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BAB I

PENDAHULUAN

mendapatkan perhatian serius karena Serangan jantung vang porah atau terlambat
ditangani bisa menyebabkan beberapa komplikasi berbahaya. Komplikasi tersebut
antara lain gangguan irama jantung stau aritmia, gagal jantung, syok kardiogenik.
dan henti jantungiPittara, 2022),



[

Beberapa cara yang dapat dilakukan untuk dapat membantu para petugas
medis dalam menemukan apakah seseorang terindikasi penyakit jantung atau tidak
agar ketika pasien yang mengalami penyakit tersebut ini dapat ketahui dengan
cepat, salah satunya inlsh dengan penggunaan Machine leamning. dengan
penggunaan ini terbukti mampu untuk dapat-menyelesaikan topik klasifikasi, dan
optimasi dalam pembuatin sehunh,W'mﬁij@}'unm kesehatan{Widiastiwi
& Emawati, 2021). Schagai contoh menangani pasien yang terinfeksi penyakit
jantung untuk dapat memprediksi dari data yang dihasilkan oleh industry kesehatan
sehingga dapat membantu don menyelematkan nyawa seseorung dalam jangka
panjang. dan paling tidak dapat mempersingkat wakiy untuk dapat mengetahui
pasien terindikasi penyakit karena terbontukan dengan metode machine learning

digunakan { Bianto et al., 2020).

Adu beberapa penclitian sebelumnya dengan study kasus yang sama yaitu
' g cociip
metode machine learning untuk dapat memprediksi seseorang terindikasi penyakit
oty ndons vt e, s, sl B Byes eppert vectr
machine, decision tree dil sebagainya, hasil penelitian sebelumnya memiliki hasil
akurasi yang paling bailk adalah 98% dengan menggunkan teknik seperti pre-

prosessing dafa, penentuan hyperparameter. kombinasi metode balancing data dIl.

T

Klasifikasi penyakit jantung, dari penelitian yang ada mengg

Berdasarkan hasil vang didapatkan pada proses indentifikasi masalah, moka
topik yang diangkat dalam penelitian ini adalah penyakit jantung: data yang dipakai
dalam pengolahan penelitian imi adalah heart disease dataset yang diambil dan

kaggel, dataset tersebut mengalami imbalance class dimana jumlah kategori



terindikasi penyakit (1) sebanyak 526 dan tidak terindikasi penyakit () sebanyak
499, imbalance kelas dapat mempengaruhi model saat klasifikasi, model hanya
dapat menentukan kelas mayoritas dan kemungkinan besar kelas minoritas yang
diprediksi, akan diprediksi sebagai kelas mayoritas{Reinert Yosua Rumagit, 2019),
Dengan terjadinya imbalance pada dataset, maka diterapkan metode Synthetic
Minority Over-Sampling Techmique untuk dapat mengatasi datsset yang
mempunyai masalah imbalence class, dimana kelas target memiliki jumlsh yang
lebih kecil dibandingan dengan kelas target lain(Jason Brownlee, 2020),
Penelition ini, saot melakukan klasifikasi penyakit jantung metode yang
di;m:hn yiiitu algoritma random forest. algoritma tersebut dapat mengurangi
masalah overfitting yang sering terjadi pada model yang kompleks, ini mﬂn
dengan menggabungkan prediksi dari banyak pohon keputusan yang terkondisi
secarn independen. vang mencegah model terlalu "menghafal” data pelatihan (Liaw

& Wiener. 2002), Random Forest dapat memberikan ilformusi tentang pentingnya
seli:pm:!.hul dalam prediksi, dengan mnggunukmuimw.mli:qﬁ-. kita dupat
mengidentifikasi variabel yang paling berpengaruh dalam predikst dan mengambil
mﬁnkmmpmi[ﬂuﬂﬂ etal., 2012). Random Farest relatif mudah digunakan
dan memuliki parameter Mﬂmﬁ.ﬁmmﬂﬂﬂwﬁu memiliki kemampuan

bawaan untuk menangani masalah seperti pengaturan parameter dan penyesuaian

modeli Prasad et al_. 2006).
Penelitian-penelitian sebelumnya dengan study kasus yang sama memiliki
hasil akurasi yang paling batk vaitu 98%. Rats-rata, penelitian sebelumnya tidak

melakukan langkah-langkah penting dalam memproses data mereka. Misalnya,



tidak melakukan penanganan nilai kosong dalam atribut dataset, yang dapat
mengakibatkan bias dalam hasil klasifikasi(Maula et al., 2022). Selain itu, juga
tidak mienerapkan normalisasi data, vang diperiukan untuk menghindari perbedaan
skala yang mungkin ada dalam dataset. Jika perbedaan skala ini tidak diatasi, model
machine learning cenderung menghasilkan hasil vang tidak optimal{lmwan &

i yang dihasilksn sebelumnya. Di dalam penelitian ini disulkar



1.2. Rumusan Masalah.

Berdasarkan uraizn latar belakang diatas, maka dirumuskan sustu masalah
yang akan dipecahkan/diselesaikan pada penelitian ini. Rumusan masalah yang
diangkat sebagai berikut :

1.4, Tujuan Penelitian.

Berikut ini merupakan tujuan dari penelitian vang dilakukan :
a. Penerapan metode machine learming dengan algoritma Random Forest pada
proses klasifikasi untuk dapat meningkatkan akurasi.



b. Penerapan metode keseimbangan dataset Synthetic Minority Over-Sampling
Technique (SMOTE) untuk mengatasi ketidakseimbangan class pada dataset dan
1.5. Manfaat Penelitian.




1.0. Hipotesls,

Penelitizn ini menerapkan dua metode yaitu metode SMOTE dan metode
Random Forest. Penggunaan metode SMOTE diterapkan untuk dapat mengatasi
ketidokseimbangan kelas pada dataset penelition ini. Dataset penelitian il memiliki

dua class dengan jumlah classnya tidak seimbang sehingga metode SMOTE akan

yang lebih baik dari pada penel vang dilakukan sebelumya oleh
Ramalingam..Dkk (2018) yaitu diatas 98%.



a yang hilang pada fitur tertentu sehingga
sebagian class dataset hilang hal ini dapat membuat model hanys mengetahui data
yang mempunyai class dengan jumlah lebih banyak, lalu tidak memperhatikan data
yang diolah apakah terjadi imbalance atau tidak. berikutnya tidak melihat skala



data, jika terdapat selisih vang begitu besar maka model tidak optimal dalam
melakukan elasification.

Penelitian berikutnya mengenai Prediksi Penyakit Jantung Menggunakan
machine leaming vang dilokukan oleh Bhowmick, Dkk.(Bhowmick et al., 2022).
Hasil penelitian adalah akurasi KNN sangat efisien dibandingkan dengan algoritma
lainnya saat memprediksi penyakit jmﬁng, knn. mempumyai skurasi 87%,
kekurangun dari penelitian ini y:ﬁu,hﬂqﬁrsa.rm dengan yang dilakukan oleh
penelition sebclumnys menghapus data yang hilang pada fitur tertentu sehingga
imbalance atau tidak, dan tidak melihat skala data, jikn terdapat selisih yang begitu
besar.

Hlijmng sama dilakukan oleh penelitian sebelummya }fﬂ.ﬁn 'E_uﬁﬂitian
mengensl Perancangan Sistem Klasifikasi Penvokit Jantung Menpunakan Naive
Bayes oleh An, B, M., Dkk. (Bianto et al., 2020). hasil dari penelitian ini adalah
mﬁm akuresi pengujian senilai 90.61%, ratsroim hﬂﬂi :l;i.].ui-']yuisi senilai
87, 44% dan rata-rata nilai recall senilai 87.95%, penelitian mi kekurangannya sama
dﬁ@ﬂﬂmmw dengan ps@:jiln hanya menggunakan
satu metode machine leaming saja sehinggn tidak mengetahui metode manakah
yang tepat untuk meiakukﬁﬁkiasiﬁﬂsfiﬁnﬁkﬂ J:mtung

Selanjutnya penelitian mengenai Klasifikasi Penvakit Jantung Pada Dataset
Imbalanced Class menggunakan Algoritme Stacking yang dilakukan oleh
Nurmasani. A Dkk.(Nurmasani & Pristyanto, 2021). hasil dari perelitian ini yaitu

algoritma stacking mampu menghasilkan kinerja dan sisi akurasi TPR, TNE.
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(Mean dan AUC yang lebih baik dibandingkan single classifier lainnya. pengujian
nilai fitur dataset yang memiliki skala yang besar sehingga membutuh normalisasi
data.

jantun. Matode yang dapat diterapkan untuk proses klasifikasi ini adalah Support
WVector Machine, Decision Tree, Noive Bayes, dil. Selain itu rata-rata yang tidak
dilakukan oleh penelitian sebelumnya yaitu tidak menerspkan metode untuk

mengatasi class idak seimbang, lalu tidak menerapkan teknik normalisasi data, dan
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teknik pre-prosessing untuk mengatasi data kosong pada fitur dataset. hal ini dapat
membuat proses klasifikasi menjadi tidak efektif. Pada penelitian kali ini penulis
menggunakan metode Synthetic Minority Over-Sampling Technigue (SMOTE)
untuk mengatasi ketidakseimbangan data, dan menggunakan algoritma random




1.2, Keasllan Penelltian.

Klasifikasi Penyakit Jantung Menggunakan Metods Synthetie Minority Over-Sampling Technique dan Random Forest Clasifier

Mo | Judul

1 | Effective Heart Mokhan,
Dizzase Prediction Dk 0
Using Hybnd IEEE Access
Machine Leaming
Techmques

Pprediks Peayakir
Janiung

Menzrunskan
Teknik Hybnd
Machine Lenrming

HRFLM terbukt cukup

ikt dalm
mempredeks: penyakit

jantung, dengan akurasi
prediksi schesar 88.9%.

Tabel 2. 1 Matriks Literatur Review Dan Posisi Penslitian.

Perbandingan
o Gunt il Penelitian yeng diajukan
yanghilang. | menzzunakan
»  Implen g | mndom forest untuk
etode imnik | mielokukan proses
mengnies dun | klsifikast, metode SMOTE
vang Hdsk ‘wntuk proses balancing class
semmbang. ‘tatnset, dan menerapkan
o Implementas | b:h:i.k_pn:-pms:!sing datn
.pormalsas scprt
“dlati & Nommaolhsas: data
mengrunakan mn-

. noerrma letion
»  Replace mussing
vilue,
Diimana penelitin
scbelumnya tedak melakukan
tekntk vang sama sepert
dengzan teknik vang adu pada
penchition vong dimpukan.




Tabel

2.1 (lanjutan) Matriks Literatur Review Ban Posisi Penelitian.

Heart Dnsease
Prediction Usmg
Machine Learming
Alzonthms

Smgh, A &
Kumar, R_{2020)
Iniernotional
Conference on
Electrical und
Electronics
Engingenng
{ICE3-2030)

Menguifi
heberapa meiods
machme learmung
1 proscs
predios penvakil

Jamtng.

Abkimasi KNN sanipt
efisien dibandingkun
dengza noalporitma lam

saat memprediks
penyakst juntung. Knn
peendapotkan akurasi
schegar 87%.

Melakukan
normalisas
i, knrenn
ity vang du

TORCE
mermthikn value

lkug;n. skuin

datnact yong-
meermdiks
missmg valie

Peneliban vang digjukan
mengaiust fitur datosct vang
imemitliki skala vanp berbeda
schingga perlu di
normaolisast. makn dengan ity
penelitton yanz diapukan
menggzunakan teknik
normalisas: min-max
nommalisast, bl penclan
vang diajukan ppza
mengains dotn imbalunee
dun missing vakue.




Tabel 2.1 (lanjutan) Matriks Literatur Review Ban Posisi Penelitian.

Lad

Perancangan Sistem
Klnsifikas: Penvakis
Jantung Menzunakan
Naive Bayes

An. B, M. DK
[2419)
Creatrve
Information
Technology
Journal

Penelitin im
bertujumn nnmuk
1 1k

ifikas penyakit

jantung

ez zanskan
Moive Bayes
Classihfier.

menyimpubkan m1u|
hosil | akurasi dengan
mta-rain akuras: senilai
QO61%,. ratu-rata hosil
palai preses semiba
E744% dan  rafe-ram
nikar recall semilm
£7.95% dengan
konfizuras: dols vang
jerdapat pods LCT
Muchime Learmng
vang berm 2 kelas
klusifikusi dan 15
ainbat

Jangun
menghopus
ddaitn. yong
memilik
s value

‘pada dmtasct,

di;;mnk.m
mﬂirlhhduu
ferschod dengan
AN Ut yang
emirya.
implementas
metoade (miuk
mengitesT dotn
imbalunce.
i

0L Yang
terjads paichn

Alatnsict

Peneliban yang dizjukan
mengimplementas: tekmlk
seperti -
& Replace Missing
vilue
& mengsisal dot
dengan clzss vung
tidak halance
&  mengmissi nilai
skala datu yong pank
berbeda dalam fitur
dataser.




Tabel 2.1 (lanjutan) Matriks Literatur Review Ban Posisi Penelitian.

4 | Alpontme Stacking | Nurmasan A, Dkk | Mennghkivtkan Alporitme stsking « memperhatikan | Pencliban vang digjukan
Untuk Klasifikas (2021) kmera alzoriimo mumpu menghasitkan -skala dam_ jikn | mengimplementass tekmik
Penvakil Jantung Jumal Pscudocode, | stacking untuk kinesja dari sisi sk i sehsth | seperti
Puda Dataset klasifikns pemyakit | TPR, TNE. G-Mean m‘:“l’:;tm ¢  Replace Missing
Imbakanced Class jantung. dan AUC vang lebih i::lrnlu vilue

haik dibandingkan el tdak +  mengatasi nila

smngle classifier optimnl dalam akaln dotn yang jauh

lminmy e, pengujian im imelakukan berbeda dolem fitur

mendepatkon akores clmmification. dataset

lerfing gz sebesar 90%. Dnhandingkan dengan
penclitin mi tidak sdanya
pekrk 1ersebut

5 | Heart discose VRV DRk Menguy beberaps | Hasil dan penelition mi &  Momperhatikan | Pencliion yang dinquken
prediction using [ I04EY metode machine ity algonmma svm iaty vang ‘mengatns dom vany bdak
machine learning Iretermatiom ] learming untuk rmhl'h Tk ditlars diolah apakahy |/ sermbang sedanpkan
techniques : o survey | Joormalof dupat melnkukan micinkickan klnsihikem terjadi penchitinn mi tidak schingga

Enpgmeenng & Kbasifilensi penvokat | dibondme alporitma imbalance sian | dapat membunt proses
Technology jantung Iminmyn. akurasi yong ‘niduk. klnsifiknst tidok optimal.
dnsitaki aleh metode
terbaik adalah 98%




Tabel 2.1 (lanjutan) Matriks Lileruh:r_.l_l&iurlhn Posisi Penelitian.

i | Heart Disease
Prediction Usmg
Muchine Lerning
Anupama

Vaknvo Dkk
{2021}
Iniernational
Research Journal

of Engincersag.
und Tey
[IRJET)

Mlenguji beberapa
metade machine
beatmig dengan.
datn scimbang.

"l dart penchtian mi

pihop bak dalam
mun clastfication.

vaitn Supporl Vector
Machme {SVM)
denean-akures: 72.6%

memperhatikan

-skals dam, jikn

e

“mode! tidak

optisnal dalum
melakukan
climmfication.

Peneliban vang digjukan
mengains fitur dataset vong
imemitliki skala vanp berbeda
schingga peru di
normaolisast. makn dengan ity
penelitton yanz diapukan
menggzunakan teknik
normalisas: min-max
nommalisast, bl penelten
vang diajukan ppza
mengains dotn imbalonce

| diim missing vakue
mengzunnkan metode
SMOTE.

Pada Table 2.1 dipaparkan matriks lteratur review dan pasisi penelitian. Dengan topik penclition yang dilakukan oleh beberapa

peneliti sebelumnya yaitu memprediksi penyakit jantung dengan penggunaan bebarpa metode machine learning yang berbeda-beda

{Svm.Decicion three.naive bayes.dil), begitu juga dengan penanganan imbalonee data dengan penerapan beberapa metode untuk dapat
mengatasinya seperti Random oversampling, dan Random undersampling. hinggn tahap preprosessing data yang dilakukan memiliki
perbedaan antara peneliti sebelumnya. Beberapa Penelitian yang dilakukan unfuk klasifikasi penyakit jantung masih ada yang belum

menerapkan metode untuk penanganan ketidakseimbangan data pada proses klasifikasi, adapun juga beberapa penelitian sudah
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menerapkan metode Random oversampling, dan Random undersampling
untuk balancing dataset. Di sisi lain pada tahap preprosessing data pada beberapa
penelitian yang masih mengatasi data kosong dengan cara menghapus data tersebut
pada dataset untuk pengolahan klasifikasi sehingga masih belum menerapakan




1.3, Landasan Teorl

Klasifikasi penyakit jantung mengpunakan metode machine learning. teknik
Svuthetic Minority Over-Sampling  Technigue (SMOTE), dan  evaluasi
menggunakon confusion matrix, Pertama, klasifikasi penyakit jantung dengan
machine learning melibatkan penerapan algoritma machine learning untuk
memprediksi keberadaan atou jcnis;mmiiijﬂmgberdnwﬂnn duta klinis pasien.
sulit dikenali oleh manusia. Kedua, SMOTE adalab teknik ovessampling yang
digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kelas dalam dataset. khususnya
dalam kassis di mana kelas minoritas (misalnya, pashn,dmmm:mmng}
minoritas  untuk  meningkatkan  keseimbangan  dataset.  Ketign,  evaluasi
mengounakan confusion matrix adalah metode yang umum digunakan untuk
mengukur kinerja model kiasifikasi. Confusion matrix memberikan gambaran
tentang seberapa baik model dapat memprediksi kelas-kelas yang benar dan salah
dari mwm@p komponen ini, penelitin i bertujuan
untuk mmmﬂﬂﬂfﬂkﬂl yang akurat dalam memprediksi penyakit

jantung dan mengevaluasi kinerjanya menggunakan metrik yang sesuai seperti

akurasi. presisi, recall, dan Fl-score.
1.3.1. Penvakit Jantung.
Penyakit jantung merupakan kondisi ketika jantung manusia mengalami

gangguan. Terdapat beberapa jenis penyakit jantung. antara lain{Fadli. 2022):
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1. Penyakit jantung koroner, merupakan suatu penyakit jantung yang terjadi akibat
penyempitan pembuluh darah di jantung.

2. Penyakit jantung bawaan, merupakan suatu masalah jantung yang ditemukan
sejak bayi, yang paling umum ditemukan adalah kebocoran katup jantung.

3. Infeksi jantung (endokarditis), merupakan suatu infeksi pada lapisan dalam

3. Berat badan berlebih
4. Peradangan pada pembuluh darah
5. Kebiasaan merokok

6. Kadar kolesterol dan trigliserida tinggi



1.3.1. Klasifikasl

Klasifikssi zdalah suate proses pengelompokan data dimana data yang
digunakan tersebut sebelumnya sudah mempunyai kelas label atau target. Biasanya
algoritma-algoritma untuk menyelesatkan masalah klasifikosi dikategorisasikan ke
dalam supervised learning atau pembelajaran yang diawasi{ Adiexwara Ramadhan
Frananda. 2021). Proses kiasfikasi akan melakukan proses terhadap sebuah dma dan
meneatukan, bilwa daa ferscbut shan masuk pads kategon kel yang
mana(Ervina, 2019). Adapun langkah-langkah dalam proses klasifikasi yaitu
(Algonz DB, Raharja, 2022):

I. Membangun model dari datn training pada ditaset pengolahan, lalu data
tersebut sudah mempunyai label yang sudah diketahui sebelumnya. algoritma
klasifikasi diterapkan untuk membuat model berdasarkan data training.

2. Melakuksn evaluasi terhadsp model yang di hasilkan. untuk mengetohui
seberapa baik kinerja dari metode yang dipakai pada model terscbut.

2.3.3. Machine Learning.

Machine learning (ML) adalsh mesin yang dikembangkan agor bisa belajar
dengan. a,mlﬁ:my; ftonpa. arahan dori penggunanys. pembelajaran  mesin
dikembangkan berdasarkan disiplin ilmu ww;&:hm matematika dan
data mining sehingga mesin d:'l.pa.t"hel.ﬁjﬂr dénéan mmgmml:lsa data tanpa perlu di
program ulang atau diperintahi{Dicoding Intern, 2020). Machine leaming
merupakan bagian duri kecerdasan buatan atau artificial intelligence (Al) vang
mampe mempelajari dats dengan sendirinya dengan  algoritma yang terus

berkembang sehingga tidak perlu diprogram ulang secara berkala. Semakin banyak
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data yang digunakan untuk melatih machine leaming, maka semakin baik machine
learning tersebut{Dqglab, 2022).

Terdapat tiga cabang utama dalam machine leaming diantaranya(Royal
Society of Great Britain. 201 7):

1. Suvervised machine learning.

Suntu system yong dils

3. Reinforcement leamning.
Dimana pembelajoran yang memperkuat belajar berdasarkan dengan



2.3.4. Random Forest Clasifier.

Algoritma Random Forest pertama kali diperkenalkan oleh Breiman (2001).
Random Forest memiliki dua fungsi pemecahan masalah, yaitu klasifikasi dan
regresi. Hutan Acak dapat digunakan untuk banyak tipe data, mis. Diskrit, kontinyu,

Hasil random forest analysis
untuk Klasifikasi berupa bentuk tiap pohon pada hutan binaan, sedangkan hasil
prediksi diperolch dari rata-rata tiap pohon (Lingga P, 2017).

Random Forest merupakan hasil pengembangan dari metode Classification

and Regression Tree (CART), vang menggunakan metode bag or bootstrap



aggregation dan random feature selection. Bagging merupakan salah satu teknik
yang dapat digunakan untuk memperbaiki hasil dari suatu algoritma klasifikasi.
Metode bagging ini didasarkan pada metode ensemble (Oceano, 2019). Algoritma
metode hutan acak dibagi menjadi dua bagian. Yang pertama adalah menghasilkan
pohon "k" untuk membuat hutan acak. Yang kedua adalah membuat prediksi

Gunakan sampe! data untuk membangun pohon ke i (=1, 2. 3, .. k)

Gambar 2. | Random Forest.
Sumber: Monoh.com

menggunakan metode CART terdin dan verifikasi informasi yang menggambarkan
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Misalkan N adalah node yang memisshkan setiap kelas data yang dilambangkan
dengan D berdasarkan atributnya. Split node dijalankan berdasarkan atribut dengan
informasi validast tertinggi. Rumus untuk menerima informasi konfirmasi adalah

menentukan titik pisah terbaik untuk mengelompokkan nilai. Resolusi terbaik
ditemukan dengan menyortir data terlebih dahulu. Kemudian median atau rata-rata
dari setiap pasangan nilai yang berdekatan dianggap sebagai titik pembagian yang
memungkinkan untuk digunakan. Jika atribut A adalah atribut bernilai kontinu,
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semua nilal A divrutkan kemudian dirsta-ratakan, sehingga kemungkinan jumilah
partisi pada Persamaan 3.3 adalah dua atsu. v =2 (j= 1 dan 2) (Haristu, 2019).

Terdapat parameter yang bisa diatur dan diimplementasikan saal proses
klasifikasi dilakukan menggunakan rondom forest. Nilai parameter diatur guna
mendapatkan model yang optimal, pengaturan dan parameter ini terdapat pada
beberapa metode maching learning bissanya disebut fiyperparamerer (Putaunda &
Rama, 2018) Hiperporamieter dipakai untuk mengatur macam-macam aspek
dalam:menchine leaming yang dapat mempengarubi performa din model yang
dihasilkan. Percarion fsperporameter ditakukan seears mancal ataw dengan
menguji kumpulan hyperparameter (Claesen & De Moor, 2015),

Tabel 2. 2 Parnmeter pada Metode Random [orest.
Sumber; (https:/towardsdatascience.com)

[ Parameter Keterangan

n estimators jumiah pohon di forest

max_ features jumlash  maksimum  'fitar  vang
dipertrmbangkan  unfuk  memisahlon
node.

max_depth Jjumlah maksimal level di setiap pohon
keputusan

min_samples_split | jumlah min ik dots yang ditempatkan
di node sebelum node dipisah.
min_samples leaf |jumlah min tittk data  yamg
diperbolehkan dalam simpul daun
Bootstrap metode pengambilan sampel titik data

{dengan atau tanpa penggantion)




2.3.5. Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE).

Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) merupakan salah
satu turunan dari oversampling, metode SMOTE ini pertama kali diperkenalkan
oleh Nithes V. Chawla untuk dapat mengatasi ketidakseimbangan kelas dari suatu
data (Kovacs et al., 2020). Metode SMOTE menambah

§  =angkascak antara 0 sampui |
2.3.0. Evaluasl Metode.

Setelah proses analisis dilakukan maka didapatkann-nya hasil klasifikasi.
Berikutnya melakukan penilaian atan evaluasi nilai klasifikasi yang paling baik.
Secara umum pengukuran kinerja metode klasifikasi dilakukan yaitu dengan



membandingkan antara prediksi yang dihasilkan dengan vanable data rfesiing
sebagai data sebenarnya.
1.3.0.1. Confusion Matrix.

Confusion matrix memberikan perincian lerkait kesalahan pada hasil
klasifikasi dengan metode yang di gunakan. Confusion matnx adalah tabel yang
berisikan perhitungan yang didasari pada evaluast model klasifikasi berdnsarkan
jumlah study kasus yang di klssikasikan yang diprediksi benardan salah (Kuncahyo
Setyo Nugrobo, 2019).

Tabel 2. 3 Confusion Matrix.
Simber: { Doreswamy & Hemanth, 201 1)

Classification Predicted Positive Predicted Negative
Actual Pasitive True Positive (TP Falve Negative (FN) _
Actual Negarive False Pasitive (FPI True Negative (IN)__

Dalam pengukuruan kinerja [rb:n.ggurr.lkan confirion matric terdapat empat
bagian untuk mengidentifikasi suatu prediksi, berikut disstaranys (Doreswamy &
Hemanth, 2011) :

L. TP {True Positive) adalah jumlah data dengan nilai aktonl mﬁf dan nilai
TN (True Negative) adalah jumiah datn hgmﬂ[ﬂ actual positif dan nilai

[
E

prediksi negative,

3. FF (False Positive) adalah jumish data dengan nilai actual negatif dan nila
prediksi positif.

4. FN(False Negative) adalah jumlah dots dengan nilai sctual negatif dan nilai

prediksi negatif.



Terdapat beberapa nilai evaluasi yang sering di pakai pada klasifikasi biner.
Dizpat dilihat berdasarkan nilai confusion matrix (Sokolova & Lapalme, 2009):

I. Accuracy (ACC) adalah efekfivitas dari hasil yang didapatkan dalam proses
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian,

pembersihan data, dan pengubahan format data. Pengolahan data dengan SMOTE

SMOTE untuk menyeimbangkan dataset yang tidak seimbang. metode SMOTE

akan menghasilkan sampel sintetis dari kelas minoritas untuk meningkatkan

30
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representasi kelas tersebut dalam dataset. Setelah ity dilakukan proses normalisasi
dats menggunakan metods min-max normalization proses ini dilakukan untuk
normalisasi data vang terdapat skala value pada fitur dataset. berikutnya masuk
pada Pembentukan Model dengan Random Forest Classifier Setelsh dataset
seimbang dan normal, akan dilakukan pembentukan model klasifikasi
menggunakon metode Random Forest Classifier. Pohon keputusan akan dibentuk
dan diintegrasikan men;jadi ensemble untuk menghasilkan prediksi yang akurat. dan
vang terakhir yaitu proses evaluasi mode! proses ini-akan dilakukan evaluas:
performa model menggunakan metrik-metrik seperti akurasi, presisi, recall, f1-
score dengan confusion matrix, evaluasi ini akan memberikan informasi tentang
kemampuan model dalam mengklasifikasikan jenis penyakit jantung. Hasil don
evalussi model skan dianalisis dan diinterpretasikan untuk menentukan sejauh
many metode SMOTE dan Randem Forest Classifier, efektif dalam klasifikasi
penyakit jantung. Hasil ini dapal memberikan wawasan penting dalam diagnosis

dan perawatan penyakil jantung.

Dataset yang digunakan pada penelitian ini dismbil dari kaggle yaitu Heart
Disease Dataset Dataset ini merupakan dataset publik digunakan untuk
memprediksi kemungkinan pasien terkena penyakit jantung stau tidak berdasarkan
parameter input seperti usia, seks. jenis nveri dada, tekanan darah, kolesterol, gula
darah, hasil elektrokardiografi. detak jantung maksimum, latthan diinduksi angina.

oldpeak, oldpeak = st depresi yvang diinduksi oleh latihan relatif terhadap istirahat,
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i
kemiringan segmen st latihan
puncak, j

. - dan jumlah kapal utama (0-3} diwarnai
ourosopy. Setiap baris dalam data memberikan 1 | L
' informasi yang relevan tentang

Dataset

. pmq.rn.ht jlmtlmg ini mempunya |3 atnbut. Dengan varigbel
iridiaenaan. sl ’Eﬂr . sex, chest pain type (4 values), resting blood pressure
SErm ghghsm | | ng blood sugar > 120 mg/dl mxh:ng
reimurm heart ad:ic\md,exm

ise relative to rest, the

!



Tabel 3, | Fitur Dataset.

No Fitur Keterangan
] App Menyimpan usia pasien
2 Sex {1 = laki-laki; © = perempuan)

3 Chest Pam Type

jemis myen dada

4 Resting Blood Pressure

tckanom darsh 1stirabat (dalem mm Hg sant
masuk romoh sakit)

5 serum cholestorl in medl

Kolesterol serum dalam mg/dl

7 fasimy hlood susar

{guln darah puasi - 120 me/dl) {1 = benar; 0 -
salah)

[ restmg ol ectrecardiographie

rulis

hasil elckirokardiogmis st hat

[ maxermm beart mte achicved

demk juntung maksimam terecapoi

1 etereise induced snging

Intthan dimduks angina (T = a0 = ndak ada)

11 oldpeok = ST depression induced

[Deprest 5T veng dundukst olch olahmsza relotf

by exercise relative i resi terhadap estirahng
12 the slope of the penk exercize 5T kemmngin sepmen ST fatthan puncak
sepmient
I3 nimvber of mapor vessels (0-3) pinmikaly kapal wtama {8-3 j cdiwemal wleh
r:uhﬂ:dlw flourosopy flotirmsapy
Tillss | Target bulangan bulst bernilar 0 = fiduk nda penyaki
don | = pemyukit

1.3, Metede Anallsis Data.

Metode analisis dafa vaitu Synthetic Minority Over-Sampling Technique
(SMOTE) dan Random Forest Classifier, adalah teknik yang digunakan dalam
klasifikasi penyakit jantung. Berikut adalah langkah-langkah vang dilakukan dalam
penelitian ini :

1. Pendahuluan
Pada bagian ini, menjelaskan tentang latar belakang penelitian, tujuan

penelitian, serta gambaran umum tentang metode yang akan digunakan, yaitu
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Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) dan Random Forest
Classifier.
2. Pengumpulan Data
Penjelasan tentang sumber data yang digunakan dalam penelitian ini,
termasuk karakteristik data, variabel yang diamati, dan cara pengumpulan data.
. Preprocessing Dats

. Pembagian Data
Penjelasan tentang bagaimana datas
pengujian, serta proporsi pembagian yang digunakan.
7. Pelatihan Model
Proses pelatihan model menggunakan algoritma Random Forest Classifier

pada dataset yang telah diproses dan dilakukan oversampling menggunakan
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SMOTE. Langkah-langkah pelatihan, termasuk teknik validasi yang digunakan,
akan dijelaskan.
8. Evaluasi Model

Metrik evaluasi yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model, seperti

d. SSD240GB
e. Microsoft Excel
f. Google Colaboratory
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3.4. Alur Penelitian.
Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1. terdapat tahapan yang dilakukan
dalam penelitian ini diantaranya :
a. Identifikasi masalah
Proses ini merupakan tahap dimana penulis mencari permasalahan yang ada
dengan mencari_sifitber informiasi permasalahian berupa artikel terkait dan

sesuai dengan topik yang
penelitian ini adalah file yang
berekstensi csv. Kemudian pada tahap studi literatur, dan experiment terhadap
beberapa metode untuk menyelasaikan topik yang diangkat, maka penulis telah
menentukan algoritma yang digunakan untuk mencari algoritma mana yang

dipilih sebelumnya. File
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paling efisien terhadap klasifikasi kemungkinan penyakit jantung, Penulis
menggunakan algoritma Random Forest dan SMOTE pada penelitian ini.

e Pre-Prosessing data
Schelum masuk pada pengolahan dutn maka perlu mekukan preprocessing doto
untuk memeriksa don memperbaitki kesalshan yang ditemukan pads dota yang di

i.  Random forest klasifikasi
Tahap ini adalah melakukan klasifikasi terhadap data yang sudah melewati
tahapan sebelumnya yaitu Pre-processing data, Balancing data, dan normalisasi
data



3R

1+ Tunning Parameter
Tahap ini ialah
‘mengatur
machine i
mengatur  hyperparam e o - -
eter, Pencarion .ngﬂpmunm:E .
ditakukan
secan
naramefer pada parameter yang
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Identifikasi

Penyusunan
Propasal

‘
g
:

Resuft
Result
Penelitian
“sebelumnya




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan penelitian dan tinjauan literatur sebelumnya, bagian imi

merupakan tampilan dataset yang dapat dilihat pada tabel 4.1.
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Tabel 4. | Dataset

age Sex | ep | tresthps | chol | Fbs | restece | thalach | exane | oldpeak | slope | ea | thal | toreet |
52 1 o i2% | 212 1 1 16E 1] | 2| 1 3 0
53 1] @ 140 | 203 | i 155 L 3.1 of o 3 a
70 1] o 1451 174 a 1 125 L ] of o i 0
ol | L} 148 | 203 a 1 16l 1] i 20 1 3 0
bl hf n 138 | 204 1 | 106 1] 1.9 1] 3 1 0
58 ] 0 100 | 248 0 i 122 1] 1 1| 0 2 1
58 | L] 1i4 | 208 0 F 140 L] 4.4 0] 3 | ]
35 Il o fa0 | 280 | o0 1] 145 | 0.8 1] 1 | 1]

Pada tabe! 4 | dataset ini mempunyai 2 class yaito O {tidak ada penyakit)
sebanyak 499 data don | (penyakit) sebanyak 526 data. Jumilah class pada dataset
mi fentunya mengalami Ketidakseimbangan kelus karena terdapat sebuah kelas
pada kelas target vang memiliki jumiah lebih besar (kelas mayoritss) dibandingkan
dengan kelas lain pada kelss target yang memiliki jumlah lebih kecil {kelas
minorins). Maka: dengan ity diterapkan-nya metode Synthetic Minarity, Over-
Sampling Technique (SMOTE) untuk dapat mengatasi dataset mempunyai masalah
imbatance kelas.

4.2. Preprosessing Data,

Sebelum masuk pada proses berikutnya perlu dilakukan teknik pre-
prosessing data, agar dari proses ini menghasilkon dath yange menjadi syarat sebagai
bahan pengolahan proses klasifikasi vang efektif. Deéngan preprosessing data ini
dilakukan agar metode yang digpunakan mendapatkan hasil yang baik dalam proses
klasifikasi, terdapat sebuah teknik dalam melakukan preprosessing ini yvang sesuai
dengan pola dotaset yang terjadi pada penelitian yaitu melakukan pengubihan nilai

kosong yang terjadi pada dataset. Diataset penelitian ini terdapat milai kosong pada
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fitur dataset yaitu pada atribut thalach sebanyak 36 data yang kosong, bisa dilihat
pada gambar 4.1 berikut ini.

Gambar 4. 2 Hasil Replace Missing Value.
Pada gambar 4.2 merupakan ilustrasi dari proses mengubah nilai missing
value pada fitur dataset. Setelah proses replace missing valve dilakukan maka
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kembali untuk pengecekan nilai missing value pada dataset apakah sudah berhasil
diganti atau tidak, yang dapat dilihat pada gambar 4.3.

SRR v ol Juintab 162k ke

akan menambah kelas minoritas agar sama dengan kelas mayoritas dengan
menambatikan data buatan, data buatan atau sintesis tersebut di buat berdasarkan &-
tetangga terdekat{ Abd Mizwar A. Rahim, 2022).



Input Dataset

Dataset Yang
diinputkan
Berjumlah
1025 data. i

P—— ___'E_ -

Data s_'.rrmtr.tﬂbamwm hEleJmBah 27 d.mx.

BT a p

Hasil setelah
smate dilakukan

g e e i e e

Jumiah Class Minaritas = 626, } Jurnilah data hasil |
™ untuk Class Mayoritas = 526. smote 1052 |

B e e e i

Gambar 4. 4 Alur Balancing Data.
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Pada gambar 4.4 Merupakan alur saat melakukan balancing data dari sebuah dataset
yang dinilai sebagai dataset yang mengalami imbalance class . mengatasi imbalance
ini dengan penggunaan metode SMOTE, berikut ini penjelasan seliap langkah-
langkah melskukan balancing dataset menggunakan metode SMOTE :

ruang fitur.

Sebuah nilai antara 0 dan 1 yang menentukan seberapa jauh jarak antara Xi
dan Xknn akan diambil. Semakin besar nilai . semakin besar pula jarak yang
diambil, menghasilkan data sintetis yang lebih berbeda dari Xi. Sedangkan semakin



kecil nilai , semakin dekat jarak yang diambil, menghasilkan data sintetis yang lebih
mirip dengan Xi.
= Hasil data buatan yang dihasilkan oleh perhitungan jarak akan divrutkan dari
terkeeil hingea yang terbesar nilainya.
= Yang terakhir membangkitkan data syntésis tersebut pada class minoritas agar
sama dengan class mayoritas
Hasil setelah dilakukan SMOTE, niaka jadilah dataset yang sudah seimbang
classnya. Bertkut contoh perhitungan SMOTE pada datasot sebelum difakukan
proses SMOTE.
Tabel 4. 2 Dutaset Tidak Sermbang
No | Atribut | | Atribut 2 | Kelas

R |y | | | S | ol | b | | e | it | ] B

L | | e | | e | | s | | s | Bt —
T | o | ot | i | o | s | Toach | ot | ot | o | |

o | = o8 | o [ =2 o [ o i [ | 3] e

Pada Tabel 4.2 diketahui kelas minoritas stan pada kelas 1 berjumlah 3, dan
kelas mayoritas atau pada kelas 2 berjumlah 9. tahapan vang dilakukan untuk
memperbanyak kelas minoritas menghitung jurak menggunakan euclidean distance

dapat dihitung dengan persamaan (4.1},
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dist = VXY + (Ra-YaF +oot (Xa- Yo (4.1
Ket :
o Dist : Jarak antara dua titik.
= X1,X2, ... Xn: Koordinat titik pertama dalam ruang n-dimensi_
o YL Y2 .. Yn: Koordinat titik keduadalsm ruang n-dimensi.

) R

Jurak dari setiap data ke-1 dengan data minoritas diurutkan dari vang
terkecil = 0,2,10. berikut Data ke-2 dari setiap kelas minoritas :

d{tg i1}=\fi1—l}’+ﬁ—1}'-ﬁ

d({g i}}=1."|_z-1_p+[_3-3}=--.fn

a(i2 3)=vesrpar-w



terkecil = 0,2 4. berikut Data ke-3 dari setiap kelas minoritas :

a([3 31)=ver ez

ol )

Xom = [23] +([4.3] - [2.3] x 0,31 = [2.62. 3]
Xom =[23] +([1.2] - [23]) x 021 =[1,79 2,79]
Data Ke—3:

Xo = [43]+([1.2] - [43]) x 034 = [2,98, 2.66]
KXo = [43]+([2.3] - [43]) x 0,17 = [3,66, 3]
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berikut ini hasil setelah dilakukan SMOTE, vang dapat dilihat pada tabel

Tabel 4.3.

Tabel 4. 3 Dataset Setelah Dilakukan SMOTE
No | Atnbut | | Atmbut 2 | Kelas
| I 2 |
2 2 3 |
3 4 3 |
4 fy 2 2
5 ] 4 2
fi 5 4 2
1 4 | 2
# 3 [ 2
[ b k) 2
] 3 5 2
11 fy 7 2
[2 5 3 2
|3* | 2 |
|4 226 3.26 |
| 5® 262 3 |
16* .79 279 |
[T 2.98 2.66 |
[5* 3,66 3 I

*) datn syntesis baru



Berkut ini hasil balancing class pada dataset penyakit jantung yang dapat dilthat pada tabel 4.4 Hasil Balancing data dengan SMOTE

Tabel 4. 4 Hasil Balancing Data Dengan SMOTE.

41704004 11598000 | 17290 117 54800 Y 2001
4 1 { 3 ifo n 211 4 1 0 ilo
52 1 0 128 255 Inl {1 a 2 1 ilo
i 1 x 150 251 1 47 (0 36 1 0 210
il 1 ] 125 258 |'0 0 4111 24 1 1 ilD
0L072AEE 42, 7024 O NROES | LBG363ST | 19636557
48.200754 l 3 130 256 | 1 0 6]l 5 5 3| 202735115 {0
46 506552 103104 [ 11382137 | 245 96068 USp3F22 | 4805241 24034477
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Pada tabel 4.4 di atas merupakan hasil dari proses balancing kelas pada
dataset menggunakan SMOTE, hasil dari SMOTE ini menambahkan hasil pada
kelas minoritas pada kelas 0 (tidak ada penyakit) agar seimbang dengan kelas
mayoritas yaitu kelas | (penyakit). jumlah yang ditambahkan yaitu berjumlah 27

data. Berikut ini adalah code program dari pmses metode Smote yang dapat dilihat

menggunakan pustakn imbalanced-learn v

kelas dalam dataset dengan menggunakan metode oversampling SMOTE. Pertama,
objek SMOTE diciptakan dan digunakan untuk melakukan oversampling pada
datasel pelatihan (XTrainSmote) dan labelnyn (YTestsmote). Kemudian,
oversampling dilakukan lagi pada dataset uji (XTestsmote) dan labelnya
(YTrainSmote). Hasilnya disimpan dalam file CSV terpisah, "xvariabel.csv" untuk




dataset pelatihan yang di-oversampling dan “labeldataset.csv" untuk dataset uji

yang di-oversampling.
4.4. Normallsasl Data.
Hasil balancing pada dataset ini masih mempunyai atribut dengan nilai skala
yang berbeda jauh, contohnya nilai pada kelom age dan nilai pada kolom cp yang
standarisasi untuk memiliki skala

MinRange = Nilai Konversi Kecil Yang ditentukan

MaxRange = Nilai Konversi Terbesar yang ditentukan
MaxValue = Nilai Terbesar pada atribut yang dibandingkan

MinValue = Nilai Terkecil pada atribut yang dibandingkan



Berikut ini contoh normalisasi pada data ke 1031 yang dapat dilihat pada
gambar 4.6 contoh hasil normalisasi data. contoh perhitungan normalisasi Min-Max
Diketahui :

Berikut ini adalsh code program dari proses normalisasi menggunakan yang
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| from sklearn.preprocessing isport MinMaxScaler
1 Scaler = MinMaxScaler(|

1 from sklearn.mpdel_selection imgort train_test split
! Ktrain, Xtest,¥train,Ytest = train_test_split (XY, rondom_states2i, test_size=d. I}

1 Scaber,ft_transform{Xtrain,Yerainl

Gambar 4. 7 Code Program Normalisasi dengan Min-Max Scaller.

Pada gambar 4.7 menyampaikun bahwa proses normalisasi menggunakan
pustaka seilet-learn uniuk melakukan puﬂt:imn fitur menggunakan metode Min-
Max Secaling dan membagi dataset menjodi data pelatihan dan data uji
menggunakan fungsi traim test split Pertama, nﬁﬁm dibuat untuk

melakukan penskalaan. Selanjutnya, traim_test split digunakan untuk membag
dat:mﬂimuq;l:ﬁ data pelatihan (Xirain dan Yirain) don data uji (Xtest dan Yiest)
dengon ukuran dofa uji sebesar 20% dari dataset dan menggunakin seed
(random_state) 20 untuk memastikan reproduksibilitas,

4.5, Split Data.

Proses ini dilakukan untuk membagikan dataset menjadi data training dan
data testing, pembaigian pada penelitian ini dibagikan dats training dan data testing
menjadi 80/20 dan 70/30. Dengan jumlah penbhagian tersebut mempunyai tujuan
melihat model dalam memprediksi ketiks mempunyai data test dengan jumlah 211
dan dengan jumlah 316, secara umum model machine leaming mendapatkan hasil
akurasi yang baik jika memiliki jumlah dota testing yang sedikit dan data training
yang banyak. Maka dalam penelition ini meningkatkan dota test dan menguji
apakah model mendapatkan hasil yang batk atou tidak. Pada Tabel 4.5

menggambarkan pembapgian data yang di lakukan.




Tabel 4. 5 Train/Test Split
Keterangan Data Tralning  Data Testing  Total
Proporsl  80% 20% 100%
| ' 0% 30% il
Jumlah 841 211 1052
| 736 6

35



Tabel 4. 6 Dataset Penvakit Jantung

Mo | Usia | Kolesterol | Tekanan Darah | Penyakit Jantung
1 | &3 145 233 Tidak
21 3 130 250 Ya
3 41 120 204 Ya
4| 35 175 198 Tidak
51 45 130 240 Ya
fi | 65 122 20 Tidak
14001 190 260 Tidak
30 150 183 Ya

Tahapan klasifikasi menggunaken Random Forest:
I. Pembuaton Sampel Bootstrap (Bootstrap Samplmg):

a) Maulai dengan membuat beberapa sampe! bootstrap dari dataset. Misainya,
3 aampel bootstrap.
b} ‘Setiap sampel bootstrap dibuat dengan memilih secara acak sebagian data
daor dntaset dengan penggontian.
€) Sampel bootstrap vang mungkin :
» Sampel 1: (63, 145, 233, Tidak). (41, 120, 204, Ya). (45, 130, 240, Ya),
{30, 150, 183, Ya), (63, 145, 233, Tidak),
o Sampel 2: (37, 130,250, Ya), (35 175, 198, Tidak). (71, 190, 260
Tidak}, (30, 150, 185, Ya), (65, 122, 230, Tidak),
= Sampel 3: (37, 130,250, Ya), (45, 130, 240, Ya), (55, 175, 198, Tidak),
(65, 122, 220, Tidak), (71, 190_ 260, Tidak),
2. Pembuatan Pohon Keputusan (Decision Tree Building:

a) Untuk setiap sampel bootstrap, kita bangun pohon keputusan.



b) Proses ini melibatkan pemilihan fitur terbaik untuk setiap split berdasarkan
kriteria seperti Information Gain atau Gini Impurity.

©) Misalkan kita bangun 3 pohion keputusan untuk setiap sampel, Contoh kali
ini akan mencontohkan satu pohon keputusan untuk setiap sampel.

Prediksi untuk Sampel 1: [Tidak. Ya, Ya, Ya, Tidak]
red m.. ..- '?.ifiﬁ'r g ri.. q

b) Misalnya, mayoritas
o Hasil klasifikasi untuk Sampel 1: "Tidak” (3 dari 5 pohon memprediksi
"Tidak").
o Hasil Klasifikasi untuk Sampel 2: "Ya" (2 dari 5 pohon memprediksi
"Ya"}




= Hasil klasifikasi untuk Sampel 3: "Tidak" (4 dari 5 pohon memprediksi

"Tidak").

Klasifikasi kemungkinan pasien terindikasi penvakit Jantung atau tidak
sebagaimana vang dilakukan dalam penelitian ini. Untuk proses klasifikasi langkah

utama yang dilakukan ialah tuning parameter. Hasil dari tuning parameter dapat

dilihat pada tabel 4.7 dibawah ini.

Tabel 4. 7 Tunng Parameter Metode Random Forest 80020,

Pengujian pada split dats 8020
miin_ i
No Max_Dept | n_estimators | somples | samples Acc
leaf spllf
! 30 250 30 30 7%
2 29 230 28 28 oo,
3 28 210 27 27 Q6%
4 27 200 26 26 Q4%
5 26 [E0 24 28 02%
(¢ a5 170 27 22 Q1%
7 24 L6 20 23 BE%
B 3 120 18 20 B5%
9 21 140 17 I8 B6%
i 2 L 16 19 82%
11 k] 100 12 17 B2%
12 H] B0 0 ] B3%

Tabel 4.7 dijelaskan bahwa parameter-parameter yang diuji padn proses
klasifikasi meliputi max-depth parameter ini menentukan kedalaman maksimum

dari setiap pohon keputusan dalam ensemble. Semakin dalam pohon, semakin

L
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kompleks modelnya, yang dapat menyebabkan overfitting jika tidak diatur dengan
benar. Pada saaf yang sama. jika terlalu dangkal. model mungkin pagal memahami
pola yang rmumit dalam data{ Akbar & Sanjaya. 2023), s-estimator mengontrol
jumiah pohon keputusan dalam ensemble. Semakin banyak pobon. semakin baik
kemungkinan model untuk melakukan gemeralisasi dengan baik. karena akan
menangkap lebih banyak variasi dalam data. Naniun, terlalu banyak pohon bisa
memperlambat pelatihan dan meningkatkan penggunaan memori(Zega, 2014),
m:MmpmmiﬁMn biji (seed) untik-inisialisasi pembangunan
model. Mengatur nilai mi memastikan reproduktibilitas hasil yang sama setiap kali
Anda menjalenkan model. Ini penting terutama jika Anda ingin membandingkan
kinerjn model dengan parameter yang berbeda, min-sampies-leaf Ini menentukan
jumlah sampel minimum yang diperlukan di setiap leaf node dari pohon keputusan.
Mamparbesar nilai ini dapat mencegsh pohon-pohon. yang terlalu dalam dan

mengurangi kecenderungan overfitting{Setio et al., 2020), den min-samples-split

pammeter ini menentukan jumlsh sampel minimum yang diperiukan untuk
membagi sebuah node internal. Ini jugo dopat membantu menceash overfitiing
dengan memastikan bahwa pembagian vang Eﬂ!dim.kﬂlkﬂ ada cukup banyak
data yang tersedia( Dimas Ariyoga, 2022).

Pada percobaan vang dilakukan, parameter-parameter tersebut diatur
dengan nilai yong tinggi dalam iterasi awal. dan pada iterasi berikutnya. parameter
tersebut diatur dengan nilai yang rendah. Percobaan yang dilakukan berjumlah dua
belas percobaan dengan menggunakan data seimbang menghasilkan akurasi

tertinggi sebesur 99% yaitu pada percobaan ke 2. hasil terbaik pada dua belas



percobaan tersebut ketika memiliki nilai parameter seperti n_estimator yang tidak
kurang dari 230 dan tidak lebih besar dari 230, lalu max_dept tidak lebih dari 29
dan tidak kurang dari 29, berikutnya pada parameter min_samples_leaf dan
min_samples_split yaitu tidak kurang dan tidak lebih dari 28 maka akurasi yang
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Tabel 4. 8 Tuning Parameter Metode Random Forest 70030,

Pengujian pada split data 70730

I min_
Mo Max Dept | n_estimators | samples | samples Acc

feaf split
l 30 250 30 i 06%
2 IE dh Ii;’ :'_@.- 28 Q8%
i 28 210 i 27 4%
4 251 200 26 26 01%
5 26 180 24 25 §9%,
] 24 170 23 22 B7%
7 4 160 0 21 B6%
8 23 120 I8 20 . Bk,
9 21 140 17 18 | B
10 22 110 16 19 El%
11 ] 100 2 17 80%,
i2 16 &0 o 15 9%

Tabel 4.8 dijelaskan babiwa parameter -parameter yang ditji mempunyai
nilai yong sama dengnn pengujian mengounakan split data 8020, Percabaan yang
dilakukan yega berjumlnh dun belas percobasn dengan mengeunakan data seimbang
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 97% yaitu pada percobaan ke 2. hasil terbaik
pada dua belas percobaan tersebut ketika memiliki nilai parameter seperh
n_estimator yang tidak kursng dari 230 dan tidak lebih besar dan 230, lalu
max_dept tidak lebih dari 29 dan tidak kurang dart 29, benkutmya pada parameter
min_samples leaf dan min_samples split yaitu tdak kurang dan tidak lebih dan 28

maka akurasi yang dihasilkan akan lebih baik jika dibandingkan dengan



meningkatkan-nya kedua parameter n_estimator, max_dept ataupun merendahkan
dari milai tersebut begitu juga pada parameter min_samples leaf dan
min_samples split maka mendapatkan skurasi 98%., akurasi ini masih tetap sama
dengan hasil penelitan sebelumnya yvang hanya menggunakan algoritma Svm saja
tanpa menggunakan metode imbalance yaitwmetode SMOTE mendapatkan akurasi
8%, dengan hasil 9836 ini menwpakan hasil dur percobaan ke-2 menggunakan split
T0/30. Hasil dari tuning parameter dapat dilihat pada tabel 4.9 dibawah ini, ini
merupakan pengujian ke 3 pada dotaset vang belum dilakokan balancing dengan
metode smote.

Tabel 4.9 Tuning Parameter Metode Random Forest 8020 Tanpa Smote.

Pengujian pada split data §0/20 tanpa Smeote.
R i

No Moy Dept | nestiwmatars siamypes | samples Acc

feaf sprlif
l 30 250 30 a0 05%
2 29 30 28 = 2% | bo™
3 38 210 i 27 B9%,
4 21 200 26 26 B8
3 26 L8O 24 25 87%
[ 25 170 22 22 B5%
7 24 160 20 23 T9%,
8 23 120 18 20 B0%a
9 21 140 17 18 T9%
10 12 110 16 19 T4%
8 I8 100 12 17 3%
12 16 RO 9 ] 13%




Pengujian ini memiliki kondisi yang sama dengan pengujian yang dilakukan

sebelumnya dimulai dani nilai parameter vang diujikan dan juga milai splitting data

yaitu 80:20. Hasil terbaik pada pengujian tanpa smote ini yaitu pada pengujian ke

2 dengan hosil akurasi yang dihasilkan adalah 96%. Hasil ini tidak sebaik hasil

pengujian dengan menggunakan data yang swdah diseimbangkan yaitn 9996

akurasinya. Benkut inficode program dan pengujion menggunakan metode random

forest, code program vong ditsmpilkan ini merupakon hasil code program terbaik

dari pengujian vang berbeda yartu pengujian dengan sphit T30 - mengeunakan

smote, BO20 mengpunakan smote, dan 80/20 tanpa smote.
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Gambar 4. 8§ Code Program Klasifikasi Dengan Random Forest.
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Gambar 4.8 (lanjutan) Code Program Klasifikasi dengan random forest.
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Gambar 4. 10 Akurasi.
Berikut ini pohon yang terbemtuk dari metode Random forest padn
percobaan yang memiliki hasil terbaik dari penelitian ini yaitu percobasn ke-2 pada
pengujian split data 80/20 yang dopat dilihat pada gambar 4.11.
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o Jika "age” kurang dari atau sama dengan 53.0, maka sebagian don sampel
(46.5%) termasuk dalam kelas | (nilai [0.268, 0.732]), sedangkan sisanya

termasuk dalam kelas 0. Jika "age” lebih dari 55.0, maka sebagian besar sampel
(100%) termasuk dalam kelas 0 (nilai [0.52,0.48]), DIl sebagainya jika nilai
sebuah fitur kurang dari 0.75.



« Berikutnya jika sebuah fitur memiliki nilai vang lebih dari atau sama dengan
0.75 maka diartikan sebagai false atou membuat cabang baru pada pohon
random forest. Contoh-nya pada fitur thalach.

s Ketika nilai "thalach” kurang dari atou sama dengan 147.5, sebagian dari sampel
(33.5%) termasuk dalam kelas 0 sedan@kan sisanya termasuk dalam kelas 1.

- eamsl prediiai = pe.Deralrams oy g
B prisai "Reaill Wiss|fkas = nang @ - 0 = papiEn Lhiles Enpalls ey

Wapll Nisalflbami Bansos Pu 3
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;
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Gambar 4. 12 Sepuluh Hasil Klasifikasi Random Forest.
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Pada gambar 4.12 ini merupakan hasil klasifikasi yang ditampilkan yvang
berjumiah 10 data dan hasil test, vang pertama model memprediksi sebapgai kelas |
atau kelas pasien terindikasi penyakit jantung, dan pada data test yang kedua model
memprediksi kelas 0 atau kelas pasien yang tidak mengalami penyakit jantung.

hasil klasifikasi data test benkutnya dapat difihat pada gambar 4.12 diatas.

4.7. Evaluasi Metode Confusion Matrix.

Perpoboan yang dilakukan berjumlah 12 kali; dengan sphit data 5020
dengan smote, 70030 dengan smoie dan 80/200 tanpa smote. Berikut ini hasil
confusion matrix terbaik dan keselunihan percobaan yang dilakukan. Dapat dilihat

pada Gambar 4. [ 3.

Thue inbel

Tram b

Psmcred it

Percobaan ke-2 80/20 dengan smote.  Percobaan ke-2 70/30 dengan smote.

Gambar 4. 13 Hasil Confusion Matriks.



T0

e Loty

Percobanm ke-2 8020 tonpa smote.
Gambar 4.13 (Lanjutan) Hasil Confusion Matriks.

Giambar 4.13 mentmjukan hasil evaluasi terbaik percobaan Yang dilakukan
menggitakan confusion matrix, Nilai evaluasi terbaik ‘terdapst pada percobaan
pada sphit dots 8020 vang ke-2 . hasil tersebur menyampatkan bahwa sebanyak 3
data diprediksi aleh model yang seharusnya class 0 (tidak terindikasi penyakit)
tetapi i predikst sebagar class | (terindikasi penyakit). Eksperimen ke dua
mendapatkan hasil terbaik dengan nilni akurasi sebesar @99 yang dopal dilihat pada
Gembar 4.6, Akurass merupakan rasio prediksi yang tepat dalam mengidentifikasi
sescormng lerindikasi penyakil don tidak terindikasi penvakit secara keseluruhan
dalam dataset. Jumlah data yang diprediksi salah pada pengujian ke dua (pengujian
terbaik) sdalah 3 data. dan total data yang benar di Klasifikasikan adalah 313 data.
Terjadi penurunan akurasi mulai dari 1% hingga 2% saat nilai parameter max-
depth. n-estimator. min-samples-leaf, dan min-samples-split di kurangi. terjadi juga
peningkatan akurasi 2% saat keempat mlai parameter yaitu max-depth, n-estimator,
min-samples-leal, dan min-samples-split ditingkatkan. Keempat nilai parameter

tersebut jika melebihi value yang diatur pada pengujian ke-2 maka akurasi terjadi



T

penurunan sebanyak 2% yaitu menjadi 97% akurasi. Hasil confusion matriks pada
percobaan ke-2 yaitu berupa True Positive (TP) sebanyak 153, untuk True Negatif
(TN) adalah 160, untuk False Positif (FP) adalah 3, dan untuk False Negative (FN)
adalah 0. Hasil dari pengujian dengan data tanpa smote hasilnya tidak sebaik
penggunaan data yang sudsh seimbang, basiloya adalah 96% skurasinya, terjadi
penurunan 3% akurasii

tetopi diprediksi tidak pem;
4.8, Claslfication Report.

Hasil pengujian sebelumnya, dievaluasi menggunakan confusion matrix
untuk menilai kinerja dari model yang dibangun menggunakan algoritma random
forest pada data yang sudah seimbang. terlihat hasil terbaik dari percabaan yang

dilakukan dengan beberapa parameter yang di ujikan maka percobaan ke-2 dengan



split data §0/20 memiliki hasil akurasi terbaik. nilai akurasinya adalah 99%. Hasil
classification report dari pengujian terbaik dapat diilihat pada sambar 4.14.

precision recall f£l-gcore  support

o 1.66 b.88 0.9% i56
1 .98 L.00 0.9% 160

yang dibobotkan (FI Score) yang bernilai 9%

Hasil sccuracy, WARRURREERRIERY dapat dihitung degan
menggunakan hasil dari confusion matrix vaitu nilai True Positive (TP), True
Negatif (TN), False Positif (FP), False Negative (TN). Hasil akurasi percobaan ke-
2 ini dapat diketahui dengan menggunakan rumus perhitungan sebagai berikut :

[TP+TH) __ (153+160)
m+nm+m;xmu (15T+160+3+1)

Accwracy ['.-"E} =



Selain nilai akurasi juga dapat mengukur ukuran lsinnva seperti Presisi,
Recal, dan F1-Score, dengan menggunakan rumus perhitungan sebagai berikut:

Recall (%) = m":"‘mxlm=[:ﬂ=im.

100= 220 + 100 = 08%,

; —_(1m
Precision (%) = m"'ﬂ'?x T

Fl-Score %) =2 x .

ﬂ:amhrd. l&Cute DT

Terdapat beberapa teknik pada penelition ini yang diimplementasikan
kedalam experiment, sehingga terjadi peningkatan akurasi yang lebih baik dari
akurasi yang dihasilkan scbelummnya, teknik tersebut adalsh Teknik preprosessing
data yaitu menggantikan nilai kosang yang terdapat pada dataset dan normalisasi
data, lalu penerapan metode klasifikasi yang digunakan ysitu metode random forest
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dan mengatur parameter yang sesuai dengan pela yang terjadi dalam dataset agar
menghasilkan model yang optimal. dan metode untuk dapst mengatasi imbalance
kelas vaitu diterapkannya metode SMOTE.

Salah satu teknik preprosessing data yvang digunakan penelitian inid
menggantikan nilai kesong pada atribut dalam dataset, dengan ini maka tidak lag
terdapat missing value dalpm vaﬂﬂ'&mﬂ;jih-mdnpal missing value dalam

lkan tl.‘li]lﬁ- yang bias, tentunya

dengan hal ini akan mengurangi hasil akurasi model dalam mengklasifikasikan
pnjm Jantung ini. adapun teknik lain untuk: m 'qnssmg value yaitu
menghapuskan missing value pada atribut dataset, dengan teknik ini maka banyak

menghapus/membuang banyak data dalam dataset. Berikutnya Teknik pre-
prosessing yang diterapkan yaitu normalisasi dota. Normalisasi data dilakukan
njﬂnk membantu menghindari bias yang dapat muncul ketika variabel-variabel
dalam dataset memiliki skala yang berbeda, mempuﬁnmpiiinm-aigmmn.

memungkinkan, model untuk konvergen lebih eepat selama  pelatihan,
meningkatkan akurasi prediksi dengan algoritma yang hs“ﬂhmg pada jarak atau

bobot, mencegah overfitting dengan menjaga sei fitur-fitur, dan bahkan

dapat meningkatkan inlcrpmlahilifas model.

Metode SMOTE digunakan untuk mengatasi imbalance kelas pada dataset,
jJika model melskukan klasifikasi pada data dengan jumlah kelas yang tidak
seimbang maks model hanya dapat mengklasifikasi dengan benar pada kelas

mayoritas dan ketika model mempredikasi kelas minoritas maka akan diprediksi



sebagai kelas mayoritas, terdapat beberapa metode selain metode SMOTE yang
dapat mengatasi imbalance kelas yaitu under-sampling teknik dan over sampling
teknik. wnder sampling teknik menghapus kelass mayoritas secara acak agar
menyamakan kelss minoritas sedangkan over sampling teknik menduplikat kelas
minoritas secara random agar menyamakanckelas mayoritas. dampak yang terjadi
ketika digunokan kedsn metode tersebut adalsh kehilangan banyak data. dan
terjadinya overfitting dalam melakukan klasifikasi,

Tabel 4, |0 Perbandingan Penelitian.

Author Metode Hasil Akurasi
Maohan S, Dkk..(2019) HRFLM B8
Singh, A& Kumar, R.(2020) | KNN 8%
Ar, B, ML.Dkk (2019) Nuive Bayes Classifier 83%
Liu T, Dkk DNN Berbasis Autohpo BTs.
Muormasani A Dkk (2021) Algoritme stacking 0%
VRV .Dkk (2018) Waive Bayes, K—Nearest Q8%

Neighbour. Decision Tree.

Support Vecter Machine,

Random Forest
Yadav, AL Dkk (2021) Svm T3%
Hidayat, Dkk (2023} Random Forest 94%%
Penelltian Yang diajukan Random  Forest & 99%%

SMOTE
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Pada tabel merupakan Perbandingan penelitian sebelumnya
i 4
dengan penelitian in'l.‘l::iam o 1 umnya
litian ini suma mmmmwn:d:pud puhadmlm . antar
pm]pmhiﬁm ama yaitu Heart Discase Dataset, o -
Epr . ' | . | .

| | e, yang di ‘yaitu pen
Klasifikasi, Metode Klasifikasi lain yaitu

Decizion Ty
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banyak uji coba yang dilakukan agar mendapatkan parameter vang optimal untuk
proses klasifikasi. Dengan ini saran yang diberikan adalah penerapan Grid Search
untuk menemukan parameter terbaik dalam model klasifikasi ini.
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