varians komponen utama 
didapatkan dari nilai eigen pada komponen utama yang bersesuaian dibagi dengan total 
semua nilai eigen. Pada beberapa penelitian menggunakan komponen utama yang 
mencakup minimal 80% kumulatif varians pada data atau dapat dikatakan minimal mampu 
menangkap 80% keragaman dari data. Perhatikan tabel berikut ini: 
 

Tabel 5. Komponen utama 
 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 
Standard 
deviation 

1.4472 1.3158 1.0147 0.9357 0.87312 0.82621 0.64793 0.63597 

Proportion of 
Variance 

0.2618 0.2164 0.1287 0.1094 0.09529 0.08533 0.05248 0.05056 

Cumulative 
Proportion 

0.2618 0.4782 0.6069 0.7163 0.81164 0.89697 0.94944 1.00000 

 
Berdasarkan Tabel 5. nilai proporsi kumulatif yang mencakup lebih dari 80% adalah pada 
komponen utama 5. Sehingga dengan begitu banyaknya komponen utama yang dipilih 
dalam penelitian ini adalah 5 (PC5) karena mampu menangkap 81.164% dari total 
kergaman data. Namun, kita perlu melakukan cara lainnya untuk menentukan banyaknya 
KU.  
 
Penentuan banyaknya KU dengan nilai eigen 
Penentuan banyaknya KU dengan nilai eigen adalah dengan cara melihat nilai eigen yang 
lebih dari satu. Nilai Eigen value merupakan suatu nilai yang menunjukkan seberapa besar 
pengaruh suatu variabel terhadap pembentukan karakteristik yang dinotasikan dengan λ 
(Majumder, 2022). Mengekstraksi Faktor atau Extracting Factors yaitu metode yang umum 
digunakan untuk melihat eigen value lebih besar atau sama dengan 1 atau 0 dan melihat 
diagram scarter. Faktor penentuan berdasarkan nilai eigen value lebih besar dari 1 
dipertahankan, tetapi jika lebih kecil dari 1 maka faktornya dikeluarkan dalam model. Suatu 
eigen value menunjukan besar sumbangan dari faktor terhadap varian seluruh variabel asli. 
Hanya faktor dengan varian lebih dari 1 dimasukan dalam model. Faktor dengan varian 
kurang dari 1 tidak baik karena variabel asli telah dibakukan yang berarti rata-ratanya 0 
dan variansinya 1 Tabel berikut ini menunjukkan nilai eigen untuk kedelapan variabel. 
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Tabel 6. Nilai eigen 
 Eigenvalue  Percentage of variance Cumulative percentage of variance 
Comp1 2.0943799 26.179749 26.17975 
Comp2 1.7312101 21.640127 47.81988 
Comp3 1.0296299 12.870373 60.69025 
Comp4 0.875529 10.944113 71.63436 
Comp5 0.7623444 9.529305 81.16367 
Comp6 0.6826284 8.532855 89.69652 
Comp7 0.4198162 5.247702 94.94422 
Comp8 0.404462 5.055776 100 

 
Jika kita memperhatikan Tabel 6. terlihat jelas bahwa hanya komponen utama PC1, PC2 dan 
PC3 yang lebih dari 1. Selainnya kurang dari 1. Sehingga dengan begitu banyaknya 
komponen utama yang dipilih adalah 3. 
 
Penentuan banyaknya KU dengan scree plot 
 
Berikut ini adalah gambar scree plot sebagai salah satu cara untuk menentukan banyaknya 
komponen utama yang digunakan. Komponen utama ditunjukkan pada  titik ekstrim.  
 

 
Gambar 2. Scree plot 

 
Berdasarkan Gambar 2. jelas bahwa titik ekstrim dimana garis kurva mulai melandai 
ditunjukkan pada komponen ke 3. Sehingga berdasarkan metode scree plot banyaknya 
komponen utama yang dipilih adalah 3.  Dengan ketiga metode tersebut diperoleh dua 
kesimpulan banyaknya komponen utama yaitu banyaknya komponen utama 5 yang mampu 
menangkap lebih dari 80% keragaman dari data. Namun nilai eigen dan scree plot 
menyatakan bahwa banyaknya komponen utama yang dipilih adalah 3.  
 
a. Menghitung koefisien komponen utama 
Dalam membuat persamaan komponen utama menggunakan nilai vektor eigen dari data 
matriks korelasi antar tiap indikator. Matriks korelasi digunakan karena indikator diabetes 
memiliki satuan yang berbeda-beda. Nilai koeffisien setiap indikator dengan setiap 
komponen utama yang terbentuk digunakan sebagai alat bantu dalam menginterpretasikan 
setiap komponen utama. Selain itu, nilai ini juga dapat digunakan untuk memberi nama 
pada komponen utama. Akibatnya penamaan komponen utama didasarkan pada nilai 
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koeffisien variabel terbesar karena sudah tidak dipengaruhi varians dari variabel yang 
bersangkutan . Sebagai tambahan, persamaan yang terbentuk merupakan persamaan dari 
data yang telah distandarisasi. Perhatikan tabel berikut: 
 

Tabel 7. Nilai loadings 
 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 
Pregnancies 0.128 0.594 -0.013 0.081 -0.476 0.194 0.589 0.119 
Glucose 0.393 0.174 0.468 -0.404 0.466 0.094 0.060 0.450 
Blood Pressure 0.360 0.184 -0.536 0.056 0.328 -0.634 0.192 -0.011 
Skin Thickness 0.439 -0.332 -0.238 0.038 -0.488 0.010 -0.282 0.566 
Insulin 0.435 -0.251 0.337 -0.349 -0.347 -0.271 0.132 -0.549 
BMI 0.452 -0.101 -0.362 0.054 0.253 0.685 0.035 -0.342 
Diabetes Pedigree 
Function 0.271 -0.122 0.433 0.833 0.119 -0.086 0.086 -0.008 
Age 0.198 0.621 0.075 0.071 -0.109 -0.033 -0.712 -0.212 

*Pregnancies (𝑋1), Glucose (𝑋2), Blood Pressure (𝑋3), Skin Thickness (𝑋4), Insulin (𝑋5), BMI 
(𝑋6), Diabetes Pedigree Function (𝑋7), Age (𝑋8) 
 
Berdasarkan Tabel 2. kita dapat membentuk persamaan komponen utama. Karena pada 
penentuan banyakanya KU diperoleh banyaknya KU sebesar 5 berdasarkan proporsi 
kumulatif maka akan dibentuk 5 persamaan komponen utama. Persamaan komponen 
utama seperti berikut ini: 
 

𝐾𝑈1 = 0.128𝑋1 + 0.393𝑋2 + 0.36𝑋3 + 0.439𝑋4 + 0.435𝑋5 + 0.452𝑋6 + 0.271𝑋7

+ 0.198𝑋8 
 
𝐾𝑈1 menggambarkan ukuran dari skin thickness, insulin dan BMI. Ketiga variabel tersebut 
merupakan indicator terkuat dalam 𝐾𝑈1. 
 

𝐾𝑈2 = 0.594𝑋1 + 0.174𝑋2 + 0.184𝑋3 − 0.332𝑋4 − 0.251𝑋5 − 0.101𝑋6 − 0.122𝑋7

+ 0.621𝑋8 
 
Pada 𝐾𝑈2 terdapat 2 variabel yang memiliki koefisien besar yaitu Pregnancies dan Age. 
Sehingga 𝐾𝑈2 menggambarkan ukuran dari Pregnancies dan Age. 
 

𝐾𝑈3 = −0.013𝑋1 + 0.468𝑋2 − 0.536𝑋3 − 0.238𝑋4 + 0.337𝑋5 − 0.362𝑋6 + 0.433𝑋7

+ 0.075𝑋8 
  
Berbeda dengan sebelumnya, pada 𝐾𝑈3 ini terdapat 3 variabel yang memiliki koefisien 
paling besar yaitu Glucose, Blood Pressure (tekanan darah), dan Diabetes Pedigree 
Function. Sehingga dapat dikatakan bahwa 𝐾𝑈3 menggambarkan ukuran dari Glucose, 
Blood Pressure (tekanan darah), dan Diabetes Pedigree Function. 
 

𝐾𝑈4 = 0.081𝑋1 − 0.404𝑋2 + 0.056𝑋3 + 0.038𝑋4 − 0.349𝑋5 + 0.054𝑋6 + 0.833𝑋7

+ 0.071𝑋8 
 
Berdasarkan persamaan diatas, dapat dilhat bahwa Glucose dan Diabetes Pedigree Function 
memilki koefisien yang besar. Namun kita tidak bisa mengabaikan Insulin, karena 
perbedaan antara koefisien insulin cukup jauh dengan Pregnancies, Blood Pressure, Skin 
Thickness, BMI dan Age. Sehingga Insulin termasuk kedalam variabel yang menggambarkan 
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𝐾𝑈4. Dengan begitu  𝐾𝑈4 menggambarkan ukuran dari Glucose, Diabetes Pedigree Function 
dan Insluin. 
 

𝐾𝑈5 = −0.476𝑋1 + 0.466𝑋2 + 0.328𝑋3 − 0.488𝑋4 − 0.347𝑋5 + 0.253𝑋6 + 0.119𝑋7

− 0.109𝑋8 
 
Berdasarkan persamaan diatas, dapat dilihat bahwa terdapat 3 variabel yang memiliki 
koefisien besar yaitu Pregnancies, Glucose, dan Skin Thickness. Sehingga dengan begitu 
dapat dikatakan bahwa 𝐾𝑈5 menggambarkan ukuran dari Pregnancies, Glucose dan Skin 
Thickness. 
 
b. Grafik AKU 
 
Grafik AKU berikut ini menggambarkan hubungan dari 8 variabel yang digunakan. 
Perhatikan gambar berikut ini: 
 

 
Gambar 3. Garfik Analisi Komponen Utama 

 
Berdasarkan Gambar 3. kita dapat melihat bahwa hubungan antar variabel dapat dilihat 
berdasarkan sudut yang terbentuk dari garis antar dua variabel. Jika sudut yang terbentuk 
kurang dari 90° maka menunjukkan hubungan korelasi positif. Namun jika lebih dari 90° 
menunjukkan hubungan korelasi negatif. Dan jika sudut yang terbentuk tepat 90° maka 
menunjukkan bahwa tidak ada hubungan antar dua variabel tersebut. 
 
Penelitian ini mengembangkan metode baru dalam analisis data diabetes menggunakan 
Analisis Komponen Utama (PCA) dan mendapati bahwa metode ini efektif dalam 
mengidentifikasi variabel penting yang berkontribusi pada prediksi diabetes. Penelitian 
sebelumnya, seperti yang dilakukan oleh Smith et al. (2019) dan Zhang et al. (2020), telah 
menggunakan metode pembelajaran mesin konvensional seperti Regresi Logistik dan 
Random Forest untuk prediksi diabetes, namun tidak secara khusus memanfaatkan PCA 
untuk reduksi dimensi dan identifikasi variabel penting. 
 
Smith et al. (2019) menemukan bahwa fitur-fitur seperti usia, BMI, dan riwayat keluarga 
adalah prediktor kuat diabetes, sementara Zhang et al. (2020) menunjukkan bahwa 
Random Forest memiliki akurasi prediksi yang lebih tinggi dibandingkan metode lain. 
Namun, penelitian ini memperkenalkan keuntungan tambahan dari PCA dalam mengurangi 
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redundansi data dan meningkatkan interpretabilitas model prediksi, sesuatu yang kurang 
ditekankan dalam penelitian terdahulu. 
 
KESIMPULAN  

Dari hasil yang sudah dibahas sebelumnya dapat ditarik kesimpulan bahwa Analisis 
Komponen Utama dapat digunakan pada data diabetes. Dengan AKU ini diperoleh 5 
komponen utama yang dapat mengkap lebih dari 80% keragaman data yaitu sebesar 
81.164%. Penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode lain seperti Analisis Faktor 
atau ICA untuk memverifikasi hasil dan menggunakan dataset yang lebih besar serta teknik 
pra-pemrosesan data lainnya untuk meningkatkan validitas hasil. Selain itu, integrasi hasil 
PCA dengan model pembelajaran mesin dan penelitian lintas budaya serta longitudinal 
dapat memberikan wawasan lebih mendalam tentang prediksi dan pengelolaan diabetes. 
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