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ABSTRAK

Prameswari, Mila Amarila, 2024. Klasifikasi Perokok Berdasarkan Kondisi Tubuh
Menggunakan Metode Random Forest. Skripsi. Program Studi Teknik
Informatika, Fakultas Sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana
Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Suhartono, M. Kom. (Il) Dr.
Irwan Budi Santoso, M. Kom.

Kata Kunci: Klasifikasi, Perokok, Random Forest

Perkembangan teknologi mempengaruhi pola hidup manusia dan meningkatkan
resiko berbagai penyakit, termasuk akibat pola hidup tidak sehat dan merokok yang dapat
menyebabkan penyakit yang berpotensi meningkatkan risiko kematian. Dalam penelitian
ini digunakan metode Random Forest untuk mengklasifikasikan perokok. Tujuan
penelitian ini adalah mengetahui Performance metode Random Forest melalui perhitungan
accuracy, precision, recall dan fl1-score dalam mengklasifikasikan perokok berdasarkan
kondisi tubuh dengan menerapkan Random Forest. Data yang digunakakn dalam penelitian
ini adalah data “Body Signal Of Smoking” yang diambil dari salah satu Perusahaan Asuransi
Kesehatan Nasional milik Republik Korea Selatan. Kemudian dilakukan preprocessing
data meliputi seleksi fitur, SMOTE, split data dan normalisasi. Terdapat dua model split
data, Model A dengan data train 80% dan data test 20% serta Model B dengan data train
70% dan data test 30%. Berikutnya pada setiap model dilakukan pengujian yang berbeda
yaitu tanpa normalisasi dan normalisasi, tanpa SMOTE dan menggunakan SMOTE, serta
tanpa seleksi fitur dan menggunakan seleksi fitur. Nilai akurasi terbaik terjadi pada
pengujian dengan normalisasi menggunakan SMOTE dan seleksi fitur dengan hasil nilai
nilai Accuracy 82,50%, precision 81,58%, recall 89,39% dan f1-score 85,31% pada Model
A dan nilai Accuracy 81,65%, precision 80,73%, recall 89,06%, dan f1-score 84,69% pada
Model B.
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ABSTRACT

Prameswari, Mila Amarila, 2024. Classification of Smokers Based on Body Condition
Using Random Forest Method. Thesis. Informatics Engineering Study Program,
Faculty of Science and Technology. State Islamic University Maulana Malik
Ibrahim Malang. Advisors: (1) Prof. Dr. Suhartono, M. Kom. (II) Dr. Irwan Budi
Santoso, M. Kom.

The development of technology affects human life patterns and increases the risk
of various diseases, including due to unhealthy lifestyles and smoking which can cause
diseases that have the potential to increase the risk of death. In this study, the Random
Forest method was used to classify smokers. The purpose of this study is to determine the
Performance of the Random Forest method through the calculation of accuracy, precision,
recall and f1-score in classifying smokers based on body condition by applying Random
Forest. The data used in this study is the “Body Signal Of Smoking” data taken from one
of the National Health Insurance Companies owned by the Republic of South Korea. Then
data preprocessing is carried out including feature selection, SMOTE, split data and
normalization. There are two data split models, Model A with 80% train data and 20% test
data and Model B with 70% train data and 30% test data. Next, each model is tested
differently, namely without normalization and normalization, without SMOTE and using
SMOTE, and without feature selection and using feature selection. The best accuracy value
occurs in testing with normalization using SMOTE and feature selection with the results of
the Accuracy value of 82.50%, precision 81.58%, recall 89.39% and fl-score 85.31% in
Model A and Accuracy value 81.65%, precision 80.73%, recall 89.06%, and fl-score
84.69% in Model B.

Keywords: Classification, Smoker, Random Forest
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PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pola hidup manusia setiap tahun semakin berkembang seiring dengan
perkembangan teknologi. Namun, semakin banyak pula jenis penyakit yang
berpotensi untuk diderita mereka. Salah satu penyebab muncul berbagai macam
penyakit dalam tubuh manusia yaitu pola hidup dan pola makan yang tidak sehat,
serta pengaruh asap rokok. Asap rokok tersebut salah satu residu yang dihasilkan
oleh perokok. Perilaku merokok dapat memberikan banyak sekali dampak buruk
yang dapat terjadi secara langsung maupun dampak yang buruk beresiko jangka
panjang. Salah satu dampak tersebut berpengaruh pada kondisi tubuhnya maupun
kondisi tubuh orang lain yang bisa berakibat jangka panjang. Dan dampak
terbesarnya dapat mengakibatkan munculnya penyakit kronis seperti stroke,
penyakit jantung, kanker, gangguan pernapasan serta kemungkinan paling parah
dapat menyebabkan kematian (Najiyah et al., 2020).

Menurut World Health Organization (WHO), secara global lebih dari 22000
orang meninggal dunia setiap harinya yang diakibatkan oleh paparan asap rokok.
Dalam paparan asap rokok tersebut terkandung banyak sekali zat berbahaya.
Nikotin adalah salah satu zat berbahaya yang bersifat racun pada saraf manusia.
Selain Nikotin, Tar juga termasuk ke dalam zat berbahaya rokok yang bersifat
karsinogenik dan memberikan efek iritasi serta menimbulkan kanker pada organ

pernapasan. Zat lainnya yaitu gas karbon monoksida (CO) yang dihasilkan dari



aktivitas merokok juga dapat mempengaruhi kinerja sel-sel darah merah dalam
mengikat oksigen (Aji et al., 2015).

Zat-zat berbahaya dalam asap rokok dapat terdeteksi melalui pemeriksaan
tubuh. Dalam pemeriksaan kondisi tubuh, umumnya ditemukan kandungan zat
karbon monoksida (CO) yang terdapat dalam darah melalui tes darah. Dalam hal
ini dapat diketahui seseorang termasuk perokok atau tidak, namun perlu pula untuk
melihat aspek berpengaruh lainnya. Dapat pula diketahui dengan kadar hemoglobin
yang meningkat dalam darah yang dipengaruhi oleh nikotin yang memicu
pembentukan sel darah merah lebih banyak (Ulandhary et al., 2020). Kandungan
nikotin dan gas karbon monoksida yang terdapat dalam rokok dapat dipastikan bisa
menyebabkan efek yang lebih besar apabila dihirup dalam waktu yang lama.
Dengan mengetahui efek rokok pada kondisi tubuh perokok maka penting untuk
dilakukan upaya pencegahan dan penanganan, sehingga ahli medis yang melakukan
perawatan terhadap pasien, dapat segera memutuskan perawatan yang cocok
terhadap pasien yang terpapar asap rokok maupun pasien yang sengaja merokok.
Sehingga usaha untuk membantu untuk penanganan pasien dengan tepat, dapat
sesuai sebagaimana firman Allah SWT dalam penggalan surah Al-Maidah ayat 2

yang berbunyi:
Sl B d Oy b s oidis Y1 e g s 5B e gl

“Dan tolong-menolonglah kamu dalam mengerjakan kebajikan dan takwa, dan
jangan tolong menolong dalam mengerjakan perbuatan dosa dan permusuhan.
Bertakwalah kepada Allah, sesungguhnya Allah sangat berat siksaan-Nya”, (Q.S
al Maidah ayat 2)



Dalam potongan ayat tersebut Allah SWT. Memerintahkan kepada
hambanya agar saling tolong-menolong dalam hal kebaikan dan tidak saling tolong-
menolong dalam hal keburukan. Sehingga dengan pelaksanaan penelitian ini ahli
medis dapat dengan baik menjalankan perintah Allah SWT dalam membantu
penyembuhan penyakit yang dialami oleh pasien. Penelitian ini ditujukan untuk
memerikan kontribusi positif dalam pengembangan pengetahuan medis dan praktik
kesehatan, sehingga setiap tindakan medis yang dilakukan dapat sesuai dengan
nilai-nilai etika islam. Dengan demikian, pasien dapat mendapatkan perawatan
yang tidak hanya didasarkan pada ilmu kesehatan modern, tetapi juga
mencerminkan kepatuhan terhadap ajaran agama khususnya dalam hal tolong
menolong.

Selama beberapa tahun terakhir, decision tree menjadi semakin umum
digunakan sebagai metode prediksi dan klasifikasi dalam bidang analisis data.
Decision tree merupakan model prediktif yang berfungsi untuk memberikan
pemahaman intuitif tentang sebuah proses pengambilan keputusan. Decision tree
dapat menangani kompleksitas data dengan efektif, namun metode ini memiliki
kelemahan seperti kecenderungan untuk overfitting. Sebagai alternatif dari masalah
tersebut, Random Forest muncul sebagai pengembangan dari Decision tree untuk
mengatasi kelemahannya. Cara kerja dari Random Forest adalah dengan
menggabungkan prediksi dari beberapa decision tree yang dibuat secara acak,
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko terjadinya overfitting. Sebagai
contoh, hasil dari salah satu penelitian yang melakukan perbandingan antara

Decision tree dengan Random Forest dalam menentukan faktor risiko pada



Diabetes Tipe 2 menunjukkan bahwa nilai akurasi dari model Random Forest lebih

tinggi dari pada model Decision tree (Esmally et al., 2018).

1.2 Rumusan Masalah
Bagaimana Performance metode Random Forest yang baik melalui
perhitungan Accuracy, Precision, Recall, dan fl-score untuk Klasifikasi perokok

berdasarkan kondisi tubuh?

1.3 Batasan Masalah

1. Penelitian ini menerapkan metode Random Forest Classifier

2. Pada penelitian ini hanya menggunakan satu Dataset dengan judul Body
Signal of Smoking yang berasal dari Departemen Kantor Pusat Strategi Big
Data di Perusahaan Asuransi Kesehatan Nasional Republik Korea.

3. Penelitian ini tidak membahas lebih detail tentang penyakit yang disebabkan
merokok.

4. Penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman Python

5. Penelitian ini menggunakan Google Colab sebagai Interactive Notebook

Environment untuk menjalankan kode Python.

1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui Performance metode
Random Forest dengan baik dalam mengklasifikasikan perokok berdasarkan

kondisi tubuh dengan menerapkan Random Forest.


https://www.kaggle.com/datasets/kukuroo3/body-signal-of-smoking
https://www.kaggle.com/datasets/kukuroo3/body-signal-of-smoking

1.5 Manfaat Penelitian

1. Penelitian ini dapat menghasilkan model prediktif yang dapat digunakan
untuk memprediksi kecenderungan seseorang sebagai perokok berdasarkan
kondisi tubuh mereka. Model ini dapat membantu dalam pengembangan
strategi pencegahan dan intervensi yang lebih personal dan efektif.

2. Penelitian ini akan meningkatkan pemahaman tentang hubungan antara
kondisi tubuh dengan kebiasaan merokok sehingga dapat memberikan
wawasan baru dan dapat membantu ahli medis menemukan perawatan yang

tepat untuk setiap individu.



BAB I1

STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Dalam penelitian (Hidayat et al., 2023) tentang Klasifikasi penyakit jantung
menggunakan Random Forest clasifier, menggunakan pengujian sebanyak dua
belas kali dengan hasil terbaik pada pengujian pertama yang ke-6 dengan
menggunakan pembagian data 80%:20% yang menghasilkan akurasi sebanyak
94%. Hasil tersebut lebih baik dibandingkan ketika data dibagi menjadi 70%:30%
yang menghasilkan akurasi sebesar 92%. Berdasarkan penelitian tersebut,
pembaruan yang akan dilakukan pada penelitian ini yaitu dengan menggunakan
Dataset Body Signal of Smoking, serta penggunaan tuning Hyperparameter
menggunakan GridSearchCV.

Penelitian tentang Klasifikasi kualitas air sumur menggunakan algoritma
Random Forest yang dilakukan oleh Muhamad Malik Mutoffar (Mutoffar &
Fadillah, 2022) menghasilkan nilai akurasi sebesar 82% dengan pembagian data
sebesar 80% pada data train dan 20% untuk data test. Dalam data tersebut dapat
dilakukan klasifikasi pada air yang dapat dikonsumsi dan air yang tidak dapat
dikonsumsi. Hasil klasifikasi tersebut berasal dari 267 data yang telah dikumpulkan
dan terdapat 40 data yang berhasil diprediksi nilainya sesuai dengan targetnya.
Berdasarkan penelitian tersebut, pembaruan yang akan dilakukan pada penelitian
ini yaitu menambahkan satu model perbandingan data train dan data test dengan

rasio 70%:30%.



Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Azizah et al., 2023) yang berjudul
Model Klasifikasi Berbasis Ekspresi Gen Non-Small Cell Lung Carcinoma
(NSCLC) pada Wanita Bukan Perokok Menggunakan Metode Ensemble. Tujuan
dari penelitian tersebut bermaksud untuk memprediksi NSCLC menggunakan
metode ensemble pada data microarray. Metode ensemble yang digunakan yaitu
Random Forest, Adaptive Boosting, dan Extreme Gradient Boosting yang
digunakan untuk memprediksi NSCLC. Berdasarkan penelitian tersebut,
pembaruan yang akan dilakukan pada penelitian ini yaitu dengan menambahkan
hyperparameter yang digunakan diantaranya n_estimators, max_depth, bootstrap
yang bernilai false, dan random_state.

Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Issabakhsh et al., 2023) yang
berjudul Machine Learning application for predicting smoking cessation among US
adults: An analysis of waves 1-3 of the PATH study, yang melakukan penelitian
untuk mengidentifikasi faktor penentu penghentian merokok diantara perokok
dewasa yang ada di AS. Dalam prosesnya diperoleh hasil akhir prediksi
penghentian merokok dengan akurasi 71% pada gelombang 1 dan akurasi 70% pada
gelombang 2. Model Machine Learning yang digunakan adalah Random Forest.
Berdasarkan penelitian tersebut, pembaruan yang akan dilakukan pada penelitian
ini yaitu dengan menambahkan skenario pengujian berupa metode penyeimbangan
data menggunakan SMOTE dan Seleksi Fitur menggunakan Feature importances.

Menurut (Song et al.,, 2021) dalam penelitiannya yang berjudul “The
Random Forest Model Has the Best Accuracy Among the Four Pressure Ulcer

Prediction Models Using Machine Learning Algorithms” mengevaluasi empat



model Machine Learning yaitu Support Vector Machine, Decision tree, Random
Forest dan ANN yang digunakan untuk memprediksi efek samping ulkus tekanan
dan menemukan kemampuan tertinggi masing-masing model dalam memprediksi
efek samping ulkus tekanan. Dalam prosesnya, ditemukan bahwa Random Forest
dan Decision tree memiliki kinerja prediksi yang lebih baik dan lebih cocok untuk
masalah tersebut. Perbedaan dalam hal Dataset yang digunakan merupakan data
primer yang secara langsung diambil di sebuah rumah sakit. Sedangkan Dataset
yang digunakan oleh peneliti menggunakan data yang telah tersedia pada kaggle
dengan judul Body Signal of Smoking. Pembaruan lain yang dilakukan pada
penelitian ini yaitu implementasi Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) dan Seleksi Fitur menggunakan Feature importances serta penambahan
beberapa hyperparameter seperti n_estimators, max_depth, bootstrap yang bernilai
false, dan random_state.

Dalam penelitian (Adian et al., 2023) tentang Implementasi Random Forest
pada Klasifikasi penyakit Kardiovaskular dengan Hyperparameter Tuning
GridSearchCV, dilakukan klasifikasi menggunakan metode Random Forest yang
mengimplementasikan model pengujian tanpa tuning Hyperparameter dan model
pengujian dengan tuning Hyperparameter GridSearchCV. Penelitian tersebut
menghasilkan nilai Performance yang lebih baik dengan menggunakan
GridSearchCV. Pembaruan pada penelitian yang akan dilakukan yakni
menggunakan Dataset Body Signal of Smoking, serta menggunakan

Hyperparameter yang berbeda serta penambahan skenario pengujian Synthetic



Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk penyeimbangan data dan Seleksi

Fitur menggunakan Feature importances.

Tabel 2. 1 Perbandingan Penelitian

No Referensi Metode Penelitian Hasil Penelitian Perbedaan

1 (Hidayat et al., | Random Forest Menghasilkan akurasi | Data yang digunakan
2023) terbaik sebesar 94% | dalam penelitian

menggunakan tersebut yaitu Dataset
perbandingan  data | penyakit jantung.
train dan data test | Sedangkan peneliti
sebanyak 809%:20%. | menggunakan Dataset
Hasil akhir tersebut | Body Signal of
lebih besar nilainya | Smoking.  Perbedaan
dibandingkan dengan | pada penggunaan
ketika menggunakan | tuning
perbandingan  data | Hyperparameter,
train dan data test | penelitian tersebut
sebanyak 70%:30% | menggunakan tuning
yang memberikan | hyperparameter secara
hasil sebesar 92%. manual, sedangkan
pada penelitian ini akan
menggunakan
GridSearchCV.

2 (Mutoffar & | Random Forest Penelitian ini | Perbedaan pada objek
Fadillah, menghasilkan  nilai | yang diteliti  serta
2022) akurasi sebesar 82% | dataset yang akan

dengan perbandingan | digunakan pada

data train dan data | penelitian mendatang

test sebanyak | akan diuji  dengan

80%:20%. menambahkan satu
model  perbandingan
data yaitu
perbandingan data
train dan data test
70%:30%.

3 (Azizah et al., | Random Forest, | Dalam prosesnya | Perbedaan dataset yang

2023) adaptive  boosting, | yang menggunakan | digunakan, serta
extreme gradient | tiga algoritma yang | terdapat penambahan
boosting berbeda dengan fitur | beberapa
yang digunakan | hyperparameter
berbeda pula. Hasil | Random Forest yang
dari ketiganya adalah | berbeda dari penelitian
Random Forest 0.93, | sebelumnya.
adaptive boosting
1.00, dan extreme
gradient boosting
0.93.

4 (Issabakhsh et | Random Forest, | Hasil penerapan | Perbedaan objek

al., 2023) Gradient  Boosting | kedua algoritma | penelitian dan
Machine tersebut memberikan | penambahan skenario

nilai akurasi sebesar | pengujian dengan

71%. SMOTE dan seleksi
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No Referensi Metode Penelitian

Hasil Penelitian

Perbedaan

fitur menggunakan
Feature importances.

5 (Song et al., | Support vector
2021) machine,  Decision
tree, Random Forest,

ANN

Dalam prosesnya,
ditemukan bahwa
Random Forest dan
decision tree
memiliki kinerja
prediksi yang lebih
baik dan lebih cocok
untuk masalah
prediksi efek samping
ulkus tekanan.

Perbedaan dalam hal
Dataset yang
digunakan merupakan
data primer yang secara
langsung diambil di
sebuah rumah sakit.
Sedangkan Dataset
yang digunakan oleh
peneliti menggunakan
data yang telah tersedia
pada kaggle dengan
judul Body Signal of
Smoking.

6 (Adian et al.,
2023)

Random Forest

Dalam penelitian
tersebut  diterapkan
model tanpa tuning
Hyperparameter dan
menggunakan tuning
Hyperparameter
dengan
GridSearchCV,
menghasilkan
Performance  yang
lebih baik  saat
menggunakan tuning
Hyperparameter.

dan

Perbedaan pada objek
penelitian (Dataset
Body Signal of
Smoking),
menggunakan
Hyperparameter yang
berbeda serta
penambahan skenario
pengujian SMOTE dan
Seleksi fitur
menggunakan Feature
importances.

2.2 Dataset

Menurut IBM, Dataset dapat diartikan sebagai kumpulan data. Istilah

tersebut mengacu pada file yang berisi satu atau lebih data. Sedangkan data

merupakan sebuah informasi yang bisa mendeskripsikan berbagai macam hal,

diantaranya seperti deskripsi, statistik, dan banyak jenis data yang lain. Umumnya,

dataset hanya mencakup satu topik saja. Fungsi dari dataset adalah sebagai catatan

yang dapat dimanipulasi dan diolah menjadi bentuk dataset baru (Syafrina, 2018).

Berdasarkan jenisnya, dataset dibedakan menjadi dua, yaitu private dataset dan

public dataset. Private dataset ialah dataset yang bersumber dari organisasi tempat

peneliti melakukan penelitian, sehingga hanya orang tertentu yang memiliki
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aksesnya. Public dataset merupakan dataset yang dapat diambil dan bersumber dari

repository public yang disepakati oleh para peneliti(Yazid et al., 2022).

2.3 Perokok

Merokok merupakan salah satu perilaku yang merugikan bagi orang yang
melakukannya maupun orang lain yang menghirup asap yang dihasilkan. Merokok
dapat menyebabkan denyut jantung bekerja lebih cepat untuk mengirimkan
oksigen. Hal tersebut juga dapat menurunkan level HDL kolesterol dalam darah.
HDL atau High Density Lipoprotein adalah kolesterol baik yang bertugas
mengangkut kolesterol jahat berlebih yang terdapat pada dinding arteri ke hati yang
kemudian akan dikeluarkan melalui saluran pencernaan. Sebagian besar perokok
memiliki kadar HDL lebih rendah daripada orang normal yang tidak merokok
maupun perokok pasif (Najiyah et al., 2020). Rendahnya kadar HDL dapat
menimbulkan penyakit jantung koroner yang disebabkan kelebihan kolesterol yang
menyumbat pembuluh darah akibat tidak terangkut sempurna dan dapat
menghambat pasokan oksigen ke jantung karena meningkatnya tekanan dalam
pembuluh darah (Kholidha et al., 2019).

Faktor risiko yang diciptakan aktivitas merokok sangat signifikan untuk
morbiditas dan mortalitas serta merupakan penyebab paling penting yang dapat
dicegah dari berbagai penyakit. Merokok tidak dapat menyebabkan disfungsi
endotel atau lapisan sel yang melapisi bagian dalam pembuluh darah. Namun,
merokok dapat dikaitkan dengan dislipidemia atau ketidakseimbangan kadar lipid
(lemak) dalam darah. Hal tersebut ditandai dengan peningkatan trigliserida yang

berfungsi menyediakan energi bagi tubuh dan mendukung kinerja tubuh yang lain.
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Meingkatnya kadar trigliserida tersebut dapat menyebabkan terjadinya penyakit
kardiovaskular. Merokok juga dapat meningkatkan kadar LDL (Low-Density
Lipoprotein) atau kolesterol jahat dalam tubuh sehingga dapat meningkatkan risiko
terpapar penyakit kardiovaskular. Sebagaimana umumnya, LDL berperan sebagai
transportasi kolesterol dan lemak dalam darah, apabila jumlahnya diluar batas maka
dapat berpengaruh pada keseimbangan kinerja tubuh(Nakamura et al., 2021).
Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh (Malaeny et al., 2017) dijelaskan
tentang kondisi perokok yang memiliki kadar kolesterol total yang lebih tinggi
daripada non-perokok.

Menurut Permatasari dalam (Arifin & Yunasri, 2021) menyebutkan bahwa
karbon monoksida yang terhirup dan masuk ke dalam tubuh dapat menghambat
kinerja hemoglobin untuk mengikat oksigen. Hemoglobin adalah komponen dalam
darah yang berfungsi untuk mengangkut oksigen dari paru-paru ke seluruh organ
jaringan pada tubuh. Kadar hemoglobin yang rendah dalam darah dapat
mengakibatkan suplai oksigen pada organ-organ tubuh menjadi berkurang, yang
dapat menyebabkan seseorang mengalami anemia(Muzayyaroh & Suyati, 2018).

Menurut National Energy and Climate Plans (NECP) dalam penelitian yang
dilakukan oleh (Ekayanti, 2019) mengatakan kadar kolesterol total yang normal
adalah kurang dari 200 mg/dL, sedangkan apabila lebih dari 200 mg/dL perlu
diwaspadai agar tidak mengakibatkan masalah kesehatan yang lebih serius. Dalam
penelitian (Kusumasari, 2015) ditemukan rata-rata kadar kolesterol total milik
perokok mencapai 250,5 mg/dL, sedangkan kadar kolesterol total non perokok rata-

rata 166,2 mg/dL.
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Serum AST atau Asparat Aminotranferase merupakan enzim yang ditemui
pada otot jantung dan hati (Nasution, 2022). Normalnya enzim ini sebanyak 10-45
U/L dalam tubuh. Serum ALT atau Alanin Aminotranferase adalah enzim yang
mayoritas ditemukan pada sel hati dan efektif dalam mendiagnosis destruksi
hepatoseluler. Kadar normal enzim ALT untuk tubuh sekitar 5-45 U/L (Khatri et

al., 2021).

2.4 Machine Learning

Beberapa tahun yang lalu, Machine Learning menjadi salah satu cabang dari
artificial intelligence yang sangat berperan penting dalam dunia IT (Bonaccorso,
2017). Machine Learning merupakan teknik yang berperan meningkatkan kinerja
sistem dengan belajar dari pengalaman melalui metode komputasi. Dalam sistem
komputer, pengalaman ini direpresentasikan dalam bentuk data, dan tujuan utama
Machine Learning adalah mengembangkan algoritma pembelajaran yang
membangun model dari data tersebut. Dengan memberikan data pengalaman ke
algoritma pembelajaran, kita dapat menciptakan model yang mampu membuat
prediksi pada data baru yang belum pernah dilihat sebelumnya (Zhou, 2021).

Dalam Machine Learning terdapat teknik ensemble learning yang
memberikan alternatif kuat dalam algoritma kompleks dengan mencoba
mengeksploitasi konsep statistik mayoritas suara. Metode ensemble bukanlah satu-
satunya metode yang paling umum digunakan dalam klasifikasi. Namun, metode
ini menawarkan tingkat kesederhanaan yang baik dan dapat digunakan dalam
banyak tugas yang tidak membutuhkan tingkat kerumitan yang tinggi. Metode

tersebut sangat berguna ketika diperlukan untuk menunjukkan bagaimana sebuah
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proses keputusan bekerja. Cara kerja ensemble learning adalah dengan
menggabungkan beberapa model Machine Learning yang diperlukan untuk
membuat prediksi dan keputusan yang lebih akurat dan stabil dibandingkan dengan
yang dihasilkan setiap model secara individu (Bonaccorso, 2017).

Penerapan dari algoritma machine learning yang akan digunakan untuk
penelitian ini adalah algoritma Klasifikasi. Klasifikasi ini berfungsi untuk
melakukan pengelompokan atau mengkategorikan data dalam kelas atau kategori
yang telah ditentukan berdasarkan karakteristik atau atribut tertentu. Algoritma ini
umumnya membangun model yang dapat memprediksi kelas dari data yang belum
dilihat sebelumnya menggunakan pembelajaran dari data yang sudah dilabeli atau
diketahui kelasnya dan termasuk dalam supervised learning (Rahmadeyan &
Mustakim, 2023). Salah satu algoritma yang akan digunakan adalah algoritma

Random Forest.

2.5 Exploratory Data Analysis (EDA)

Exploratory Data Analysis (EDA) merupakan sebuah pendekatan untuk
menganalisis data yang berfokus pada pemahaman karakeristik utama data dan
mengidentifikasi pola dan hubungan di dalamnya. Beberapa komponen yang
terdapat dalam EDA adalah eksplorasi data, visualisasi data, prapemrosesan data,
analisis statistik, dan pengenalan pola (Yu, 2015).

1. Eksplorasi data
Dalam proses ini melibatkan pemeriksaan data untuk memahami struktur,

distribusi, dan hubungan antar variabel.
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2. Visualisasi data
EDA sering mencakup dalam pembuatan representasi visual seperti plot, bagan,
dan grafik untuk mengidentifikasi pola, tren, dan outlier dalam data.

3. Preprocessing data
Dalam fitur ini melibatkan pembersihan dan transformasi data, penanganan nilai
yang hilang, outlier, dan mengatasi inkonsistensi data.

4. Analisis statistik
Fitur ini menggunakan berbagai jenis teknik statistik untuk meringkas dan
menggambarkan data, termasuk ukuran kecenderungan sentral, dispersi,
korelasi, dan pengujian hipotesis.

5. Pengenalan pola
Teknik yang digunakan dalam fitur ini seperti jaringan saraf dan pohon
klasifikasi untuk mengidentifikasi dan mengekstrak pola atau hubungan yang

bermakna dalam data.

2.6 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Dalam permasalahan data yang tidak seimbang, maka dilakukan proses
penyeimbangan data. Teknik penyeimbangan data dilakukan dengan dua cara yaitu:
a. Undersampling

Teknik ini menyeimbangkan dataset dengan mengurangi ukuran sampel
dalam kelas mayoritas agar seimbang dengan kelas minoritas. Pendekatan ini
menyebabkan kehilangan informasi yang signifikan pada data dari kelas mayoritas,
namun dapat efektif dalam beberapa kasus kelas mayoritas yang memiliki banyak

sampel.
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b. Oversampling

Teknik oversampling bekerja dengan cara meningkatkan jumlah sampel
dalam kelas minoritas agar seimbang dengan kelas mayoritas. Cara yang digunakan
adalah mengulangi sampel-sampel yang ada dalam kelas mayoritas menggunakan
duplicating instances, atau SMOTE yang menciptakan sampel sintetis baru dalam
kelas minoritas untuk menyeimbangkan proporsi kelas dalam dataset.

Penelitian ini menggunakan SMOTE untuk mengatasi masalah imbalance
data. Salah satu keuntungan SMOTE adalah mengurangi risiko terjadinya
overfitting yang sering terjadi ketika menggunakan pendekatan oversampling

sederhana yang hanya mengulangi sampel-sampel minoritas yang sudah ada.

2.7 Random Forest

Sebelum melakukan implementasi algoritma Random Forest, terlebih
dahulu dilakukan split data pada dataset yang bertujuan sebagai pelatihan dan
pengujian. Manfaatnya yakni dapat memberikan perkiraan model yang lebih
kredibel karena diuji pada data yang tidak terlihat sebelumnya. Dalam tahapan ini,
dataset akan dibagi menjadi data train dan data test. Dataset akan dilakukan
pengujian menggunakan dua model yang berbeda berdasarkan perbandingan data
train dan data test-nya. Dalam penelitian ini dilakukan dengan dua model berbeda,
sehingga hasil prediksi yang akan didapatkan dapat menghasilkan nilai ketepatan
yang terbaik (Teguh et al., 2022).

Metode Random Forest merupakan pengembangan dari algoritma Decision

tree. Dalam prosesnya terdapat perbedaan pada pengambilan sampel secara acak,
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sesuai dengan istilahnya Random yang berarti “acak”. Sehingga terdapat banyak
Decision tree yang menghasilkan beragam hasil. Masing-masing decision tree
tersebut dibuat menggunakan pemilihan atribut secara acak pada tiap simpulnya
untuk menentukan pembagiannya. Secara lebih formal, setiap tree akan bergantung
pada nilai vektor acak yang disampel secara independen dan dengan distribusi yang
sama untuk semua pohon dalam forest tersebut. Selama proses klasifikasi, setiap
pohon akan memberikan keputusan yang berbeda dan keputusan mayoritas yang
akan dipilih (Han et al., 2022). Secara lebih detail, Random Forest akan bekerja

seperti ilustrasi yang terdapat dalam gambar 2.1 berikut.

Datazet

Dx T Decision Tree 2 Decision Tree N
Resplt | Result 2 ResultN
| Majority Voting / Aggregating I

Final Result

Gambar 2. 1 llustrasi alur kerja Random Forest

Random Forest termasuk dalam salah satu algoritma Machine Learning
yang menerapkan teknik ensemble. Teknik ensemble adalah sebuah teknik yang
menggabungkan beberapa model untuk membuat prediksi dengan lebih akurat
daripada satu model saja. Pada prosesnya Random Forest menggunakan Bagging

atau Bootstrap Aggregating yang berfungsi untuk meningkatkan kinerja dan
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kestabilan model Machine Learning. Metode ini menerapkan pemilihan fitur secara
acak disetiap pohonnya sehingga dapat meningkatkan akurasinya dalam melakukan
klasifikasi dan regresi. Jenis keacakan yang tepat memastikan bahwa masing-
masing pohon tidak terlalu bergantung satu sama lain, mengurangi korelasi dan
meningkatkan kinerja keseluruhan pola Random Forest (Breiman, 2001). Sebuah
model Klasifikasi dapat dikategorikan sangat baik saat model tersebut mencapai
nilai accuracy sebesar 90%-100%, model Klasifikasi tergolong baik saat 80%-90%,
kategori Klasifikasi cukup baik pada nilai 70%-80%, 60%-70% termasuk klasifikasi
kurang baik dan klasifikasi gagal saat nilai dalam rentang 50%-60% (Subarkah et

al., 2022).



BAB Il

METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Desain Sistem
Tahap desain sistem merupakan tahap yang digunakan peneliti untuk
merencanakan alur penelitian yang terstruktur. Alur penelitian tersebut dapat dilihat

dalam gambar 3.1 dibawabh ini.

Data Traming

Dataset Body Signal Of Smoking

Datazet Body Signal Of Smoking

h 4

MNomalizasi Normalizasi

v

Seleks Fitur

v

Fandom Forest

L

L J

Elazifikas

¥ ¥
Bukan Perokok Perckok

Gambar 3. 1 Desain Sistem
3.2 Pengumpulan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan data sekunder yang
diambil dari website kaggle dengan judul Body Signal of Smoking. Dataset tersebut

memiliki 26 atribut didalamnya dan satu target yaitu Smoking yang memiliki Class
19
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yaitu 0 (non-smoking) dan 1 (smoking). Data ini berasal dari data pemerintahan
negara korea selatan yang berisi tentang data kesehatan sebagian penduduknya.
Secara lebih detail, data tersebut diperoleh dari salah satu Perusahaan Asuransi
Kesehatan Nasional milik Republik Korea Selatan pada tahun 2022. Dalam dataset
tersebut berisi 55692 baris data yang berasal dari hasil pemeriksaan penduduk yang

menjadi penerima asuransi kesehatan. Berikut beberapa atribut yang terdapat

didalamnya:
Tabel 3. 1 Detail Atribut dalam Dataset
No Atribut Keterangan
1 ID ID yang terdapat dalam
2 Gender Jenis kelamin
3 Age Usia pasien dalam tahun
4 Height Tinggi badan dalam satuan centimeter (cm)
5 Weight Berat badan dalam satuan kilogram (kg)
6 Waist (cm) Panjang lingkar pinggang
7 Eyesight (left) Pengukuran penglihatan pada mata Kiri
8 Eyesight (right) Pengukuran penglihatan pada mata kanan
9 Hearing (left) Pengururan pendengaran pada telinga Kiri
10 Hearing (right) Pengukuran pendengaran pada telinga kanan
11 Systolic Tekanan dalam arteri ketika jantung memompa darah
12 Relaxation Proses pemulihan otot jantung ke kondisi awal setelah kontraksi.
13 Fasting blood sugar | Kadar gula darah setelah tidak makan selama semalam
14 Cholesterol Total kolesterol
15 | Triglyceride Level trigliserida dalam tubuh
16 HDL Dapat disebut kolesterol baik
17 LDL Kolesterol jahat
18 Hemoglobin Kadar hemoglobin dalam tubuh
19 Urine protein Kadar protein dalam urin
20 Serum creatinine Kadar kreatinin dalam darah
21 | AST Aspartat aminotransferase, enzim yang banyak ditemukan di hati
22 | ALT Alanin transaminase, enzim yang sebagian besar ditemukan di hati
23 Gtp Nukleotida kaya energi yang analog dengan ATP
24 | Oral Status pemeriksaan mulut
25 | Dental caries Ada tidaknya Kkaries gigi
26 | Tartar Status karang gigi




Tabel 3. 2 Sampel Dataset

ID | gender | age | height | weight | waist | eyesight | eyesight hearing | hearing | systolic relaxation | Fasting blood sugar cholesterol
(cm) (k) (cm) (left) (right) (left) (right)

0 0 40 | 155 60 81,3 1,2 1 1 1 114 73 94 215

1 0 40 | 160 60 81 0,8 0,6 1 1 119 70 130 192

2 1 55 | 170 60 80 0,8 0,8 1 1 138 86 89 242

3 1 40 | 165 70 88 15 15 1 1 100 60 96 322

4 |0 40 | 155 60 86 1 1 1 1 120 74 80 184

triglyceride HDL LDL hemoglobin Urine Serum AST ALT otp oral Dental tartar smoking

protein creatinine caries

82 73 126 12,9 1 0,7 18 19 27 0 0 1 0

115 42 127 12,7 1 0,6 22 19 18 0 0 1 0

182 55 151 15,8 1 1 21 16 22 0 0 0 1

254 45 226 14,7 1 1 19 26 18 0 0 1 0

74 62 107 12,5 1 0,6 16 14 22 0 0 0 0

21
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3.3 Exploratory Data Analysis (EDA)
3.3.1 Mencari missing value

Dalam proses ini dilakukan pencarian nilai null pada semua baris data.
Dengan menggunakan library Pandas, fungsi ‘isnull’ dan ‘sum()’ dapat membantu
dalam identifikasi dan analisis data yang hilang atau missing value. Hasil dari
pencarian tersebut menunjukkan bahwa dataset yang digunakan tidak memiliki
missing value yang ditunjukkan pada gambar 3.2

ID

gender

age

height(cm)
weight(kg)
waist(cm)
eyesight(left)
eyesight(right)
hearing(left)
hearing(right)
systolic
relaxation
fasting blood sugar
Cholesterol
triglyceride
HDL

LDL

hemoglobin
Urine protein

serum creatinine
AST

ALT

Gtp

oral

dental caries
tartar

smoking

Gambar 3. 2 Pencarian Missing Values
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@

3.3.2 Penghapusan outliers

Salah satu hal yang perlu dilakukan untuk preprocessing data adalah
penghapusan outlier. Sebelum penghapusan data terlebih dahulu dilakukan proses
pemeriksaan outlier dengan Boxplot. Gambar 3.3 sebagai salah satu atribut yang

memiliki outlier.
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Gambar 3. 3 Atribut yang memiliki outlier

Salah satu metode yang digunakan untuk menghapus outlier dapat
menggunakan Interquartile Range (IQR) yang didefinisikan pada persamaan 3.1
berikut:

IQR = Q3 - Q1 (3.1)

IQR = Interquartile Range
Q3 = Quartil atas
Q1 = Quiartil bawah

Dengan Q3 sebagai nilai tengah antara median dan nilai maksimum dari data

yang telah diurutkan dan Q1 adalah nilai tengah antara nilai terkecil atau minimum
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dan median dari data yang telah diurutkan. Untuk mengidentifikasi batas bawah dan
batas atas untuk deteksi outlier ditentukan dengan persamaan 3.2 dan 3.3 berikut:
Batas Bawah = Q1 — (1,5 X IQR) (3.2)

Batas Atas = Q3 + (1,5 X IQR) (3.3)

Sehingga nilai yang berada diluar batas tersebut sering dianggap sebagai

outliers. Outlier yang ditemukan dalam dataset penelitian ini sebanyak 616 data.

3.3.3 Mengatasi Imbalance Data menggunakan SMOTE

Nilai yang terdapat dalam dataset tidak selalu memberikan nilai yang
seimbang. Beberapa memiliki nilai target yang lebih banyak pada salah satu
kategori. Dataset yang memiliki label target yang tidak seimbang dapat
mempengaruhi hasil akurasi model yang dibentuk. Dalam gambar 3.3 dapat dilihat

distribusi target dataset yang digunakan dalam penelitian ini.

BN Non-Smoker (0)
mmm Smoker (1)

count

1

Gambar 3. 4 Distribusi target
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Data yang tidak seimbang tersebut, kemudian akan dilakukan proses
penyeimbangan data menggunakan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE). Cara kerja SMOTE untuk mengurangi risiko terjadinya overfitting yang
sering terjadi ketika menggunakan pendekatan oversampling. Sehingga label target
yang memiliki jumlah minoritas akan dibuat sampel dengan mengulangi sampel-

sampel minoritas yang sudah ada.

3.4 Preprocessing Data
3.4.1 Encoding categorical data

Metode yang digunakan untuk encoding data dalam penelitian ini adalah
Label encoding yang bekerja dengan mengubah setiap kategori menjadi nilai
numerik sesuai urutan datanya. Atribut yang melalui proses encoding categorical

data diantaranya adalah atribut gender, tartar, dan oral.

3.4.2 Seleksi fitur

Dalam penerapannya, digunakan teknik Features importance. Cara kerja
Features importance yaitu dengan mengidentifikasi dan memilih atribut-atribut
yang paling penting dalam dataset. Jumlah atribut yang digunakan setelah
melakukan seleksi fitur sebanyak 13 atribut. Atribut-atribut terpenting tersebut

ditunjukkan pada tabel 3.4

Tabel 3. 3 Atribut yang terpenting setelah seleksi fitur
Rank Fitur
1 Gender

Hemoglobin
Gtp

Height(cm)

Triglyceride

Waist(cm)
LDL

~N oo lwiN
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Rank Fitur
8 ALT
9 Cholesterol
10 HDL
11 Fasting blood sugar
12 Systolic
13 Age

3.4.3 Split Data

Model A dengan perbandingan data train sebanyak 80% dan data test

sebanyak 20%. Model B perbandingan data train sebanyak 70% dan data test

sebanyak 30% (Hidayat et al., 2023).

Tabel 3. 4 Detail jumlah data yang digunakan

Jumlah data yang digunakan
Model Sebelum Setelah Data Data
Preprocesing | preprocesing Train Test
A (80%:20%) 55692 55.076 44.060 11016
B (70%:30%) 55692 55.076 38.553 16523

3.4.4 Normalisasi

Pada penelitian ini normalisasi diterapkan dengan salah satu teknik yaitu Z-

score normalization, sebagaimana perhitungannya ditunjukkan pada persamaan

(3.4). Implementasi Z-score normalization pada algoritma klasifikasi menggunakan

Standard Scaler.

Xnorm

X

U
o

X—U
Xnorm =
o

= nilai fitur yang telah dinormalisasi
= nilai asli dari fitur

= rata-rata dari semua nilai dalam fitur
= standar deviasi dari semua nilai dalam fitur

(3.4)



Tabel 3.

5 Sampel Dataset setelah Normalisasi dengan Z-score

ID gender age height weight | waist (cm) eyesight eyesight hearing hearing systolic relaxation
(cm) (kg) (left) (right) (left) (right)
0 -1.314542 | -0.344847 | -1.048314| -0.452484 | -0.068258 0.383527 | -0.015568 -0.15597 | -0.157853 | -0.543122 -0.302417
1 -1.314542 | -0.344847 | -0.504078 | -0.452484 | -0.100982 -0.439530 | -0.858429 -0.15597 | -0.157853 | -0.172095 -0.616438
2 0.760721 | 0.900991 0.584395 | -0.452484 | -0.210062 -0.439530 | -0.436998 -0.15597 | -0.157853 | 1.237807 1.058337
3 0.760721 | -0.344847 | 0.040159 | 0.336805 | 0,662577 1.000820 | 1.038009 -0.15597 | -0.157853 | -1.581998 -1.663172
4 -1.314542 | -0.344847 | -1.048314| -0.452484 | 0.444417 -0.028001 | -0.015568 -0.15597 | -0.157853 | -0.097890 -0.197744
Fasting blood cholesterol triglyceride HDL LDL hemoglobin Urine protein Serum AST
sugar creatinine
-0.246415 0.508156 -0.618336 1.066699 0.276363 -1.099407 -0.209287 -0.837749 -0.437275
1.536245 -0.130890 -0.151216 -1.042603 0.301235 -1.227721 -0.209287 -1.290384 -0.211827
-0.494006 1.258339 0.797178 -0.158057 0.898166 0.761150 -0.209287 0.520158 -0.268189
-0.147378 3.481105 1.816348 -0.838477 2.763575 0.055422 -0.209287 0.520158 -0.380913
-0.939671 -0.353166 -0.731577 0.318237 -0.196207 -1.356035 -0.209287 -1.290384 -0.549998
ALT otp oral Dental caries tartar
-0.263860 -0.252364 0.0 -0.515666 0.895078
-0.263860 -0.448376 0.0 -0.515666 0.895078
-0.370689 -0.361260 0.0 -0.515666 -1.117221
-0.014593 -0.448376 0.0 -0.515666 0.895078
-0.441908 -0.361260 0.0 -0.515666 -1.117221

27
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3.5 Implementasi Algoritma Random Forest
Dalam tahap implementasi algoritma Random Forest untuk Klasifikasi

perokok, berikut merupakan flowchart dari implementasi tersebut sebagaimana

/ Body Signal of Smoking Datasst /

dalam gambar 3.5

v
Preprocessing
v
Split Data
|
v v
| Data Train ‘ | Data Test ‘
v
| SMOTE ‘
v

Pembuatan hModel
Random Forest

h 4

A

Prediksi Model

Hazil Klazifilcazi

Gambar 3. 5 Flowchart Random Forest

Pada tahap implementasi, masing-masing model akan diterapkan
Hyperparameter. Hyperparameter ialah parameter eksternal yang diperlukan untuk
melakukan konfigurasi pada model Machine Learning sebelum dilakukan

pelatihan. Hyperparameter sangat penting untuk dilakukan karena sangat
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mempengaruhi performa Random Forest (Muhamad & Matin, 2023).

Hyperparameter yang digunakan dalam pengujian ini terdapat pada tabel 3.6.

Tabel 3. 6 Detail Hyperparameter

Hyperparameter Nilai
n_estimators 100 200
max_depth 12 20
bootstrap False False
random_state 42 42

Hyperparameter n_estimators dan max_depth yang terdapat pada tabel 3.4,
selanjutnya akan dilakukan pencarian parameter terbaik menggunakan GridSearch.
Sehingga diperoleh n_estimators terbaik dengan nilai 200 dan max_depth terbaik

dengan nilai 20.

3.6 Evaluasi

Dalam proses evaluasi Random Forest Classifier, setelah model Random
Forest dibangun selanjutnya akan digunakan Confusion Matrix untuk tahap
evaluasinya. Confusion Matrix melibatkan analisis hasil prediksi dari model
klasifikasi. Confusion Matrix menyajikan informasi tentang klasifikasi yang benar
dan salah pada setiap kelas. Komponen utama yang terdapat dalam Confusion
Matrix adalah True Positives (TP), True Negatives (TN), False Positives (FP) dan

False Negatives (FN).

Aurasi — TP + TN (3.5)
Wrast = Tp Y FP+ TN + FN
. TP (3.6)
Precision = TP + FP
TP
Recall = (3.7)

TP + FN
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Precision X Recall (3.8)
Precision + Recall

F1—Score= 2 X

3.7 Skenario Pengujian
Dalam penelitian ini dilakukan pengujian dengan dua model sebagaimana

yang terdapat pada tabel 3.7.

Tabel 3. 7 Split Data

Model Data Train Data Test
A 80% 20%
B 70% 30%

Dalam setiap model akan diterapkan Hyperparameter dengan detail

Hyperparameter yang digunakan dapat dilihat pada tabel 3.8 berikut.

Tabel 3. 8 Detail Hyperparameter

Hyperparameter Nilai
n_estimators 200
max_depth 20

bootstrap False
random_state 42

Dengan masing-masing model yang terdapat dalam tabel 3.7 akan dilakukan
perbandingan uji coba berdasarkan penggunaan normalisasi dan tanpa normalisasi.
Dalam masing-masing pengujian tersebut akan dikombinasikan dengan
penggunaan SMOTE dan seleksi fitur. Sehingga akan dilakukan pengujian
sebanyak 8 pengujian pada masing-masing model split data 80%:20% dan model
split data 70%:30%, dengan rincian masing-masing pengujian sebagai berikut:

1. Uji coba tanpa normalisasi, tanpa SMOTE, dan tanpa Seleksi Fitur
2. Uji coba tanpa normalisasi, tanpa Seleksi Fitur, namun menggunakan SMOTE

3. Uji coba tanpa normalisasi, tanpa SMOTE, namun menggunakan seleksi fitur
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Uji coba tanpa normalisasi, namun menggunakan SMOTE dan seleksi fitur
Uji coba menggunakan normalisasi, tanpa SMOTE, dan tanpa Seleksi Fitur
Uji coba menggunakan normalisasi, tanpa Seleksi Fitur, namun menggunakan
SMOTE

Uji coba menggunakan normalisasi, tanpa SMOTE, namun menggunakan
seleksi fitur

Uji coba menggunakan normalisasi, SMOTE dan seleksi fitur



BAB IV

UJl COBA DAN PEMBAHASAN

4.1 Pengujian tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi, dalam jenis pengujian

ini akan dibuat dua model berbeda berdasarkan split data yang digunakan, yaitu

Model A dengan data train dan data test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B

data train dan data test sebanyak 70%:30%.

411 Model A

Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi sehingga setelah tahap
preprocessing selesai akan dilanjutkan dengan pembentukan model dengan
algoritma Random Forest Classifier dengan perbandingan data train dan data test
sebanyak 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris data dan
data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang tertera pada tabel 4.1. Dalam tabel tersebut
ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5889 yang memprediksi bukan
perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 972 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 835 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3320 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 1 Confusion Matrix Model A tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
TP FP FN TN
5889 972 835 3320

32
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Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.1 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.2.

Tabel 4. 2 Performance Model A tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 84% 88% 86% 87%
1 84% 77% 80% 79%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.1.2 Model B

Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi sehingga setelah tahap
preprocessing selesai akan dilanjutkan dengan pembentukan model dengan
algoritma Random Forest Classifier dengan perbandingan data train dan data test
sebanyak 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris data dan
data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang tertera pada tabel 4.3. Dalam tabel 4.3
tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 8873 yang memprediksi
bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1684 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 1280 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 4871 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 3 Confusion Matrix Model B tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
TP FP FN TN
8873 1684 1280 4871
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Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.3 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.4.

Tabel 4. 4 Performance Model B tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur

Class

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0

82%

87%

84%

86%

1

82%

74%

79%

77%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.2 Pengujian dengan SMOTE, tanpa normalisasi dan tanpa Seleksi Fitur
Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi, namun dilakukan
implementasi SMOTE untuk mengatasi jumlah data target yang tidak seimbang.
Dalam jenis pengujian ini akan dibuat dua model berbeda berdasarkan split data
yang digunakan, yaitu Model A dengan data train dan data test sebanyak 80%:20%

sedangkan Model B data train dan data test sebanyak 70%:30%.

4.2.1 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar 4.1

dan gambar 4.2.
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Gambar 4. 2 Data Model A setelah SMOTE
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Setelah dilakukan proses penyeimbangan data dengan SMOTE, dilanjutkan
dengan pembentukan model sehingga menghasilkan Confusion Matrix yang
terdapat pada tabel 4.5. Dalam tabel 4.5 tersebut ditampilkan nilai TP (True
Positive) sebesar 5602 yang memprediksi bukan perokok dan benar bukan perokok,
FP (False Positive) bernilai 1425 yang memprediksi perokok namun sebenarnya
bukan perokok, FN (False Negative) bernilai 615 yang memprediksi perokok dan
namun sebenarnya bukan perokok, serta nilai TN (True Negative) sebesar 3497

yang memprediksi perokok dan sebenarnya perokok.
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Tabel 4. 5 Confusion Matrix Model A SMOTE, tanpa normalisasi dan tanpa seleksi fitur
TP FP FN TN
5602 1425 615 3497

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.5 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.6.

Tabel 4. 6 Performance Model A SMOTE, tanpa normalisasi dan tanpa seleksi fitur

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 82% 90% 80% 85%
1 82% 71% 85% 77%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.2.2 Model B

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar 4.3

dan gambar 4.4.
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Gambar 4. 3 Data Model B sebelum SMOTE
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Data after SMOTE
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Gambar 4. 4 Data Model B setelah SMOTE

Setelah dilakukan proses penyeimbangan data dengan SMOTE, dilanjutkan
dengan pembentukan model sehingga menghasilkan Confusion Matrix yang
terdapat pada tabel 4.7. Dalam tabel 4.7 tersebut ditampilkan nilai TP (True
Positive) sebesar 8400 yang memprediksi bukan perokok dan benar bukan perokok,
FP (False Positive) bernilai 2157 yang memprediksi perokok namun sebenarnya
bukan perokok, FN (False Negative) bernilai 968 yang memprediksi perokok dan
namun sebenarnya bukan perokok, serta nilai TN (True Negative) sebesar 5183

yang memprediksi perokok dan sebenarnya perokok.

Tabel 4. 7 Confusion Matrix Model B SMOTE, tanpa normalisasi dan tanpa seleksi fitur
TP FP FN TN
8400 2157 968 5183

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.7 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.8.

Tabel 4. 8 Performance Model B SMOTE, tanpa normalisasi dan tanpa seleksi fitur

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 81% 90% 80% 84%
1 81% 71% 84% 7%
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Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.3 Pengujian tanpa normalisasi, tanpa SMOTE dan implementasi Seleksi
Fitur
Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi, namun dilakukan
implementasi seleksi fitur untuk memilih 13 fitur teratas yang terdapat dalam
dataset yang digunakan. Dalam jenis pengujian ini akan dibuat dua model berbeda
berdasarkan split data yang digunakan, yaitu Model A dengan data train dan data
test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B data train dan data test sebanyak

70%:30%.

4.3.1 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses seleksi fitur menggunakan teknik feature importances.

Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada tabel 4.9.

Tabel 4. 9 Rank 13 fitur teratas Model A tanpa normalisasi

Rank Fitur
1 Gender
2 Hemoglobin
3 Gtp
4 Height(cm)
5 Triglyceride
6 Waist(cm)
7 LDL
8 ALT
9 Cholesterol
10 HDL
11 Fasting blood sugar
12 Systolic
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Rank

Fitur

13

Age

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan
model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.10. Dalam tabel 4.10
tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5938 yang memprediksi
bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1089 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 843 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3269 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 10 Confusion Matrix Model A seleksi fitur, tanpa normalisasi dan tanpa SMOTE
TP FP FN TN
5938 1089 843 3269

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.10 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.11.

Tabel 4. 11 Performance Model A seleksi fitur, tanpa normalisasi dan tanpa SMOTE

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 83% 88% 85% 86%
1 83% 75% 79% 77%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.3.2 Model B

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan

data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris
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data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses seleksi fitur menggunakan teknik feature importances.

Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada tabel 4.12

Tabel 4. 12 Rank 13 fitur teratas Model B tanpa normalisasi

Rank Fitur
1 Gender
2 Gtp
3 Hemoglobin
4 Height(cm)
5 Triglyceride
6 Waist(cm)
7 LDL
8 ALT
9 Cholesterol
10 Fasting blood sugar
11 HDL
12 Systolic
13 AST

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan
model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.13. Dalam tabel 4.13
tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 8850 yang memprediksi
bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1707 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 1422 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 4729 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 13 Confusion Matrix Model B seleksi fitur, tanpa normalisasi dan tanpa SMOTE
TP FP FN TN
8850 1707 1422 4729
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Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.13 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.14.

Tabel 4. 14 Performance Model B seleksi fitur, tanpa normalisasi dan tanpa SMOTE

Class

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0

81%

86%

84%

85%

1

81%

73%

7%

75%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.4 Pengujian tanpa normalisasi, implementasi SMOTE dan seleksi fitur
Pada pengujian ini tidak dilakukan tahap normalisasi, namun dilakukan
implementasi SMOTE untuk mengatasi jumlah data target yang tidak seimbang dan
implementasi seleksi fitur untuk memilih 13 fitur teratas yang terdapat dalam
dataset yang digunakan. Dalam jenis pengujian ini akan dibuat dua model berbeda
berdasarkan split data yang digunakan, yaitu Model A dengan data train dan data
test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B data train dan data test sebanyak

70%:30%.

441 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar 4.5

dan gambar 4.6.
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Gambar 4. 5 Data Model A sebelum SMOTE

Data after SMOTE
28210 28210

25000 -
20000 -
15000 -
10000 -
5000 -
0- 0 g
0 1

Class

Count

Gambar 4. 6 Data Model A setelah SMOTE
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Kemudian, tahap berikutnya dijalankan proses seleksi fitur menggunakan

teknik feature importances. Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada

tabel 4.15.

Tabel 4. 15 Rank 13 fitur teratas Model A SMOTE tanpa normalisasi

Rank

Fitur

Gender

Height(cm)

Hemoglobin

Gtp

Serum creatinine

Age

Triglyceride

Weight(kg)

Waist(cm)

ALT

LDL

==
KSR B|le|o|~N|o|uo|s~|w|n|-

HDL
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Rank

Fitur

13

Cholesterol

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan
model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.16. Dalam tabel 4.16
tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5650 yang memprediksi
bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1377 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 668 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3444 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 16 Confusion Matrix Model A SMOTE, seleksi fitur dan tanpa normalisasi
TP FP FN TN
5650 1377 668 3444

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.16 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.17.

Tabel 4. 17 Performance Model A SMOTE, seleksi fitur dan tanpa normalisasi

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 82% 86% 84% 85%
1 82% 73% 7% 75%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.4.2 Model B

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan

data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris
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data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar 4.7

dan gambar 4.8.
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Gambar 4. 8 Data Model B setelah SMOTE
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Kemudian, tahap berikutnya dijalankan proses seleksi fitur menggunakan

teknik feature importances. Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada

tabel 4.18.
Tabel 4. 18 Rank 13 fitur teratas Model B SMOTE tanpa normalisasi
Rank Fitur
1 Gender

2 Height(cm)
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Rank Fitur
3 Hemoglobin
4 Gtp
5 Triglyceride
6 Serum creatinine
7 Age
8 Weight(kg)
9 Waist(cm)
10 ALT
11 HDL
12 LDL
13 Cholesterol

Setelah pemiilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan

model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,

diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.19. Dalam tabel 4.19

tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 8449 yang memprediksi

bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 2108 yang

memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)

bernilai 1102 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,

serta nilai TN (True Negative) sebesar 5049 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 19 Confusion Matrix Model B SMOTE, seleksi fitur dan tanpa normalisasi

TP

FP

FN

TN

8449

2108

1102

5049

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.19 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.20.

Tabel 4. 20 Performance Model B SMOTE, seleksi fitur dan tanpa normalisasi

Class

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0

81%

86%

84%

85%

1

81%

73%

7%

75%




46

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.5 Pengujian dengan normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi, dalam jenis pengujian ini

akan dibuat dua model berbeda berdasarkan split data yang digunakan, yaitu Model

A dengan data train dan data test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B data train

dan data test sebanyak 70%:30%.

451 Model A

Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi dalam tahap preprocessing-
nya. Kemudian dilanjutkan dengan pembentukan model dengan algoritma Random
Forest Classifier dengan perbandingan data train dan data test sebanyak 80%:20%.
Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris data dan data testing yang
digunakan sebanyak 11016 baris data. Pada proses tersebut, diperoleh hasil
Confusion Matrix yang tertera pada tabel 4.21. Dalam tabel 4.21 tersebut
ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5889 yang memprediksi bukan
perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 972 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 835 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3320 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 21 Confusion Matrix Model A dengan normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
TP FP FN TN
5889 972 835 3320




Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.21 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.22.

Tabel 4. 22 Performance Model A dengan normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
Class Accuracy Precision Recall F1-Score

0 84% 88% 86% 87%

1 84% 77% 80% 79%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

452 Model B

Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi dalam tahap preprocessing-
nya. Kemudian dilanjutkan dengan pembentukan model dengan algoritma Random
Forest Classifier dengan perbandingan data train dan data test sebanyak 80%:20%.
Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris data dan data testing yang
digunakan sebanyak 16523 baris data. Pada proses tersebut, diperoleh hasil
Confusion Matrix yang tertera pada tabel 4.23. Dalam tabel 4.23 tersebut
ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 8853 yang memprediksi bukan
perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1538 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 1315 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 4817 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 23 Confusion Matrix Model B dengan normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur
TP FP FN TN
8853 1538 1315 4817
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Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.23 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.24.

Tabel 4. 24 Performance Model B deng

an normalisasi, tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur

Class

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0

83%

87%

85%

86%

1

83%

76%

79%

77%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.6 Pengujian dengan normalisasi dan implementasi SMOTE tanpa Seleksi
Fitur
Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi, dan dilanjutkan dengan
implementasi SMOTE untuk mengatasi jumlah data target yang tidak seimbang.
Dalam jenis pengujian ini akan dibuat dua model berbeda berdasarkan split data
yang digunakan, yaitu Model A dengan data train dan data test sebanyak 80%:20%

sedangkan Model B data train dan data test sebanyak 70%:30%.

46.1 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar 4.9

dan gambar 4.10.
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Gambar 4. 9 Data Model A dengan normalisasi sebelum SMOTE
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Gambar 4. 10 Data Model A dengan normalisasi setelah SMOTE

Setelah dilakukan proses penyeimbangan data dengan SMOTE, dilanjutkan
dengan pembentukan model sehingga menghasilkan Confusion Matrix yang
terdapat pada tabel 4.25. Dalam tabel 4.25 tersebut ditampilkan nilai TP (True
Positive) sebesar 5581 yang memprediksi bukan perokok dan benar bukan perokok,
FP (False Positive) bernilai 1280 yang memprediksi perokok namun sebenarnya
bukan perokok, FN (False Negative) bernilai 627 yang memprediksi perokok dan
namun sebenarnya bukan perokok, serta nilai TN (True Negative) sebesar 3528

yang memprediksi perokok dan sebenarnya perokok.
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Tabel 4. 25 Confusion Matrix Model A normalisasi SMOTE dan tanpa seleksi fitur
TP FP FN TN
5581 1280 627 3528

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.25 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.26.

Tabel 4. 26 Performance Model A normalisasi SMOTE dan tanpa seleksi fitur

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 83% 90% 81% 85%
1 83% 73% 85% 79%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.6.2 Model B

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar

4.11 dan gambar 4.12.
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Gambar 4. 11 Data Model B dengan normalisasi sebelum SMOTE
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Gambar 4. 12 Data Model B dengan normalisasi setelah SMOTE

Setelah dilakukan proses penyeimbangan data dengan SMOTE, dilanjutkan
dengan pembentukan model sehingga hasil Confusion Matrix yang terdapat pada
tabel 4.27. Dalam tabel 4.27 tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar
8873 yang memprediksi bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False
Positive) bernilai 1684 yang memprediksi perokok namun sebenarnya bukan
perokok, FN (False Negative) bernilai 1280 yang memprediksi perokok dan namun
sebenarnya bukan perokok, serta nilai TN (True Negative) sebesar 4871 yang

memprediksi perokok dan sebenarnya perokok.

Tabel 4. 27 Confusion Matrix Model B normalisasi SMOTE dan tanpa seleksi fitur
TP FP FN TN
8377 2014 969 5163

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.27 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.28.

Tabel 4. 28 Performance Model B normalisasi SMOTE dan tanpa seleksi fitur

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 82% 90% 81% 85%
1 82% 72% 84% 78%
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Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.7 Pengujian dengan normalisasi dan implementasi Seleksi fitur

Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi, dan dilanjutkan dengan
implementasi seleksi fitur untuk memilih 13 fitur teratas yang terdapat dalam
dataset yang digunakan. Dalam jenis pengujian ini akan dibuat dua model berbeda
berdasarkan split data yang digunakan, yaitu Model A dengan data train dan data
test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B data train dan data test sebanyak

70%:30%.

4.7.1 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses seleksi fitur menggunakan teknik feature importances.

Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada tabel 4.29.

Tabel 4. 29 Rank 13 fitur teratas Model A dengan normalisasi

Rank Fitur
1 Gender
2 Gtp
3 Hemoglobin
4 Height(cm)
5 Triglyceride
6 Waist(cm)
7 LDL
8 ALT
9 Cholesterol
10 HDL
11 Fasting blood sugar
12 Age
13 Systolic
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Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan
model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.30. Dalam tabel 4.30
ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5894 yang memprediksi bukan
perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 967 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 867 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3288 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 30 Confusion Matrix Model A seleksi fitur, normalisasi dan tanpa SMOTE
TP FP FN TN
5894 967 867 3288

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.30 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan f1-score yang terdapat pada tabel 4.31.

Tabel 4. 31 Performance Model A seleksi fitur, normalisasi dan tanpa SMOTE

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 83% 87% 86% 87%
1 83% 77% 79% 78%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.7.2 Model B
Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris

data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
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dilanjutkan dengan proses seleksi fitur menggunakan teknik feature importances.

Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada tabel 4.32.

Tabel 4. 32 Rank 13 fitur teratas Model B dengan normalisasi

Rank Fitur
1 Gender
2 Gtp
3 Hemoglobin
4 Height(cm)
5 Triglyceride
6 Waist(cm)
7 LDL
8 ALT
9 Cholesterol
10 HDL
11 Fasting blood sugar
12 Systolic
13 Age

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan

model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,

diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.33. Dalam tabel 4.33

tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 8853 yang memprediksi

bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1538 yang

memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)

bernilai 1315 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,

serta nilai TN (True Negative) sebesar 4817 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 33 Confusion Matrix Model B seleksi fitur, normalisasi dan tanpa SMOTE

TP

FP

FN

TN

8831

1560

1382

4750

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.33 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.34.
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Class

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0

82%

86%

85%

86%

1

82%

75%

7%

76%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.

4.8 Pengujian dengan normalisasi, implementasi SMOTE dan seleksi fitur
Pada pengujian ini dilakukan tahap normalisasi, kemudian dilanjutkan
dengan implementasi SMOTE untuk mengatasi jumlah data target yang tidak
seimbang dan tahap berikutnya yakni proses seleksi fitur untuk memilih 13 fitur
teratas yang terdapat dalam dataset yang digunakan. Dalam jenis pengujian ini akan
dibuat dua model berbeda berdasarkan split data yang digunakan, yaitu Model A
dengan data train dan data test sebanyak 80%:20% sedangkan Model B data train

dan data test sebanyak 70%:30%.

4.8.1 Model A

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 80%:20%. Data training yang digunakan sebanyak 44.060 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 11016 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar

4.13 dan gambar 4.14.
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Gambar 4. 13 Data Model A dengan normalisasi sebelum SMOTE
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Gambar 4. 14 Data Model A dengan normalisasi setelah SMOTE

Count

Kemudian, tahap berikutnya dijalankan proses seleksi fitur menggunakan
teknik feature importances. Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada

tabel 4.35.

Tabel 4. 35 Rank 13 fitur teratas Model A SMOTE dengan normalisasi
Rank Fitur
1 Gender
Height(cm)
Hemoglobin
Gtp
Triglyceride
Serum creatinine
Age
Weight(kg)
Waist(cm)
ALT
LDL

OO (N |OTIR~W|N

==
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Rank Fitur
12 HDL
13 Cholesterol

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan
model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,
diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.36. Dalam tabel 4.36
tersebut ditampilkan nilai TP (True Positive) sebesar 5602 yang memprediksi
bukan perokok dan benar bukan perokok, FP (False Positive) bernilai 1259 yang
memprediksi perokok namun sebenarnya bukan perokok, FN (False Negative)
bernilai 661 yang memprediksi perokok dan namun sebenarnya bukan perokok,
serta nilai TN (True Negative) sebesar 3494 yang memprediksi perokok dan

sebenarnya perokok.

Tabel 4. 36 Confusion Matrix Model A SMOTE, seleksi fitur dan normalisasi

TP

FP

FN

TN

5602

1259

661

3494

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.36 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.37.

Tabel 4. 37 Performance Model A SMOTE, seleksi fitur dan normalisasi

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 83% 89% 82% 85%
1 83% 74% 84% 78%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.
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4.8.2 Model B

Pada pengujian ini dilakukan split data dengan perbandingan data train dan
data test sebesar 70%:30%. Data training yang digunakan sebanyak 38.553 baris
data dan data testing yang digunakan sebanyak 16523 baris data. Dengan
dilanjutkan dengan proses penyeimbangan data menggunakan SMOTE, jumlah data
target sebelum dan sesudah dilakukan proses SMOTE ditunjukkan pada gambar

4.15 dan gambar 4.16.
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Gambar 4. 15 Data Model B dengan normalisasi sebelum SMOTE
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Gambar 4. 16 Data Model B dengan normalisasi setelah SMOTE

Count
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Kemudian, tahap berikutnya dijalankan proses seleksi fitur menggunakan

teknik feature importances. Sebanyak 13 fitur teratas yang terpilih terdapat pada

tabel 4.38.
Tabel 4. 38 Rank 13 fitur teratas Model B SMOTE dengan normalisasi
Rank Fitur

1 Gender
2 Height(cm)
3 Hemoglobin
4 Gtp
5 Triglyceride
6 Serum creatinine
7 Age
8 Weight(kg)
9 Waist(cm)
10 ALT
11 HDL
12 LDL
13 Cholesterol

Setelah pemilihan fitur tersebut, tahap berikutnya adalah pembentukan

model dengan fitur yang telah diseleksi sebelumnya. Pada proses tersebut,

diperoleh hasil Confusion Matrix yang terdapat pada tabel 4.39.

Tabel 4. 39 Confusion Matrix Model B SMOTE, seleksi fitur dan normalisasi

TP

FP

FN

TN

8379

2012

1065

5067

Berdasarkan hasil Confusion Matrix pada tabel 4.39 diperoleh perhitungan

Accuracy, precision, recall dan fl1-score yang terdapat pada tabel 4.40.

Tabel 4. 40 Performance Model B SMOTE, seleksi fitur dan normalisasi

Class Accuracy Precision Recall F1-Score
0 81% 89% 81% 84%
1 81% 72% 83% 77%

Class 0 merupakan inisialisasi untuk kategori bukan perokok, sedangkan

Class 1 adalah inisialisasi untuk kategori perokok.
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4.9 Pembahasan

Berdasarkan hasil dari pengujian yang telah dilakukan pada sub-bab
sebelumnya, pada sub bab ini akan dijelaskan lebih detail tentang hasil uji coba
yang telah dilakukan. Dataset yang digunakan untuk penelitian ini adalah dataset
yang diperoleh dari salah satu Perusahaan Asuransi Kesehatan Nasional milik
Republik Korea Selatan. Dalam dataset tersebut berisi 55692 baris data yang
berasal dari hasil pemeriksaan pasien yang tinggal di negara tersebut.

Dalam tahap preprocessing dilakukan pencarian outlier dengan visualisasi
data menggunakan EDA yang divisualisasikan pada gambar 4.17. Kemudian,
outlier tersebut akan dihapus untuk pembersihan data. Dalam dataset tersebut

terdapat sebanyak 616 baris data yang memiliki outlier.
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Gambar 4. 17 Boxplot fitur-fitur yang memiliki outlier
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Setelah dilakukan penghapusan outlier, tahap berikutnya yaitu encoding

categorical data untuk mengubah data kategorikal menjadi data angka. Selanjutnya

dilakukan proses normalisasi sesuai dengan pengujian yang terdapat pada skenario

pengujian. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, diperoleh hasil yang

diringkas dalam tabel 4.41 untuk pengujian tanpa normalisasi dan tabel 4.42 untuk

pengujian dengan normalisasi. Dengan perbandingan data pada model A sebanyak

80% data train 20% data test, serta perbandingan data pada model B sebanyak 70%

data train 30% data test.

Tabel 4. 41 Hasil pengujian Model tanpa normalisasi

Tanpa Normalisasi
Model Implementasi Accuracy | Precision | Recall S'(::é;e
A _— 82,87% 84,62% | 87,79% | 86,17%
B Tanpa SMOTE dan Tanpa Seleksi Fitur 82.26% 84.05% | 87.39% | 85.69%
A - 81,69% 79,72% | 90,11% | 84,60%
B SMOTE dan Tanpa Seleksi Fitur 81.30% 7957% | 89.67% | 84.32%
A Tanpa SMOTE namun menggunakan 82,66% 84,50% | 87,57% | 86,01%
B Seleksi fitur 81,27% 83,83% | 86,16% | 84,98%
A e 81,64% 80,40% | 89,43% | 84,68%
B SMOTE dan Seleksi fitur 80.79% | 80,03% | 88.46% | 84.04%
Tabel 4. 42 Hasil pengujian Model dengan normalisasi
Normalisasi
Model Implementasi Accuracy | Precision | Recall S';g;e
A R 83,62% 85,91% | 87,56% | 86,73%
B Tanpa SMOTE dan Tanpa Seleksi Fitur 82.77% 8521% | 87.11% | 86.15%
A _— 83,13% 81,66% | 90,33% | 85,78%
B SMOTE dan Tanpa Seleksi Fitur 82.20% 80.81% | 89.87% | 85.10%
A Tanpa SMOTE namun menggunakan 83,35% 85,91% | 87,18% | 86,54%
B Seleksi fitur 82,19% 84,99% | 86,47% | 85,72%
A . 82,50% 81,58% | 89,39% | 85,31%
B SMOTE dan Seleksi fitur 81.65% | 80,73% | 89,06% | 84.69%

Berdasarkan hasil pengujian yang terdapat pada tabel 4.41 dibuat grafik

yang direpresentasikan pada gambar 4.18, pada grafik tersebut ditunjukkan
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perbandingan kinerja model yang dibuat tanpa normalisasi. Sedangkan hasil
pengujian tabel 4.42 dibuat grafik yang direpresentasikan pada gambar 4.19 yang
menunjukkan perbandingan kinerja model menggunakan normalisasi. Hasil grafik
yang fluktuatif dari kedua grafik menginformasikan bahwa ketika dilakukan
SMOTE hasil Accuracy, precision dan f1-score menurun namun recall meningkat.
Dengan meningkatnya Recall menunjukkan bahwa model menjadi lebih baik dalam
mendeteksi kasus-kasus positif minoritas. Salah satu hasil Tree dari algoritma

Random Forest tersebut dapat dilihat pada Lampiran 1.

Perbandingan Kinerja Model Tanpa Normalisasi
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Gambar 4. 18 Grafik Performance Model tanpa Normalisasi

Perbandingan Kinerja Model Dengan Normalisasi

<
é
(i
)

Models

Gambar 4. 19 Grafik Performance Model dengan Normalisasi
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Pada grafik yang ditunjukkan gambar 4.18 dan 4.19, Model yang melakukan
pengujian menggunakan SMOTE dan Seleksi fitur memiliki nilai Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-Score lebih rendah daripada Model yang melakukan
pengujian dengan tanpa SMOTE dan tanpa Seleksi Fitur. Hal tersebut dapat terjadi
karena telah banyak proses yang dilalui yaitu SMOTE dan Seleksi Fitur. Salah satu
faktor yang menyebabkan hal tersebut terjadi karena penggunaan SMOTE yang
membuat data sintetis dengan jumlah data yang ditambahkan terlalu besar
dibandingkan data asli, serta efek dari Seleksi Fitur yaitu apabila fitur-fitur yang
dipilih tidak mencakup informasi yang relevan, sehingga dapat mengurangi fitur-
fitur yang penting.

Model yang tidak mengimplementasikan SMOTE memiliki nilai Accuracy,
Precision, Recall, dan F1-Score lebih tinggi daripada Model yang
mengimplementasikan SMOTE. Hal tersebut terjadi karena Model yang
mengimplementasikan SMOTE memiliki data sintetis yang ditambahkan untuk
menyeimbangkan data. Model yang mengimplementasikan SMOTE juga memiliki
nilai Precision yang lebih tinggi dari pada Accuracy, Recall dan F1-score sehingga
Model yang mengimplementasikan SMOTE lebih mampu dalam melakukan
identifikasi sebagian besar kasus positif sebenarnya untuk mencegah terjadinya
identifikasi yang melewatkan kasus poditif sebenarnya.

Model yang mengimplementasikan Seleksi Fitur memiliki nilai Accuracy,
Peecision, Recall dan F1-Score yang lebih rendah daripada Model yang tidak
mengimplementasikan Seleksi Fitur. Hal ini dapat terjadi karena Model yang

menggunakan Seleksi Fitur akan membuat model dengan menggunakan sebagian
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Fitur dataset yang ada, sehingga memungkinkan terjadinya beberapa fitur penting

lainnya terbuang atau hilang.

Tabel 4. 43 Hasil Pengujian terbaik

Normalisasi
Model Implementasi Accuracy Precision Recall F1-Score
A (80%:20%) SMOTE dan 82,50% 81,58% 89,39% 85,31%
B (70%:30%) Seleksi fitur 81,65% 80,73% 89,06% 84,69%

Dengan beberapa hasil pengujian tersebut, model terbaik diperoleh dari
hasil pengujian dengan normalisasi dan SMOTE serta Seleksi Fitur. Dengan Model
A dengan perbandingan data train 80% dan data test 20% yang
mengimplementasikan normalisasi dan SMOTE serta seleksi fitur menghasilkan
nilai Accuracy 82,50%, precision 81,58%, recall 89,39% dan f1-score 85,31% dan
Model B dengan perbandingan data train 70% dan data test 30% menghasilkan nilai
Accuracy 81,65%, precision 80,73%, recall 89,06%, dan fl-score 84,69%. Hal
tersebut terjadi karena model yang memiliki data yang seimbang dapat terhindar
dari hasil Accuracy metrik yang menyesatkan, serta proses seleksi fitur yang
digunakan bisa menjadikan model tersebut lebih interpretable dan lebih cepat
dalam melakukan prediksi dibandingkan dengan model yang menggunakan semua
fitur.

Berdasarkan nilai akurasi yang telah diperolen menggunakan pengujian
terbaik, disebutkan oleh (Subarkah et al., 2022) bahwa nilai Accuracy tergolong
baik saat mencapai nilai 80%-90%, kategori klasifikasi sangat baik apabila
mencapai nilai 90%-100%, cukup baik pada nilai 70%-80%, 60%-70% termasuk
klasifikasi kurang baik dan Klasifikasi gagal saat nilai dalam rentang 50%-60%.

Sehingga dapat diketahui bahwa model klasifikasi perokok berdasarkan kondisi
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tubuh dengan metode Random Forest yang dibuat dalam penelitian ini
menghasilkan klasifikasi yang baik dan dapat menambah wawasan tentang

keterkaitan perilaku merokok terhadap kondisi tubuh.

4.10 Integrasi Islam
4.10.1 Muamalah mu’Allah

Dalam upaya meningkatkan wawasan tentang akibat merokok terhadap
kesehatan tubuh. Hal tersebut merupakan upaya dalam melakukan penjagaan diri
dari penyakit dengan memperhatikan makanan yang dikonsumsi, sebagaimana

yang telah terdapat dalam Q.S. al-Bagarah ayat 168 yang berbunyi:

W fRe VQ m ¢ olali)l olghd \,M}j‘ Y5 b Yols g;;w & L 1487 2000 gl

“Wahai manusia, makanlah yang halal lagi baik dari apa yang terdapat di bumi
dan janganlah kamu mengikuti langkah-langkah syaithan; karena sesungguhnya
syaithan adalah musuh yang nyata bagimu” (Q.S. A/-Bagarah: 168)

Dalam Tafsir Ibnu Katsir dijelaskan bahwa dalam ayat tersebut Allah
memperbolehkan manusia untuk memakan segala yang ada di muka bumi, yaitu
makanan yang halal, baik dan bermanfaat bagi dirinya serta tidak membahayakan
bagi tubuh dan akal pikirannya. Salah satu perilaku yang membahayakan bagi tubuh
dan akal pikiran adalah aktivitas merokok. Perilaku merokok yang dilakukan oleh
manusia termasuk dalam perbuatan yang bertentangan dengan perintah Allah untuk
makan makanan yang halal dan baik. Dalam hal tersebut, apabila terdapat sesuatu
yang tidak baik masuk ke dalam tubuh manusia akan dapat memberikan efek yang
buruk. Salah satunya yaitu dapat mempengaruhi kinerja organ dalam tubuh yang

dapat menjadi asal mula penyakit.
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Berdasarkan efek buruk tersebut, mayoritas ulama dalam mahdzab empat
memberikan pendapat dengan melarang rokok dengan keras. Menurut mahdzab
empat, diharamkan merokok karena rokok tersebut dapat membuka jalan agar tubuh
terjangkit berbagai penyakit berbahaya. Namun, ada pendapat pula yang
mengatakan bahwa hukum merokok adalah makruh. Hal tersebut didasarkan pada
dampak negatif merokok terhadap kesehatan individu dan masyarakat umum.
Menurut Sheikh Yusuf al Qaradhawi (Qaradhawi, 1993) asal mula setiap sesuatu

adalah mubah, salah satunya yaitu merokok diperbolehkan namun tidak disukai.

4.10.2 Muamalah Mu’Annas

Sebagaimana yang terdapat dalam al Qur’an yang memiliki banyak ayat-
ayat yang mengajarkan manusia tentang berbuat kebaikan, salah satunya diajarkan
tentang saling tolong menolong dan berbuat kebajikan untuk kepentingan bersama.
Salah satu penerapannya dengan memberikan manfaat kepada orang lain berupa
informasi tentang kondisi tubuh yang berpengaruh bagi seseorang yang memiliki
riwayat merokok, dengan niat yang didasarkan kepada kebaikan dan ketakwaan
kepada Allah SWT. sebagaimana yang telah Allah perintahkan kepada hambanya

untuk saling tolong menolong dalam surah Al Maidah ayat 2:

Sl B3k a0 3y 3 gl A1 e sl Vs s ) e o

“Dan tolong-menolonglah kamu dalam mengerjakan kebajikan dan takwa, dan
jangan tolong menolong dalam mengerjakan perbuatan dosa dan permusuhan.
Bertakwalah kepada Allah, sesungguhnya Allah sangat berat siksaan-Nya”, (Q.S.
Al-Maidah:2)
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Dalam tafsir ibnu katsir dijelaskan dalam ayat tersebut diperintahkan untuk
saling membantu dalam hal kebaikan dan dilarang untuk saling membantu dalam
perbuatan tercela. Hal tersebut berarti juga dengan larangan untuk menyakiti dan
membahayakan keselamatan orang lain. Sebagaimana yang dijelaskan dalam
Hadits Arbain tentang larangan membahayakan diri dan orang lain, Dari Abu Sa’ad

bin Malik bin Sinan Al Khudry r.a., bahwa Rasulullah SAW bersabda:
32 Y5 5o Y

“Tidak boleh melakukan sesuatu yang berbahaya dan menimbulkan bahaya bagi
orang lain”. (Hadits hasan diriwatkan oleh Ibnu Majah, Ad Daruquthni dan lainnya
dengan sanad bersambung)

Berdasarkan larangan dalam hadits tersebut yang berbanding lurus dengan
pendapat mayoritas ulama dalam mahdzab empat yang mengharamkan merokok.
Namun, ada pendapat yang menghukumi merokok sebagai hal yang makruh yang
didasarkan pada banyaknya hal buruk yang terkandung didalamnya, tetapi tidak
dijelaskan secara terang-terangan dalam Al-Qur’an. Sebagaimana yang terdapat
dalam (Qaradhawi, 1993) yang menyatakan bahwa asal mula segala sesuatu

hukumnya adalah mubah, namun dalam masalah ini merokok diperbolehkan namun

tidak disukai.

4.10.3 Muamalah Mu’Alam
stedl &4 Y g ¢ ey Srb BUs s A 23 @ s I 0

“Dan apabila dia berpaling (dari engkau), dia berusaha untuk berbuat kerusakan
di bumi, serta merusak tanam-tanaman dan ternak, sedang Allah tidak menyukai
kerusakan”, (Q.S. Al-Bagarah:205)



68

Tafsir Ibnu Katsir menekankan bahwa ayat ke-205 surah Al-Bagarah
merupakan peringatan terhadap orang-orang yang melakukan kerusakan di bumi
dan Allah tidak menyukai kerusakan dan tindakan merusak yang dilakukan oleh
orang-orang munafik. Salah satu upaya untuk mengurangi kerusakan di bumi
adalah dengan mengurangi aktivitas merokok, karena dengan mengurangi bahkan

menghentikan aktivitas tersebut dapat menurunkan polusi yang ditimbulkannya.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan skenario pengujian yang telah dilakukan pada penelitian ini
yang melibatkan dua model, yaitu Model A dengan data train 80% dan data test
20%, dan Model B dengan data latih 70% dan data test 30%. Setiap model
mengalami dua pengujian yang berbeda yaitu pengujian tanpa normalisasi dan
mengggunakan normalisasi, kemudian ditambahkan pula dengan pengujian
menggunakan SMOTE dan seleksi fitur serta tanpa keduanya. Hasil pengujian
tersebut dapat dilihat pada tabel (4.41) dan (4.42).

Hasil terbaik dari 16 pengujian yang telah dilakukan terdapat dalam
pengujian dengan Model A dan B dengan normalisasi dan SMOTE serta Seleksi
Fitur. Dengan Model A dengan perbandingan data train 80% dan data test 20%
yang mengimplementasikan normalisasi dan SMOTE serta seleksi fitur
menghasilkan nilai Accuracy 82,50%, precision 81,58%, recall 89,39% dan f1-
score 85,31% dan Model B dengan perbandingan data train 70% dan data test 30%
menghasilkan nilai Accuracy 81,65%, precision 80,73%, recall 89,06%, dan f1-
score 84,69%. Hal tersebut terjadi karena model yang memiliki data yang seimbang
dapat terhindar dari hasil Accuracy metrik yang kurang akurat, serta proses seleksi
fitur yang digunakan bisa menjadikan model tersebut lebih interpretable dan lebih
cepat dalam melakukan prediksi dibandingkan dengan model yang menggunakan

semua fitur. Sehingga dapat disimpulkan bahwa penelitian yang dilakukan dengan
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mendapatkan hasil yang baik dalam melakukan klasifikasi terhadap perokok.

5.2 Saran
Peneliti menyadari terdapat beberapa kekurangan dalam penelitian ini dan
perlunya Kkritik maupun saran yang membangun untuk meningkatkan penelitian

berikutnya. Perbaikan yang disaRankan tersebut diantaranya:

1. Menggunakan algoritma klasifikasi yang berbeda sehingga dapat
membandingkan nilai akurasi, precision, recall dan f1-score yang didapatkan.
2. Dapat menggunakan skenario pengujian yang lebih kompleks untuk dapat

meningkatkan hasil akurasi, precision, recall dan f1-score.
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LAMPIRAN

Lampiran 1. Contoh salah satu Tree hasil dari klasifikasi menagunakan Random Forest










