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ABSTRAK

lIma, Nadia Mu’izzatul. 2024. Implementasi Algoritma Random Forest Untuk
Klasifikasi Risiko Serangan Jantung. Skripsi. Program Studi Teknik
Informatika, Fakultas Sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana
Malik lbrahim Malang. Pembimbing: (1) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom. (lI) Dr.
Totok Chamidy, M.Kom.

Kata Kunci: Klasifikasi, Risiko Serangan Jantung, Random Forest, SMOTE

Serangan jantung, yang merupakan penyebab kematian utama di Indonesia dan di
dunia, dipicu oleh berbagai faktor seperti penyakit jantung koroner, tekanan darah tinggi,
dan gaya hidup tidak sehat. Berdasarkan Global Burden of Disease dan Institute for
Health and Metrics and Evaluation (IHME) pada tahun 2014-2019 penyakit jantung
menjadi penyebab kematian tertinggi di Indonesia. Berdasarkan Laporan Status Global
Penyakit Kardiovaskular pada tahun 2021 oleh World Health Organization (WHO)
penyakit serangan jantung merupakan penyebab kematian kardiovaskular nomor satu di
dunia, dengan 16,17% dari total kematian kardiovaskular. Penelitian ini bertujuan
mengkaji implementasi algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan risiko
serangan jantung. Dalam penelitian ini, data dianalisis menggunakan berbagai skenario
pengujian, yaitu kombinasi penghapusan outliers dan teknik oversampling SMOTE. Pada
masing-masing pengujian dilakukan dengan menggunakan 3 model pembagian data, yaitu
model A dengan perbandingan data 90:10, model B dengan perbandingan data 80:20, dan
model C dengan perbandingan data 75:25. Untuk masing-masing model dilakukan
pengujian dengan 4 kelompok kombinasi data berdasarkan fitur penting. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa kombinasi penghapusan outliers dan SMOTE pada model A
memberikan akurasi tertinggi sebesar 93%. Evaluasi lebih lanjut mengindikasikan bahwa
algoritma Random Forest memiliki performa yang sangat baik dengan nilai akurasi,
precision, recall, dan f1-score sebesar 100% dalam pengujian pada data Real. Temuan ini
menunjukkan bahwa algoritma Random Forest efektif dalam mengklasifikasikan populasi
yang berisiko serangan jantung, memberikan potensi untuk turut dalam upaya pencegahan
dan penanganan dini penyakit jantung.
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ABSTRACT

Ilma, Nadia Mu’izzatul. 2024. Implementation of Random Forest Algorithm for Heart
Attack Risk Classification. Department of Informatics Engineering Faculty of
Science and Technology Islamic State University of Maulana Malik Ibrahim
Malang. Supervisors: (1) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom. (II) Dr. Totok Chamidy,
M.Kom.

Heart attacks, which are the leading cause of death in Indonesia and worldwide,
are triggered by various factors such as coronary heart disease, high blood pressure, and
unhealthy lifestyles. Based on the Global Burden of Disease and the Institute for Health
and Metrics and Evaluation (IHME) in 2014-2019, heart disease is the highest cause of
death in Indonesia. Based on the Global Status Report on Cardiovascular Disease in 2021
by the World Health Organization (WHO), heart attack disease is the number one cause
of cardiovascular death in the world, with 16.17% of total cardiovascular deaths. This
study aims to examine the implementation of the Random Forest algorithm to classify the
risk of heart attack. In this study, the data were analyzed using various testing scenarios,
namely a combination of outlier removal and SMOTE oversampling techniques. Each test
was conducted using 3 data division models, namely model A with a data ratio of 90:10,
model B with a data ratio of 80:20, and model C with a data ratio of 75:25. For each
model, 4 groups of data combinations based on important features were tested. The test
results showed that the combination of outlier removal and SMOTE in model A gave the
highest accuracy of 93%. Further evaluation indicated that the Random Forest algorithm
performed very well with accuracy, precision, recall, and fl-score values of 100% in
testing on Real data. These findings suggest that the Random Forest algorithm is effective
in classifying populations at risk of heart attack, providing the potential to contribute to
the prevention and early treatment of heart disease.

Keywords: Classification, Heart Attack Risk, Random Forest, SMOTE
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Serangan jantung, atau yang dikenal secara medis sebagai infark miokard,
merupakan suatu kondisi dimana aliran darah ke jantung sangat berkurang atau
tersumbat dikarenakan pembuluh arteri mengalami penyempitan karena adanya
sumbatan sehingga mengakibatkan suplai oksigen dalam darah tidak sesuai
(Amrullah et al., 2022). Sebagaimana firman Allah pada surah Al-Haqgah ayat 46.

CSIEACS b
“é()emudian benar-benar kami potong urat tali jantungnya” (Q.S. Al-Haggah:
46).

Pembuluh nadi, dalam hal ini merupakan pembuluh darah besar atau
dalam dunia medis disebut aorta yang tekanannya langsung dari kontraksi jantung
dan volume darah yang besar, tersumbat atau terpotongnya aorta dapat
mengakibatkan syok bahkan kematian (Tafsir Ibnu Katsir, n.d.). Ayat diatas
menunjukkan pentingnya pemahaman tentang fungsi dan kerentanan jantung
dalam konteks risiko serangan jantung. Dalam penelitian ini, ayat di atas
dihubungkan dengan pemahaman akan akibat yang cukup serius dari gangguan
pada jantung.

oo L 8 ed dad Baed i) 8 hed Al sl 13 et and s O Y
K]



“Ingatlah bahwa di dalam jasad itu ada segumpal daging. Jika ia baik, maka
baik pula seluruh jasad. Jika ia rusak, maka rusak pula seluruh jasad. Ketauhilah
bahwa ia adalah galbun (jantung)” (HR Bukhari No 52 dan Muslim No 1599).

Menurut Ibnu Katsir hubungan antara surah Al-Haqgah ayat 46, dan hadits
riwayat Bukhari dan Muslim diatas dengan penelitian ini terletak pada penekanan
terhadap pentingnya Kesehatan jantung. Surah Al-Haqgah ayat 46
menggambarkan konsekuensi fatal dari kerusakan jantung. Dalam bahasa arab
jantung disebut sebagai Calal) seperti pada hadits diatas yang menekankan peran
sentral jantung dalam kesehatan tubuh secara keseluruhan.

Penyakit jantung terutama serangan jantung masih menjadi salah satu
penyebab kematian terbanyak di Indonesia. Berdasarkan Global Burden of
Disease dan Institute for Health and Metrics and Evaluation (IHME) 2014-2019
penyakit jantung menjadi penyebab kematian tertinggi di Indonesia. Berdasarkan
Laporan Status Global Penyakit Kardiovaskular pada tahun 2021 oleh World
Health Organization (WHQO) penyakit serangan jantung merupakan penyebab
kematian kardiovaskular nomor satu di dunia, dengan 16,17% dari total kematian
kardiovaskular dengan lebih dari 17 juta kematian pertahun. Berdasarkan data
Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) tahun 2018, angka kejadian penyakit jantung
semakin meningkat dari tahun ke tahun. Menurut Direktur Pencegahan dan
Pengendalian Penyakit Tidak Menular Kementerian Kesehatan setidaknya, 15 dari
1000 orang di Indonesia menderita penyakit jantung. Dengan jumlah kematian
yang disebabkan serangan jantung sebesar 14,38% (Kementerian Kesehatan,

2022). Menurut Statistik Kesehatan Indonesia tahun 2021 oleh Badan Pusat



Statistik (BPS) penyakit serangan jantung berada di urutan ke-2 penyebab
kematian terbanyak di Indonesia dengan 15,1% dari total kematian.

Penyakit jantung ini, termasuk Serangan jantung disebabkan oleh beberapa
faktor yang dapat memicunya. Faktor-faktor seperti adanya penyakit jantung
koroner, jenis kelamin, tekanan darah, pola hidup yang tidak sehat, konsumsi
rokok dan alkohol, kolesterol tinggi, diabetes terbukti dapat memicu terjadinya
serangan jantung (Rohayati & Widani, 2020). Tindakan pencegahan yang efektif
untuk mengatasi faktor risiko ini sangat penting dalam mengurangi angka
kejadian penyakit jantung terutama serangan jantung.

Kementerian Kesehatan Republik Indonesia melakukan beberapa upaya
untuk mencegah masalah penyakit jantung di Indonesia, seperti melakukan
penguatan pada layanan primer melalui edukasi penduduk, pencegahan primer
dengan imunisasi rutin menjadi 14 antigen dan perluasan cakupan di seluruh
Indonesia, pencegahan sekunder dengan dilakukannya skrining 14 penyakit
penyebab kematian tertinggi termasuk penyakit jantung pada tiap sasaran usia,
serta meningkatkan kapasitas serta kapabilitas layanan primer (Kementerian
Kesehatan, 2022).

Selain itu, pencegahan risiko penyakit serangan jantung ini harus didukung
dengan kesadaran pribadi setiap individu akan pentingnya menjaga pola hidup
yang sehat, serta menjauhi hal-hal yang dapat memicu timbulnya faktor-faktor
yang menyebabkan terjadinya serangan jantung (Gadjah Mada, 2021). Untuk

melaksanakan strategi ini dengan efektif, tentunya diperlukan pemahaman yang



lebih mendalam terkait faktor-faktor risiko dan identifikasi terhadap individu yang
memiliki risiko tinggi.

Pemanfaatan kemajuan teknologi menjadi sangat relevan di masa sekarang
ini untuk turut mencegah terjadinya risiko serangan jantung. Kemajuan teknologi
terutama dalam analisis data salah satunya data mining dapat dimanfaatkan
sebagai upaya pencegahan terjadinya risiko ini. Klasifikasi risiko serangan
jantung berdasarkan faktor-faktor tertentu menggunakan algoritma machine
learning dapat membantu dalam upaya pencegahan risiko serangan jantung (Al
Azhima et al., 2022). Diantara pendekatan yang dapat digunakan yaitu dengan
menerapkan algoritma Random Forest.

Algoritma Random Forest adalah suatu metode ensemble learning dalam
machine learning yang memanfaatkan banyak pohon keputusan (decision tree)
untuk membuat klasifikasi yang lebih akurat dan kuat. Random Forest merupakan
salah satu algoritma yang sangat popular dan kuat dalam machine learning karena
dinilai mampu untuk menghasilkan klasifikasi yang akurat, mengatasi overfitting,
dan memberikan wawasan tentang pentingnya fitur (Jin et al., 2020). Seperti pada
penelitian (Sumwiza et al., 2023) yang berjudul “Enhanced Cardiovascular
Disease Prediction Model Using Random Forest Algorithm”, penelitian ini
menghasilkan akurasi yang baik untuk metode Random Forest yaitu sebesar 99%.
Pada penelitian (Kadhim & Radhi, 2023) yang berjudul “Heart Disease
Classification Using Optimized Machine Learning Algorithms”, penelitian ini
menghasilkan akurasi terbaik yang diperoleh dengan menggunakan algoritma

Random Forest sebesar 95,4%. Serta pada penelitian (Radhika & Thomas George,



2021) algoritma Random Forest menghasilkan akurasi dengan menggunakan
Scikit-Learn sebesar 84,5%, 90,7%, dan menggunakan Weka sebesar 81%.
Dengan menggabungkan dataset, informasi tentang faktor-faktor pemicu
risiko serangan jantung, dan algoritma Random Forest dapat membantu dalam
membuat klasifikasi yang lebih akurat tentang risiko serangan jantung. Dengan
demikian, penelitian ini bertujuan untuk mengaplikasikan algoritma Random
Forest pada dataset yang relevan untuk mengklasifikasikan risiko serangan
jantung, dengan harapan hasil dari penelitian ini dapat memberikan kontribusi

pada upaya pencegahan risiko serangan jantung.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana mengklasifikasi populasi yang berisiko serangan jantung?

1.3 Batasan Masalah
1. Menerapkan metode Random Forest Classifier
2. Memakai data publik yaitu Heart Attack Analysis & Prediction Dataset
3. Menggunakan seluruh atribut pada data Heart Attack Analysis &
Prediction Dataset.
4. Data dibagi menjadi 3 Model untuk pengujian
5. Menggunakan bahasa pemrograman Python

6. Menggunakan software Google Colab



1.4 Tujuan Penelitian
Tujuan utama penelitian ini untuk mengklasifikasikan risiko serangan
jantung dengan kelas target O (tidak berisiko serangan jantung) dan 1 (berisiko

serangan jantung) berdasarkan data Heart Attack Analysis & Prediction Dataset.

1.5 Manfaat Penelitian
1. Penelitian ini dapat memberikan manfaat untuk Kklasifikasi risiko
serangan jantung. Hal ini dapat membantu dalam upaya mencegah risiko
serangan jantung.
2.  Memberikan wawasan tentang metode Random Forest Classifier
3. Hasil dari penelitian ini dapat digunakan sebagai landasan pada

penelitian selanjutnya.



BAB I1
STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Dalam penelitian (Qomariyah et al., 2018) tentang Penerapan Metode
Artificial Neural Network untuk Mendeteksi Serangan Jantung di RS Awal Bros
Bekasi. Penelitian ini membahas penerapan metode Artificial Neural Network
(ANN) dengan algoritma Back Propagation Neural Network (BPNN) untuk
mendeteksi serangan jantung pada pasien di RS Awal Bros Bekasi. Data yang
digunakan dalam penelitian ini adalah data rekam medis pasien dengan kode
diagnose “I” (suspect penyakit jantung) dan pasien yang berobat ke poli jantung
di RS Awal Bros Bekasi. Hasil penelitian menunjukkan akurasi klasifikasi sebesar
96,47%. Perbedaan penelitian tersebut dengan penelitian ini adalah metode yang
digunakan berbeda, yaitu metode Artificial Neural Network. Selain itu data yang
digunakan pada pada penelitian Qomariyah (2018) adalah data private yaitu data
rekam medis dengan kode diagnose “I” (suspect penyakit jantung) dan pasien
yang berobat ke poli jantung RS Awal Bros Bekasi.

Penelitian  (Sumwiza et al, 2023) yang berjudul “Enhanced
Cardiovascular Disease Prediction Model Using Random Forest Algorithm”.
Penelitian ini mengusulkan metode ensemble berdasarkan algoritma Random
Forest untuk meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit kardiovaskular. Data yang
digunakan merupakan data publik yaitu Heart Disease Dataset dengan jumlah
1025 dan 14 atribut. Pada tahap preprocessing data dilakukan penghapusan

outlier untuk meningkatkan representasi data fitur terkait penyakit. Hasil yang

7



didapatkan pada penelitian ini mencapai akurasi 99%. Perbedaan penelitian
tersebut dengan penelitian ini terdapat pada data yang digunakan. Penelitian oleh
Sumwiza (2023) menggunakan data Heart Disease Dataset, sedangkan peneliti
menggunakan data Heart Attack Analysis & Prediction Dataset. Selain itu
terdapat perbedaan pada teknik SMOTE yang peneliti gunakan untuk penelitian
ini.

Penelitian (Scarano et al., 2023) yang berjudul “Injury Severity Prediction
of Cyclist Crashes Using Random Forests and Random Parameters Logit
Models”. Penelitian ini menggunakan dataset yang terdiri dari 72.363 kecelakaan
pengendara sepeda yang terjadi di Inggris dari tahun 2016 hingga tahun 2018
yang diperoleh dari dataset STATS 19 yang disediakan oleh Departemen
Transportasi di Inggris. Penelitian ini menggunakan Random Forest dan Random
Parameters Logit Model. Algoritma Random Forest menunjukkan Kkinerja
prediktif yang unggul dalam F-measure dan G-mean yang menunjukkan
keakuratannya dalam memprediksi kecelakaan pengendara sepeda yang fatal dan
parah. Random Parameters Logit Model menunjukkan heterogenies signifikan
yang tidak teramati pada data dan memiliki kecocokan yang baik. Perbedaan
penelitian tersebut dengan penelitian yang dilakukan oleh peneliti terdapat pada
metode yang digunakan, yaitu Random Forest dan Random Parameters Logic
Model, objek penelitian yang digunakan adalah kecelakaan sepeda di Inggris,
serta pada data yang digunakan, yaitu dataset STATS19 dari tau 2016-2018 dari

Departemen Transportasi Inggris.



Penelitian (Depari et al., 2022) tentang Perbandingan Model Decision
Tree, Naive Bayes, dan Random Forest untuk Kilasifikasi Penyakit Jantung.
Dalam penelitiannya ini membandingkan tiga metode yaitu Decision Tree, Naive
Bayes, dan Random Forest dengan tujuan untuk menganalisis data,
membandingkan metode klasifikasi, dan menentukan metode terbaik untuk
klasifikasi klasifikasi penyakit jantung. Data yang digunakan adalah Personal Key
Indicators of Heart Disease Dataset. Hasil penelitian menunjukkan akurasi
metode Decision Tree adalah 71%, Naive Bayes adalah 72%, dan Random Forest
adalah 75%. Perbedaan penelitian tersebut dengan penelitian yang dilakukan oleh
peneliti terdapat pada data yang digunakan yaitu Personal Key Indicators of Heart
Disease Dataset, serta adanya perbandingan beberapa algoritma machine learning
yang digunakan, yaitu Decision Tree, Naive Bayes, dan Random Forest.

Penelitian (Nugraha, 2021) tentang Klasifikasi Penyakit Jantung
Cardiovascular Menggunakan Model Algoritma Kilasifikasi. Penelitian ini
dilakukan untuk membandingkan beberapa algoritma klasifikasi yang paling
akurat untuk mengklasifikasi penyakit jantung cardiovascular. Penelitian ini
menggunakan beberapa algoritma Klasifikasi pada machine learning seperti
Random Forest, Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting Machine,
XGBOOST, dan Light GBM dengan menggunakan bahasa pemrograman
Python3. Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi Random Forest adalah 77%,
SVM adalah 80%, Gradient Boosting Machine adalah 78%, XGBOOST adalah
80%, dan Light GBM adalah 68%. Perbedaan penelitian tersebut dengan

penelitian yang dilakukan oleh peneliti terdapat pada data yang digunakan yaitu
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Heart Failure Prediction Dataset, serta adanya perbandingan beberapa algoritma
machine learning yang digunakan, yaitu Support Vector Machine (SVM),
Gradient Boosting Machine, XGBOOST, dan Light GBM.

Penelitian (Annisa, 2019) tentang Analisis Komparasi Algoritma
Klasifikasi Data Mining untuk Prediksi Penderita Penyakit Jantung. Penelitian ini
membandingkan beberapa algoritma klasifikasi seperti Decision Tree, Naive
Bayes, k-Nearest Neighbour, Random Forest, dan Decision Stump untuk
Klasifikasi penderita jantung dengan menggunakan data publik penderita penyakit
jantung laki-laki dari UCI Repository. Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi
Decision Tree adalah 76%, Naive Bayes adalah 61%, k-Nearest Neighbour adalah
79%, Random Forest adalah 80%, dan Decision Stump adalah 79%. Perbedaan
penelitian tersebut dengan penelitian yang dilakukan oleh peneliti terdapat pada
data yang digunakan yaitu data penderita penyakit jantung laki-laki dari UCI
Repository, serta adanya perbandingan beberapa algoritma machine learning yang
digunakan, yaitu Decision Tree, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Decision
Stupm, dan Random Forest.

Penelitian (Adi & Wintarti, 2022) tentang Komparasi Metode Support
Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Random Forest untuk
Prediksi Penyakit Gagal Jantung. Dalam penelitiannya ini membandingkan tiga
metode yaitu Metode Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors
(KNN), dan Random Forest untuk memprediksi penyakit gagal jantung. Data
yang digunakan adalah Heart Failure Clinical Records Dataset dari UCI Machine

Learning Website. Hasil penelitian menunjukkan akurasi metode SVM adalah
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97%, metode Random Forest adalah 97%, dan metode KNN dengan parameter

n_neighbors

20 adalah 93%. Penelitian ini juga menciptakan program

Klasifikasi Gagal Jantung dengan Graphical User Interface (GUI). Perbedaan

penelitian tersebut dengan penelitian yang dilakukan oleh peneliti terdapat pada

data yang digunakan yaitu Heart Failure Clinical Record Dataset dari UCI

Machine Learning, serta adanya perbandingan beberapa algoritma machine

learning yang digunakan, yaitu Support Vector Machine (SVM), K-Nearest

Neighbors, dan Random Forest.

Tabel 2. 1 Penelitian terdahulu

. Metode ;
No| Referensi Input Output Penelitian Hasil
Data rekam
medis pasien
dengan kode
diagnose “1”
(suspect Akurasi Artificial Hasil  penelitian  ini
(Qomariyah | penyakit e menunjukkan akurasi
1 etal., 2018) | jantung) dan Klasifikasi Neural klasifikasi yang didapat
" - sebesar 96,47%. | Network
pasien yang sebesar 96,47%.
berobat ke
poli jantung
di RS Awal
Bros Bekasi
Heart
Disease Akurasi Hasil  penelitian  ini
. Dataset AP . .
2 (Sumwiza dengan k!a3|f|ka5| yang | Random men_u_njuk_kan al_<ura5|
etal., 2023) | . didapat sebesar | Forest klasifikasi yang didapat
jumlah 1025 0 o
dan 14 99% sebesar 99%.
atribut
Random Hasil ~ penelitian  ini
Dataset yang | Parameters menunjukkan algoritma
terdiri  dari | Logit Model Random Forest
72.363 menunjukkan menunjukkan kinerja
kecelakaan heterogenies Random prediktif yang unggul
pengendara signifikan yang | Forest dan | dalam F-measure dan G-
3 (Scarano et sepeda yang | tidak teramati | Random mean yang menunjukkan
al., 2023) peda  yang yang j
' terjadi di | pada data dan | Parameters keakuratannya dalam
Inggris  dari | memiliki Logit Model. mengklasifikasikan
tahun 2016 | kecocokan yang kecelakaan  pengendara
hingga tahun | baik dengan sepeda yang fatal dan
2018 nilai Mcfadden parah. Random
Pseudo R2 Parameters Logit Model
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. Metode :
No| Referensi Input Output Penelitian Hasil
sebesar 0,21. menunjukkan
heterogenies  signifikan
yang tidak teramati pada
data  dan memiliki
kecocokan yang baik
dengan nilai Mcfadden
Pseudo R2 sebesar 0,21.
Akurasi metode
Personal Ke Decision  Tree Hasil penelitian
Indicators o>; adalah 71%, | Decision Tree, | menunjukkan akurasi
epari et aive ayes | Naive Bayes, | metode Decision Tree
4 (Depari Heart Nai B Nai B de Decisi T
al., 2022) Disease adalah 72%, | dan Random | adalah 71%, Naive Bayes
Dataset dan Random | Forest adalah 72%, dan Random
Forest adalah Forest adalah 75%.
75%
Akurasi Random
Random Forest | Forest, Hasil enelitian ini
adalah 77%, | Support P .
SUM  adalah | Vector menunjukkan akurasi
Heart 80%, Gradient | Machine Random Forest adalah
. . 77%, SVM adalah 80%
(Nugraha, Failure Boosting (SVM), ' I
5 . . . Gradient Boosting
2021) Prediction Machine adalah | Gradient . 0
Dataset 78% Boosting Machine adalah 78%,
’ . XGBOOST adalah 80%,
XGBOOST | Machine, dan Light GBM adalah
adalah  80%, | XGBOOST, | o0, =9
dan Light GBM | dan Light o
adalah 68% GBM
Akurasi
Decision  Tree
adalah 76%, . Hasil  penelitian  ini
. Decision Tree, . -
Data  publik Naive Bayes Naive Baves menunjukkan akurasi
P adalah 61%, k- YeS: | Decision Tree adalah
penderita k-Nearest .
. - Nearest . 76%, Naive Bayes adalah
(Annisa, penyakit . Neighbour,
6 : .| Neighbour 61%, k-Nearest
2019) jantung laki- Random :
R adalah 79%, Neighbour adalah 799%,
laki dari UCI Forest, dan
Repository Random Forest Decision Random For_esjt adalah
adalah 80%, 80%, dan Decision Stump
dan  Decision Stump adalah 79%.
Stump  adalah
79%
akurasi metode Metode Hasil penelitian
Heart SVM  adalah Support menunjukkan akurasi
. 97%, metode metode SVM adalah
Failure Vector
Clinical Random Forest Machine 97%, metode Random
(Adi & Records adalah 97%, (SVM) K- Forest adalah 97%, dan
7 | Wintarti, . | dan metode : metode KNN dengan
Dataset dari Nearest . _
2022) . KNN  dengan . parameter n_neighbors =
UCI Machine Neighbors
. parameter 20 adalah 93%.
Learning . _ | (KNN), dan . - .
. n_neighbors = Penelitian ini juga
Website Random .
20 adalah 93%, Forest menciptakan program

GUL.

Klasifikasi Gagal Jantung
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. Metode .
No| Referensi Input Output Penelitian Hasil

dengan Graphical User
Interface.

Berdasarkan beberapa penelitian diatas, metode Random Forest
mendapatkan akurasi yang baik dalam klasifikasi. Maka dari itu, penelitian ini
dilakukan untuk mengetahui performa metode Random Forest dalam membangun
model Klasifikasi risiko seragan jantung dengan menggunakan bahasa
pemrograman  Python3 dan dataset yang didapat dari Kaggle
https://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-
prediction-dataset yaitu Heart Attack Analysis & Prediction Dataset. Pada
penelitian ini akan digunakan 13 atribut dari total 14 atribut pada data Heart
Attack Analysis & Prediction Dataset (Rohayati & Widani, 2020).

Novelty atau pembaruan pada penelitian ini adalah dilakukanya proses
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) yang tidak dilakukan pada
penelitian Sumwiza (2023). Adanya parameter n_estimator, max_depth, dan
boostrap. Selain itu, terdapat tiga model yaitu model A dengan pembagian data
latih (train) sebesar 90%, dan data uji (test) sebesar 10%. Model B dengan data
latih (train) sebesar 80%, dan data uji (test) sebesar 20%. Model C dengan data
latih (train) sebesar 75%, dan data uji (test) sebesar 25% seperti pada penelitian

(Sumwiza et al., 2023).

2.2 Serangan Jantung
Serangan jantung, atau yang dikenal dalam medis sebagai infark miokard,

merupakan suatu kondisi dimana aliran darah ke jantung sangat berkurang atau



https://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset
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tersumbat dikarenakan pembuluh arteri mengalami penyempitan dikarenakan
adanya sumbatan sehingga mengakibatkan suplai dan kebutuhan oksigen dalam
darah tidak sesuai (Amrullah et al., 2022).

Penyumbatan terjadi Ketika ada penumpukan timbunan lemak pada
dinding arteri yang memasok darah ke jantung sehingga menyebabkan
berkurangnya pasokan oksigen ke otot jantung. Jika aliran darah tidak segera
pulih, jaringan di jantung yang terkena akan mati (Mount Elizabeth Hospital,
n.d.).

s fRe ;Q m ¢ ol oighd 1435 V5 5L s g'pﬂ\ X G 1508”201 3T
gl i LA

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

Menurut penjelasan Ibnu Katsir mengenai ayat ini, Allah telah
mengizinkan manusia untuk memakan semua makanan yang ada di bumi yang
halal, baik, bermanfaat dan tidak berbahaya bagi jiwa dan raga.

Penyebab paling umum dari serangan jantung adalah penyempitan satu
atau lebih arteri yang memasok darah ke jantung. Kondisi ini disebabkan oleh
penumpukan lemak atau kolesterol pada dinding arteri yang secara ilmiah disebut
sebagai aterosklerosis. Akibatnya, aliran darah ke otot jantung menjadi tidak
lancar sehingga suplai oksigen terganggu. Jika penyumbatan terjadi secara tiba-
tiba dan parah, kondisi tersebut dapat menyebabkan serangan jantung. Faktor-
faktor seperti merokok, hipertensi, diabetes mellitus, obesitas, faktor psikososial

(depresi, stress, tekanan keuangan, konflik keluarga), kurangnya konsumsi buah
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atau sayur, konsumsi alkohol, kurangnya aktifitas gerak dinilai dapat memicu
terjadinya serangan jantung. Peningkatan risiko yang terkait dengan diabetes,
alkohol, dan kurangnya olahraga dan hipertensi ditemukan lebih tinggi pada
wanita. Sedangkan pada laki-laki cenderung terkena risiko serangan jantung pada
usia dini (Niranjan & Dhamoon, 2023).

Data Riskesdas tahun 2018 menunjukkan prevalensi penyakit jantung
berdasarkan diagnosis medis di Indonesia sebesar 1,5% dengan prevalensi
tertinggi di provinsi Kalimantan Utara sebesar 2,2% (Kementerian Kesehatan,

2021).
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Gambar 2. 1 Prevalensi Penyakit Jantung Tahun 2018
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Gambar 2. 2 Grafik Penyakit Jantung di Indonesia
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2.3 Exploratory Data Analysis

Exploratory Data Analysis (EDA) dalam bahasa Indonesia disebut sebagai
Analisis Data Eksploratif atau Penganalisisan Data Eksploratif adalah proses
menganalisis dan memvisualkan data untuk mendapatkan wawasan dan
memahami pola dan hubungan yang mendasarinya. Hal ini melibatkan
pemeriksaan data dari berbagai sudut pandang, mengidentifikasi potensi outlier
atau nilai yang hilang, dan meringkas karakteristik utamanya. EDA membantu
para peneliti dan analis untuk memahami data dengan lebih baik sebelum
menerapkan teknik statistik atau machine learning (Sahoo et al., 2019).
Sebagaimana telah difirmankan oleh Allah pada Al-Qur’an Surah Shad ayat 29.

SR s e T S o) 5 ek
“Ini adalah sebuah kitab yang Kami turunkan kepadamu penuh dengan berkah
supaya mereka memperhatikan ayat-ayat-Nya dan supaya mendapat pelajaran
orang-orang yang mempunyai pikiran” (Q.S. Shad: 29)

Seperti yang sudah dijelaskan pada ayat diatas, kita diperintah untuk
memperhatikan ayat-ayat-Nya. Hal tersebut merupakan sesuatu yang dilakukan
pada EDA, dimana dilakukan pengeksploran data agar lebih memahami tentang
data tersebut. Sehingga dapat memanfaatkan data tersebut dengan tepat.

Menurut tafsir Ibnu Katsir surah Shad ayat 29 diatas menekankan
pentingnya menelaah dan memahami Al-Qur’an yang mengharuskan untuk
memahami maknanya, sama seperti EDA yang dilakukan untuk memahami
karakteristik data yang akan dianalisa. Ayat tersebut juga mendorong kita untuk

berpikir kritis terkait makna yang terkandung dalam Al-Qur’an. Demikian pula
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dalam EDA yang melakukan identifikasi adanya anomaly atau outliers dalam data
yang mungkin mempengaruhi hasil analisis selanjutnya.

Pada dasarnya, EDA adalah sebuah pendekatan untuk melihat apa yang
dapat dikomunikasikan oleh data, terlepas dari pemodelan formal atau tugas
pengujian hipotesis. EDA membantu menganalisis kumpulan data untuk
meringkas karakteristik statistiknya yang berfokus pada empat aspek utama,
seperti, ukuran tendensi sentral (rata-rata, modus, dan median), ukuran
penyebaran (deviasi standar dan varian), bentuk distribusi dan keberadaan
pencilan.

EDA biasanya merupakan langkah pertama dalam pengolahan data. EDA
memungkinkan untuk memvisualisasikan data untuk memahaminya serta
membuat hipotesis untuk analisis lebih lanjut. Analisis eksplorasi berpusat pada
pembuatan sinopsis data atau wawasan untuk langkah selanjutnya dalam
pengolahan data. EDA aktualnya mengungkapkan kebenaran dasar tentang data
tanpa membuat asumsi yang mendasarinya. EDA ini biasa digunakan sebagai
proses untuk lebih memahami jenis pemodelan dan hipotesis yang dapat dibuat.
Komponen utama dari EDA seperti meringkas data, analisis statistik, dan
visualisasi data (Mukhiya & Ahmed, 2020).

Eksplorasi data berfungsi sebagai langkah penting dalam proses analisis
data yang menawarkan berbagai manfaat. Pada penelitian ini Exploratory Data
Analysis atau EDA digunakan untuk visualisasi data, seperti keberadaan outliers,
hubungan data dengan kelas target. Pada akhirnya proses ini membuka jalan bagi

pemilihan teknik statistik atau machine learning yang sesuai untuk analisis
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selanjutnya, membangun pondasi yang kuat untuk pengambilan keputusan

berbasis data dan pemecahan masalah.

2.4 Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses mengkategorikan objek atau data ke dalam
kategori atau kelas tertentu berdasarkan atribut atau karakteristiknya (Mourya et
al.,, 2018). Menurut etimologinya, “klasifikasi” berasal dar bahasa Inggris
classification dan bahasa Prancis classification yang mengacu pada metode
pengelompokkan data secara sistematis atau menurut beberapa aturan yang telah
diterapkan sebelumnya. Berdasarkan Kamus Besar Bahasa Indonesia, klasifikasi
adalah pengaturan kelompok atau kelas secara sistematis menurut aturan atau
standar yang telah ditetapkan.

Dalam Al-Qur’an klasifikasi dijelaskan pada Surah Al-An’am ayat 141:

fzs A BB Aededy . S A28 _aay . e Fs hooso . 0% g ' 050 S_otava S s
ELas OGIg O553ls hals) Laliz @Jj\j J>;J\j O} 1 VR RORT VRO W Sl 329

Yoo o5t 8 A S E o s AN e os coo B G2 ST s TR (2R 4 et
J}ffmj‘ u%. ‘j 4.;& \).bf*u YJ 'OQL& f}'i LA \)J\j J‘C\ \Jl \o;C o \y\f:\iw j}“j

“Dan Dia-lah yang menjadikan tanaman-tanaman yang merambat dan yang tidak
merambat, pohon kurma, tanaman beraneka ragam rasanya, zaitun dan delima
yang serupa (bentuk dan warnanya) dan tidak serupa (rasanya). Makanlah
buahnya apabila ia berbuah dan berikanlah haknya (zakatnya) pada waktu
memetik hasilnya, tapi janganlah berlebih-lebihan. Sesungguhnya Allah tidak
menyukai orang yang berlebih-lebihan” (Q.S. Al-4n’am:141)

Berdasarkan tafsir Ibnu Katsir surah Al-An’am ayat 141 ini menjelaskan
tentang ciptaan Allah SWT yang beragam termasuk tanaman. Allah SWT

menciptakan tanaman dengan berbagai jenis, rasa, dan bentuk. Ayat ini juga

mengingatkan manusia untuk bersyukur atas nikmat Allah SWT dengan cara
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memakan buah-buahan tersebut dan mengeluarkan zakatnya. Sama seperti Allah
SWT yang menciptakan tanaman dengan berbagai jenis, rasa, dan bentuk, teknik
klasifikasi dalam data mining digunakan untuk mengklasifikasikan data yang
beragam berdasarkan pola dan kategorinya.

Metode Kklasifikasi digunakan untuk membagi item atau data ke dalam
kelas atau kategori berbeda berdasarkan karakteristiknya. Dengan
mengelompokkan objek yang serupa, tujuan utama Kklasifikasi adalah untuk
mengatur dan memahami data dalam jumlah besar. Klasifikasi banyak digunakan
di berbagai bidang termasuk machine learning, penggalian data, pencarian
informasi, dan pengenalan gambar (Mourya et al., 2018).

Klasifikasi diperlukan dalam berbagai bidang dan aplikasi untuk mengatur
dan mengkategorikan data atau dokumen dalam jumlah besar berdasarkan
karaterisitik atau atributnya. Klasifikasi memungkinkan pemrosesan dan analisis
data yang efisien dengan mengelompokkan data yang serupa, sehingga dapat
membantu dalam membuat keputusan yang tepat (Bhavani & Santhosh Kumar,
2021).

Dalam penelitian ini, algoritma klasifikasi digunakan untuk
mengklasifikasikan kelas pasien yang kemungkinan memiliki risiko serangan
jantung berdasarkan berbagai atribut datanya dengan kelas O (tidak berisiko
serangan jantung) dan kelas 1 (berisiko serangan jantung) (Jindal et al., 2021).
Algoritma RandomForestClassifier digunakan untuk mengklasifikasikan pasien
ke dalam kategori yang berbeda, yaitu “risiko serangan jantung” atau “tidak ada

risiko serangan jantung”.
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2.5 Random Forest

Random Forest merupakan skema yang diusulkan oleh Leo Breiman pada
tahun 2001 untuk membangun ansambel dengan sekumpulan pohon keputusan
(decision tree) yang ada di subset data yang dipilih secara acak. Ini adalah
algoritma yang menggabungkan beberapa pohon keputusan (decision tree) untuk
membuat model (Jin et al., 2020). Setiap pohon keputusan dilatih pada subset data
acak dan fitur yang pilih secara acak. Algoritma ini membuat klasifikasi dengan
menggabungkan Klasifikasi dari semua pohon keputusan dimana pohon yang

dinilai terbaik oleh mesin yang akan digunakan.

Decision Tree 1 Decision Tree 2 Decision Tree N

Result 1 Result 2 Result N

Majority Voting / Aggregating I

Final Result

Gambar 2. 3 Alur Metode Random Forest

Alur dasar dari algoritma Random Forest Classifier seperti pada gambar
dimulai dengan data training dimuat kedalam memori, kemudian dibagi menjadi
subset acak menggunakan teknik boostrap. Teknik boostrap memungkinkan
pengambilan sampel dengan penggantian dari data training asli, sehingga setiap
subset bisa memiliki data yang berulang. Untuk setiap subset data yang

dihasilkan, sebuah pohon keputusan dibuat. Pohon keputusan ini dibangun dengan
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membatasi kedalam pohon atau maksimum fitur yang dapat digunakan untuk
setiap split untuk menghindari overfitting. Pada setiap node dalam pohon, subset
fitur acak dipilih untuk mencari split terbaik, menambah variasi dan mengurangi
korelasi antar pohon.

Proses pembuatan pohon keputusan ini diulang sebanyak n_estimator Kali,
yang merupakan jumlah pohon yang diinginkan dalam model ensemble. Setelah
seluruh pohon keputusan dibuat, model siap untuk melakukan prediksi terhadap
data baru. Prediksi dilakukan dengan mengumpulkan dari setiap pohon keputusan.
Untuk setiap pohon, data baru diklasifikasikan dan hasil prediksinya dicatat.
Setelah semua hasil dari setiap pohon terkumpul, dilakukan agregasi prediksi
dengan menghitung jumlah prediksi untuk setiap kelas dari semua pohon
keputusan. Terakhir, data baru diklasifikasikan ke dalam kelas dengan jumlah
prediksi terbanyak yang artinya kelas yang paling sering diprediksi oleh pohon-
pohon keputusan akan menjadi kelas akhir untuk data baru, mengikuti prinsip

mayoritas suara dalam ensemble learning.

SLEI 3 gy B Gl \Amb 558 wwmm Lo wf,;s

“Tidakkah kamu perhatikan bagaimana Allah telah membuat perumpamaan
kalimat yang baik seperti pohon yang baik, akarnya teguh dan cabangnya
(menjulang) ke langit” (Q.S. lbrahim: 25).

Sebagaimana diriwayatkan oleh As-Saddi, dari Murrah, dari Ibnu Ma’sud
ynag mengatakan pohon yang dimaksud adalah pohon kurma (Tafsir Ibnu Katsir,

n.d.). Seperti halnya pohon yang baik atau dalam algoritma Random Forest yang

merupakan sekumpulan pohon keputusan (decision tree) yang ada di subset data
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yang dipilih secara acak dan terbaik menurut mesin sehingga diharapkan dapat
menghasilkan yang terbaik.

Menurut tafsir Ibnu Katsir surah Ibrahim ayat 25 menjelaskan tentang
perumpamaan kalimat yang baik seperti pohon yang baik. Pohon yang baik
memiliki akar yang teguh dan cabangnya yang menjulang ke langit. Keterkaitan
antara ayat di atas dengan metode Random Forest yaitu sama seperti pohon yang
baik yang memiliki banyak cabang yang kuat, Random Forest juga memiliki
banyak pohon keputusan yang bekerja sama untuk menghasilkan hasil yang lebih
baik.

Keuntungan utama dari Random Forest terletak pada kemampuannya
untuk mengolah data berdimensi tinggi dan mengolah variabel yang mengandung
noise. Random Forest juga menunjukkan konsistensi dan kemampuan untuk
menyesuaikan dengan data yang jarang, yang berarti bahwa tingkat konvergensi
algoritma hanya bergantung pada jumlah fitur penting yang ada, bukan pada
seberapa banyak variabel noise yang ada dalam data (Klusowski, 2018). Selain itu
Random Forest membuat kesalahan lebih sedikit, memberikan hasil klasifikasi
yang baik seperti pada beberapa penelitian yang telah dipaparkan, dapat secara
efektif menangani data latih yang sangat besar, dan digunakan untuk
memperkirakan data yang hilang. Random Forest juga memuat matrik kesalahan,
kekuatan, korelasi, dan kepentingan variabel, yang membantu dalam memahami
dan menginterpretasikan kinerja model dan signifikansi fitur individu. Dalam
penelitian ini metode Random Forest digunakan untuk mengklasifikasikan dataset

berdasarkan kelas target yang telah ditentukan.



BAB I11
METODOLOGI PENELITIAN

3.1 Desain Sistem

Desain sistem ini dimulai dengan pengumpulan data dan preprocessing
untuk mengimplementasikan analisis data dan pengembangan model klasifikasi
untuk klasifikasi risiko serangan jantung. Dalam proses membangun model untuk
Klasifikasi risiko serangan jantung dilakukan pengumpulan data, SMOTE, EDA,
penghapusan outliers, split data, membangun model Random Forest, dan

Evaluasi.

Pengumpulan
Data

Penghapusan
Outliers

A 4

Split Data

| —

Testing Data [« »  Training Data
Random Forest
Model

Y

Evaluasi
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Gambar 3. 1 Desain Sistem

3.2 Pengumpulan Data

Pada tahapan ini akan dilakukan pengumpulan data menggunakan data

sekunder. Data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu dataset “Heart Attack

Analysis & Prediction Dataset” yang merupakan open access data web dari

Kaggle dengan alamat

kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-

analysis-prediction-dataset/data. Total data yang didapat berjumlah 303 data

dengan 14 atribut seperti pada tabel penjelasan dibawah.

Tabel 3. 1 Detail Fitur Dataset

Fitur

Keterangan

Age

Usia pasien

Sex

Jenis kelamin pasien

CP — chest pain

Jenis nyeri dada yang diderita pasien. Dimana terdapat 4 nilai yaitu:
Tipe 1: typical angina

Tipe 2: atypical angina

Tipe 3: non-anginal pain

Tipe 4: asymptomatic

Trestbps — resting
blood pressure

Tekanan darah pasien Ketika dalam keadaan istirahat menggunakan
satuan mg/dl

Chol

Kadar kolesterol dalam darah pasien menggunakan satuan mg/dl

FBS - fasting blood
sugar

Kadar gula darah pasien, dengan 2 nilai, dimana 1 jika kadar gula darah
pasien lebih dari 120 mg/dl, dan 0 jika gula darah pasien kurang dari atau
sama dengan 120 mg/dl.

Kondisi EKG pasien Ketika dalam keadaan istirahat dengan 3 nilai,
dimana 0 untuk keadaan normal, 1 untuk ST-T wave abnormality yaitu

Restecg keadaan gelombang inversions T atau ST meningkat maupun menurun
lebih dari 0,5 mV, dan nilai 2 untuk keadaan ventricular kiri mengalami
hipertropi.

Thalach Rata-rata detak jantung pasien.

Exang Keadaan dir_na_na _pasien ak_an mengf_ilami nyeri Qada apabila berolahra_ga,
terdapat 2 nilai, dimana 0 tidak nyeri, dan 1 apabila menyebabkan nyeri.

Oldpeak Penurunan ST akibat olahraga

Slope Slope dar! puncak ST setelah berolahraga den_gan 3 nilai, dimana 0 untuk
downsloping, 1 untuk flat, dan 2 untuk upsloping.

Ca Banyaknya pembuluh darah yang terdeteksi melalui proses pewarnaan
flourosopy

Thal Detak_ jantung pasien dengan 3_ nilai, _dimana 1 berarti fixed defect, 2
berarti normal, dan 3 yang berarti reversible defect

NUM Hasil diagnosa penyakit jantung dengan 2 nilai, dimana 0 jika

penyempitan diameter kurang dari atau sama dengan 50%, dan 1 jika



http://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset/data
http://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset/data
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Fitur

Keterangan

penyempitan diameter lebih dari 50%.




Tabel 3. 2 Sample Data

Age Sex Cp:\?st Trthps Chol FBS Restecg | Thalachh exng Oldspeak Slope Caa Thall (Oﬁtjprﬂ )
63 1 3 145 233 1 0 150 0 2.3 0 0 1 1
37 1 2 130 250 0 1 187 0 3.5 0 0 2 1
41 0 1 130 204 0 0 172 0 14 2 0 2 1
56 1 1 120 236 0 1 178 0 0.8 2 0 2 1
57 0 0 120 354 0 1 163 1 0.6 2 0 2 1
57 1 0 140 192 0 1 148 0 0.4 1 0 1 1
56 0 1 140 294 0 0 153 0 1.3 1 0 2 1
44 1 1 120 263 0 1 173 0 0 2 0 3 1
52 1 2 172 199 1 1 162 0 0.5 2 0 3 1

26
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3.3 Preprocessing
3.3.1 Pemisahan Data

Tahapan awal preprocessing data dalam penelitian ini adalah memisahkan
data menjadi fitur (x) dan target (y). Proses ini penting dilakukan pada tahap
preprocessing data sebelum menerapkan model machine learning. Pendekatan ini
memungkinkan model untuk memahami pola data dan mengklasifikasi variabel

target (y) berdasarkan fitur (x).

3.3.2 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)

Pada tahapan preprocessing data, dilakukan Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) untuk menyeimbangkan imbalanced data atau
data yang tidak seimbang. Terdapat imbalanced data pada dataset yang digunakan
untuk penelitian ini, sehingga diperlukan Teknik SMOTE untuk menanganinya
sehingga distribusinya seimbang. Kelas 0 (tidak berisiko serangan jantung)
memiliki 138 data, sedangkan kelas 1 (berisiko serangan jantung) memiliki 165
data. Meskipun memiliki perbedaan yang tidak begitu signifikan, namun peneliti
tetap melakukan teknik SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data pada
dataset dengan tujuan agar dapat menghasilkan klasifikasi yang lebih baik.

Tahapan melakukan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) yaitu:

a. Memilih satu sampel data minoritas secara acak

b. Menentukan tetangga terdekat (k) dari sampel minoritas yang dipilih
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C. Buat data sintesis baru dengan menambahkan kombinasi terbobot antara
sampel minoritas yang dipilih oleh salah satu tetangga terdekatnya, dengan
menggunakan persamaan berikut:

Xsyn = X (Xknn — X)) X 0 (3.1)

Contoh perhitungannya sebagai berikut:
Misalkan terdapat dataset dengan 2 kelas: mayoritS (kelas 0) dan minoritas
(kelas 1). Distribusi kelasnya 80% (mayoritas) dan 20% (minoritas). Langkah-
langkahnya yaitu:
a. Sampel yang dipilih adalah [1,2].
b. k = 3, maka k = [0,3], [2,1], [1,3]
C. Buat data sintesis baru dengan menambahkan kombinasi terbobot antara
sampel minoritas yang dipilih oleh salah satu tetangga terdekatnya, dengan
menggunakan persamaan berikut:

Xsyn = [1,2] + (0.5

x ([0,3] = [1,2]))
Xeyn = [1.5,2.5]

3.1 Exploratory Data Analysis (EDA)

Exploratory Data Analysis (EDA) adalah tahap penting dalam analisis
data, dengan tujuan untuk memahami karakteristik dataset, mengidentifikasi pola
atau tren, dan memvisualisasikan informasi penting sebelum mengembangkan
model atau membuat keputusan analisis lebih lanjut. Pada penelitian ini EDA

difokuskan untuk memvisualisasikan distribusi variabel numerikal.
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3.4.1 Visualisasi Distrbusi VVariabel Numerikal

Proses dari EDA melibatkan visualisasi distribusi variabel numerik
menggunakan boxplot. Langkah awalnya adalah mengidentifikasi variabel
numerik yang akan divisualisasikan, meliputi ‘age’, ‘trtbps’, ‘chol’, ‘thalachh’,
dan ‘oldpeak’. Variabel-variabel ini menandakan berbagai aspek klinis yang dapat
berdampak pada risiko serangan jantung.

Tahapan pertama yang dilakukan adalah mengidentifikasi variabel
numerik yang relevan untuk mendapat pemahaman yang lebih dalam mengenai
karakteristik dan distribusi data. Melalui visualisasi ini, dapat diketahui pencilan
atau outliers, rentang nilai, median, kuartil, serta distribusi nilai-nilai yang
memungkinkan. Analisis diperluas dengan memvisualisasikan hubungan antara
variabel numerikal terhadap kelas target dengan menggunakan boxplot. Analisis
ini memberikan wawasan dalam memahami kontribusi variabel numerical

terhadap kelas target yang dituju.

3.2 Penanganan Outliers

Proses penanganan outliers dilakukan setelah tahap eksplorasi data atau
EDA. Dalam implementasinya dilakukan identifikasi indeks outlier berdasarkan
kriteria yang telah ditentukan yaitu menggunakan interquartile range (IQR)
dengan quartil pertama atau Q1 merupakan 25% bagian terbawah data, quartil
ketiga atau Q3 merupakan 75% bagian teratas data, dan batas outlier yaitu 1,5 kali
IQR yang digunakan untuk menentukan batas atas dan batas bawah untuk
mendeteksi outliers. Setelah outliers teridentifikasi, dataset diperbarui dengan

menghapus baris yang mengandung outlier.
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Tahapan untuk melakukan penghapusan outliers adalah sebagai berikut:

a. Menghitung Q1 dan Q3

b. Menentukan Interquartile Range (IQR), dengan menggunakan persamaan
berikut:
IQR = Q3 — Q4 (3.2)
Keterangan:

Q3, quartil ketiga: nilai yang membagi data menjadi 75% bagian terbawah dan
25% bagian teratas.
Q1, quartil pertama: nilai yang membagi data menjadi 25% bagian terbawah dan
75% bagian teratas.
C. Menentukan batas outliers berdasarkan IQR dengan menggunakan
persamaan berikut:
Batas bawah = Q,
3.3)
— 1,5 % IQR

Batas atas = Q3 — 1,5 X IQR (3.4)

d. Mengidentifikasi outliers
e. Menghapus baris yang terdapat outliers.

Contoh perhitungan untuk melakukan penghapusan outliers adalah sebagai
berikut:

Misalkan terdapat dataset sebagai berikut:

[1,2,3,4,5/6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]



a.  Menghitung Q1 dan Q3
Q1 = Median(X_{(1: ((n + 1)/4))})
Q1 = 55
Q3 = Median(X_{(((n + 3)/4):n)})

03 = 125

b. Menghitung IQR
IQR = Q3 — (4
IQR =12.5-5.5

IQR =7

C. Menghitung batas atas dan batas bawah
Batas bawah = Q; — 1,5 X IQR
Batas bawah =55—-15x%x7
Batas bawah = —2
Batas atas = Q3 — 1,5 X IQR
Batas atas = 12.5—-1,5%x 7

Batas atas = 23

d. Identifikasi outliers

(3.5)

(3.6)
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Data yang bernilai lebih kecil dari -2 atau lebih besar dari 23 dianggap

sebagai outliers

e. Menghapus outliers

Jika terdapat outliers maka dilakukan penghapusan pada baris yang

mengandung outliers
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3.3 Implementasi Metode Random Forest
Setelah data di-split yaitu data latih (train), dan data uji (test). Beberapa

hyperparameter dalam algoritma Random Forest digunakan dalam penelitian ini.
Mengatur jumlah maksimal pohon keputusan yang akan dibangun dalam
ensemble dengan menggunakan n_estimator. Nilai seed atau nilai acak dalam
algoritma dengan menggunakan random_state untuk mengatur inisialisasi model
yang melibatkan unsur keacakan dan hasil yang dapat direproduksi. Kedalaman
maksimum dari setiap pohon juga diatur dengan menggunakan max_depth. Serta,
pengambilan sampel dengan penggantian dilakukan saat membangun setiap pohon
dalam ensemble Random Forest dengan menggunakan bootstrap = true.

Tahapan pelatihan model dengan data latih (train) yang digunakan untuk
melatih model dibagi menjadi dua, yaitu fitur data latih dan target klasifikasi yang
sesuai. Setelah data latih dibagi, dilakukan pembagian proporsi data pengujian
untuk tahapan pelatihan model. Setelah pelatihan selesai, model digunakan untuk
membuat klasifikasi pada data uji. Hasil Kklasifikasi kemudian dievaluasi lebih
lanjut menggunakan menggunakan beberapa matrik evaluasi.

Contoh perhitungan untuk membuat pohon keputusan dalam Random
Forest adalah sebagai berikut:

a. Misalkan terdapat dataset dengan dua fitur (X1 dan X2) dan satu target
variabel (kelas). Dataset ini diklasifikasikan menjadi dua kelas: “Ya” dan
“Tidak”.

Data = [[1,2], [3,4], [5,6], [7.8], [9, 10]]

Label = [“Ya”, “Tidak”, “Ya”, “Ya”, “Tidak”]
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b. Membagi data (Bootsrap)
Asumsikan n_estimator = 2
Subset 1:

X_1=1[3, 4], [5, 6], [9, 10]]
y_1=[“Tidak”, “Ya”, “Tidak”]
Subset 2:

X 2=][1,2],[7, 8]

y_2 — [EGYa,,’ ‘GYa’Q]

C. Membangun pohon keputusan pada setiap subset dengan menggunakan
persamaan
h_j(x) = argmax_y P(y | x,T_j) (3.7)
Keterangan:
h_j(x) QL1: prediksi pohon keputusan ke-j untuk data x
y : label kelas

P(y | x,T_j) probabilitas kelas y untuk data x pada pohon keputusan ke-j
T_j adalah pohon keputusan ke-j

Rumus untuk voting:

pred(x) = argmax_y count(h_j(x) = y) (3.8)
Keterangan:
pred(x) QL: prediksi akhir untuk data x
y: label kelas

count(h_j(x) = y):jumlah pohon keputusan yang memprediksi kelas y untuk
data x.

Pohon keputusan 1:
X1<=4:Ya

X1>4:



34

X2 <=5: Tidak
X2>5:Ya

Pohon keputusan 2:

X1<=2:Ya

X1>2:
X2 <=6:Ya
X2 > 6: Tidak

Misalkan akan memprediksi kelas untuk data baru: [11,12].
1. Hitung prediksi dengan setiap pohon keputusan:
Pohon keputusan 1:

X1 =11 > 4, lanjut ke kanan

X2 =12>5, prediksi “Tidak”.

Pohon keputusan 2:

X1=11> 2, lanjut ke kanan

X2 =12 > 6, prediksi “Tidak”.

2. Agregasi prediksi

Prediksi “Tidak” dari kedua pohon keputusan.

3. Klasifikasi data baru ke kelas “Tidak”.

3.4 Evaluasi
Hasil klasifikasi yang didapat dari pelatihan model dievaluasi lebih lanjut
menggunakan beberapa matrik. Yang pertama adalah Confusion Matrix, yang

memberikan gambaran tentang seberapa baik model dapat memprediksi instance
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data dalam kategori benar atau salah. Proses ini melibatkan perhitungan True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN).
Dimana True Positive (TP) dan True Negative (TN) menggambarkan keakuratan
klasifikasi yang sesuai dengan hasil yang aktualnya. Sedangkan False Positive
(FP) dan False Negative (FN) terjadi ketika hasil yang diklasifikasi tidak sesuai

dengan kondisi aktualnya (Erdiansyah et al., 2022).

Tabel 3. 3 Confusion Matrix

Assigned Class
Actual Class — g -
Positive Negative
Positive True Positive False Negative
Negative False Positive True Negative

Selanjutnya, akurasi model dihitung dan ditampilkan. Akurasi dilakukan
untuk memberikan indikasi seberapa baik model dapat memberikan klasifikasi

yang akurat. Nilai akurasi dapat dihitung menggunakan persamaan berikut:

Aeurasi — TP + TN o)
Wast = Tp Y TN + FP + FN '

Matrik selanjutnya adalah presisi yang menunjukkan seberapa baik model
dalam mengidentifikasi instance positif. Nilai presisi dapat dihitung menggunakan
persamaan berikut:

TP (3.2)

p . . —
recision —TP T FP

Kemudian recall yang dihitung untuk menunjukkan seberapa baik model
dalam mengidentifikasi semua instance positif. Nilai recall dapat dihitung

menggunakan persamaan berikut:
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TP
- 3.3
Recall TP+ FN (3.3)

Selanjutnya, F1 score yang merupakan matrik gabungan yang
memperhitungkan keseimbangan antara presisi dan recall. Nilai F1 score dapat

dihitung menggunakan persamaan berikut:

F1s _ o x Precision X Recall (3.4)
core = Precesion + Recall '

Tahapan terakhir adalah laporan klasifikasi yang menampilkan sejumlah

matrik evaluasi untuk setiap kelas target, termasuk presisi, recall, dan F1 score.

3.5 Skenario Pengujian

Pada pemilihan model, metode Random Forest diimplementasikan
menggunakan RandomForestClassifier dengan menggunakan parameters
n_estimator = 100 yang artinya menggunakan 100 pohon keputusan dalam
ensemble (forest). Selain itu, terdapat juga parameter random_state = 57 yang
merupakan seed untuk mengontrol random number generator. Parameter
max_depth = 50 juga digunakan dalam pengujian. Parameter ini dipilih untuk
digunakan pada penelitian ini setelah dilakukan pengujian sampel data dengan

menggunakan beberapa kombinasi parameter seperti pada tabel berikut.

Tabel 3. 4 Tuning Hyperparameter

Tuning Hyperparameter Hasil Akurasi
n_estimator = 100, random_state = 57, 0.77
max_depth =50 '
n_estimator = 25, random_state = 42, 071
max_depth = 35 '
n_estimator = 50, random_state = 27, 0.74
max_depth = 25 '
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Pada tahapan pelatihan model data dibagi menjadi 3 model yang meliputi
dua bagian utama, yaitu data latih (train), dan data uji (test). Peneliti membagi
data untuk Model A dengan data train sebesar 90%, dan data test sebesar 10%.
Model B dengan data train sebesar 80%, dan data test sebesar 20%. Model C
dengan data train sebesar 75%, dan data test sebesar 25% (Sumwiza et al., 2023).
Pembagian data ini membantu dalam pelatihan model dengan menggunakan data
latih (train) dan menguji performa model menggunakan data uji (test). Data uji
(test) digunakan untuk menguji performa model dengan matrik evaluasi
menggunakan akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

Pendekatan kasus uji akan dilakukan untuk membandingan beberapa
teknik pemrosesan data. Pertama, dengan membandingkan hasil dari data yang
menggunakan metode SMOTE (Syntetic Minority Over-sampling Technique)
dalam mengatasi imbalanced data dengan situasi tanpa penggunaannya.
Penanganan outlier pada dataset juga akan dievaluasi, dengan satu kondisi
melibatkan pemrosesan outlier dan kondisi lainnya tanpa penanganan outlier.
Selain itu digunakan juga kasus uji dengan pembagian 3 model dan 4 kelompok

data berdasarkan kombinasi fitur yang digunakan.



Tabel 3. 5 Skenario Pengujian

Kasus Uji Pengujian
No -
Fitur Model
1 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
2 OIdpezI;,eTréahlgf hg'(r%’:’Tﬁ%;’sTha“’ Model A denga;opf(r)bandingan data
3 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, )
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
4 Semua Fitur
5 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
6 OIdpeilge:”(];%lgfh&r%?,TStE?),sThalL Model B dengagopgcr)bandingan data
7 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, )
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
z Oldpeak. Thi?glﬁfggf Caa, Thall, Dengan SMOTE Selanjutnya Penghapusan Outliers
Age, Chol
10 Oldpeilé,eTga;]lgf h&r%F,),T(r:t?)?)’sThalL Model C denga;spzegbandingan data
11 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
12 Semua Fitur
13 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
14 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps Data Real
15 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
16 Semua Fitur
17 Oldpeak, Tha:;(;hréri)li, Caa, Thall, Model A denga;opf(;bandmgan data Dengan Penghapusan Outliers Selanjutnya SMOTE

38




Kasus Uji Pengujian
No -
Fitur Model
18 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trthps
19 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, SIp, Sex
20 Semua Fitur
21 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
22 Oldpeiz’eTgilgf hg’(rg’)’TﬁEg’sTha“’ Model B dengagopgcr)bandingan data
23 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
24 Semua Fitur
25 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
26 O'dpez';'eTgi'gfhg’(g'Tﬁi%'s Thall, 1 Model denga;spsgbandingan data
97 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
28 Semua Fitur
29 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
30 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps Data Real
31 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
32 Semua Fitur
Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
33
Age, Chol Model A dengan perbandingan data
Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, i Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers
34 90:10
Age, Chol, Exng, Trtbps
35 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
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Kasus Uji Pengujian
No -
Fitur Model
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
36 Semua Fitur
37 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
38 O'dpei';’e,TEi'?fhEhx',%',D’Tﬁiﬁ’s Thall. = Vodel B dengagopze(r)bandingan data
39 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
40 Semua Fitur
a1 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
42 O'dpei'é'ggi'gfh&g’%ﬁig; Thall, 1 iodel ¢ denga;spggbandingan data
43 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
44 Semua Fitur
45 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
6 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps Data Real
47 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
48 Semua Fitur
49 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
50 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, Model A dengan perbandingan data
Age, Chol, Exng, Trtbps 90:10 Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE
51 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
52 Semua Fitur
53 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, Model B dengan perbandingan data
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Kasus Uji Pengujian
No -
Fitur Model
Age, Chol 80:20
54 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps
55 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, SIp, Sex
56 Semua Fitur
57 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
58 O'dpei';gg?}'gfh&rg"Tftf)g'sTha'" Model C denga;spggbandingan data
59 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall, '
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
60 Semua Fitur
61 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol
62 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps Data Real
63 Oldpeak, Thalachh, CP, Caa, Thall,
Age, Chol, Exng, Trtbps, Slp, Sex
64 Semua Fitur
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Tahapan terakhir dalam penelitian ini adalah evaluasi terhadap hasil

kinerja model dengan menggunakan algoritma Random Forest dalam melakukan

klasifikasi risiko serangan jantung. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan

beberapa matrik, yang pertama Confusion Matrix yang memberikan gambaran

tentang seberapa baik model dapat memprediksi instance data dalam kategori

benar atau salah pada setiap kelas. Selanjutnya beberapa matrik lain juga

digunakan untuk mengukur kinerja model berdasarkan hasil Confusion Matrix.

Matrik-matrik tersebut adalah accuracy, recall, precision, dan f1-score.

Secara keseluruhan, pada penelitian ini terdapat empat tahap skenario

pengujian, yaitu:

a.

b.

Pengujian terhadap software Google Colab yang digunakan.

Pengujian dengan tuning parameter yaitu n_estimator = 100, max_depth
= 50, dan random_state = 57.

Skenario kasus uji dengan menggunakan 3 model, yang pada masing-
masing model dilakukan dengan menggunakan 4 kelompok kombinasi
fitur, dengan 4 pengujian yaitu menggunakan SMOTE selanjutnya dengan
penghapusan outliers, menggunakan penghapusan outliers selanjutnya
SMOTE, menggunakan SMOTE selanjutnya tanpa penghapusan outliers,
dan menggunakan penghapusan outliers tanpa SMOTE.

Pengujian keseluruhan data dengan menggunakan data yang didapat dari
dataset “Heart Attack Analysis & Prediction Dataset” yang merupakan

open access data web dari Kaggle.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Uji Coba

Poin ini menjabarkan analisis hasil pengujian berdasarkan skenario
pengujian sesuai pada sub bab 3.8 untuk mengetahui performa metode Random
Forest dalam mengklasifikasikan risiko serangan jantung dengan menggunakan
dataset yang berjumlah 303. Setelah dilakukan pengujian didapatkan beberapa
hasil klasifikasi dan evaluasi matriknya dengan menggunakan Random Forest.
Selanjutnya, sistem yang telah dibuat dievaluasi untuk melihat kinerja metode
Random Forest yang mengklasifikasikan risiko serangan jantung dengan

menggunakan beberapa matrik evaluasi.

4.1.1 Pengujian Software yang Digunakan

Hasil pengujian terhadap Google Colab sebagai text editor untuk mebuat
program Kklasifikasi dengan menggunakan bahasa pemrograman Python3
menunjukkan bahwa platform ini efektif dan efisien. Google Colab menyediakan
fitur yang terintegrasi dengan baik, mendukung berbagai library Python secara
default, dan memungkinkan pengguna untuk menjalankan kode secara interaktif.
Fitur-fitur seperti auto-completion, syntax highlighting, dan integrasi dengan
Google Drive meningkatkan produktivitas dalam menulis dan menyimpan kode.
Meski demikian, Google Colab memerlukan koneksi internet yang stabil dan
beberapa keterbatasan terkait akses ke file sistem lokal. Secara keseluruhan

Google Colab dapat digunakan sebagai alat yang efisien dan efektif untuk
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pengembangan program klasifikasi dengan menggunakan bahasa pemrograman
Python3.

4 SMOTE-Outliers.ipynb

File Edit View Insert Runtime Tools Help

B commemt 2k share a

+ Code + Text Connect ~ a

o H S DT :
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Gambar 4. 1 Hasil Pengujian Software

4.1.2 Pengujian Dengan SMOTE - Penghapusan Outliers

Pada pengujian ini dilakukan teknik Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) untuk menangani ketidakseimbangan data, setelah proses
SMOTE dilakukan dilakukan proses penghapusan terhadap outliers yang
terdeteksi pada proses EDA. Jumlah data yang digunakan untuk pengujian ini
setelah dilakukan teknik SMOTE dan penghapusan outliers adalah 310 data.

Setelah model dilatih, nilai penting setiap fitur diambil dari atribut
feature_importances_ yang menunjukkan kontribusi fitur dalam pembagian node
di pohon keputusan. Nilai penting dari beberapa model yang dilatih pada subset
data berbeda dihitung rata-ratanya untuk mendapatkan estimasi yang lebih stabil.
Untuk masing-masing model dilakukan pengujian dengan menggunakan 4
kombinasi fitur yang berbeda berdasarkan fitur penting yang telah ditentukan

seperti yang tertera pada gambar (Rohayati & Widani, 2020).
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Gambar 4. 2 Fitur Penting Pengujian Dengan SMOTE — Penghapusan Outliers
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4.1.2.1 Model A

Pada model A dengan rasio perbandingan 90:10 digunakan 31 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model A dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 1 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
123 1 1
255 0 1
197 0 0
12 1 1




Aktual

Hasil

201

0

Tabel 4. 2 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

TP

TN

FP

13

11

4

Dari Tabel 4.2 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
11 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p . 13+11 _oa
Ay =13y 11+4+3

Tabel 4. 3 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.74 0.69 0.79 0.73

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 4 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
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ID Aktual Hasil
184 0 0
62 1 1
123 1 1
255 0 0
197 0 0
12 1 1
201 0 0

Tabel 4. 5 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
13 11 4 3

Dari Tabel 4.5 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
11 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 13411 o7
Ay =3 11+4+3

Tabel 4. 6 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.77 0.73 0.79 0.76

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.
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Tabel 4. 7 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
123 1 1
255 0 0
197 0 0
12 1 1
201 0 0

Tabel 4. 8 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
12 11 5 3

Dari Tabel 4.8 model Random Forest Classifier dalam mengklasifikasikan
data menghasilkan 12 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan jantung) dan
hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung), 11 data dengan nilai 1
(berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan
jantung), 5 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan jantung) dan hasil
aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data dengan nilai 1 (berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak berisiko serangan jantung).
Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah sebagai berikut.

| __2sn oo,
Y =+ 11+5+3 =

Tabel 4. 9 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.74 0.69 0.79 0.73
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D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 10 Hasil Pengujian Model A Semua Fitur
ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
123 1 1
255 0 0
197 0 0
12 1 1
201 0 0

Tabel 4. 11 Confusion Matrix Pengujian Model A Semua Fitur
TP TN FP FN
13 11 4 3

Dari  Tabel 4.11 model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
11 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ B
WY =3 11+4+3
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Tabel 4. 12 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.77 0.73 0.79 0.76
4.1.2.2 Model B

Pada model B dengan rasio perbandingan 80:20 digunakan 62 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model B dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.

A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 13 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1

7 1 1
186 0 0
87 1 1
305 0 0
138 1 0

Tabel 4. 14 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
25 25 4 8

Dari Tabel 4.14 model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 25 data dengan nilai O (tidak berisiko



o1

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
25 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 8 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

A _ 25+ 25 — 0.81
Ay = o5y 25+4+8

Tabel 4. 15 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.86 0.76 0.81

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 16 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1

7 1 1
186 0 0
87 1 1
305 0 0
138 1 1

Tabel 4. 17 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
25 27 4 6
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Dari Tabel 4.17 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 25 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 6 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __2s+27
WAy = o5y 27+4+6

Tabel 4. 18 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.84 0.87 0.82 0.84

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 19 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1

7 1 1
186 0 0
87 1 1
305 0 0
138 1 0
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Tabel 4. 20 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
24 27 5 6

Dari Tabel 4.20 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 24 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 5 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 6 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 24427 _ o2
WAy =y 27+5+6

Tabel 4. 21 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.84 0.82 0.83

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 22 Hasil Pengujian Model B Semua Fitur

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
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ID Aktual Hasil
184 0 0
62 1 1

7 1 1
186 0 0
87 1 1
305 0 0
138 1 0

Tabel 4. 23 Confusion Matrix Pengujian Model B Semua Fitur
TP TN FP FN
25 27 4 6

Dari Tabel 4.23 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 25 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 6 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 25427 _ o4
Uy =51 27+4+6

Tabel 4. 24 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.84 0.87 0.82 0.84
4.1.2.3 Model C

Pada model C dengan rasio perbandingan 75:25 digunakan 78 data untuk

pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
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yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model C dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 25 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
301 0 0
115 1 1
91 1 1
275 0 0
151 1 0

Tabel 4. 26 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
31 32 6 9

Dari Tabel 4.26 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 31 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
32 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 6 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 9 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
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berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 334
Ay =31 ¥34+6+9

Tabel 4. 27 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.84 0.79 0.81

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 28 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
301 0 0
115 1 1
91 1 1
275 0 0
151 1 0

Tabel 4. 29 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
30 34 7 7

Dari Tabel 4.29 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 30 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
34 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 7 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
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jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 7 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

; __ 30434 o
Ay =30¥3a+7+7

Tabel 4. 30 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.83 0.83 0.83

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 31 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
301 0 0
115 1 1
91 1 1
275 0 0
151 1 0

Tabel 4. 32 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
31 33 6 8

Dari Tabel 4.32 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 31 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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33 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 6 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 8 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

31+ 33

311331648 82

Accuracy =

Tabel 4. 33 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.85 0.80 0.82

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 34 Hasil Pengujian Model C Semua Fitur

ID Aktual Hasil
233 0 0
58 1 1
84 1 1
184 0 0
62 1 1
301 0 0
115 1 1
91 1 1
275 0 0
151 1 1

Tabel 4. 35 Confusion Matrix Pengujian Model C Semua Fitur
TP TN FP FN
28 35 9 6
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Dari Tabel 4.35 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 28 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
35 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 9 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 6 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 2435
Uy = 8 +35+9+6

Tabel 4. 36 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.80 0.85 0.82

Dari keseluruhan pengujian dengan SMOTE — penghapusan outliers dapat

dilihat hasil matrik evaluasinya pada tabel berikut.

Tabel 4. 37 Hasil Seluruh Pengujian dengan SMOTE - Penghapusan Outliers

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 Kombinasi 0.74 0.69 0.79 0.73
Fitur 1
2 Kombinasi 0.77 0.73 0.79 0.76
A Fitur 2
Kombinasi
3 Fitur 3 0.74 0.69 0.79 0.73
4 Kombinasi 0.77 0.73 0.79 0.76
Fitur 4
Kombinasi
5 Fitur 1 0.81 0.86 0.76 0.81
Kombinasi
6 5 Fitur 2 0.84 0.87 0.82 0.84
7 Kombinasi 0.82 0.84 0.82 0.83
Fitur 3
Kombinasi
8 Fitur 4 0.84 0.87 0.82 0.84
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No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
9 Kombinasi 0.81 0.84 0.79 0.81
Fitur 1
10 Kombinasi 0.82 0.83 0.83 0.83
c Fitur 2
11 Kombinasi 0.82 0.85 0.80 0.82
Fitur 3
12 Kombinasi 0.81 0.80 0.85 0.82
Fitur 4

Grafik perbandingan hasil evaluasi matrix dari masing-masing model

dengan beberapa kelompok kombinasi fitur pada gambar berikut.
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Gambar 4. 3 Grafik Evaluasi Matrix Pengujian Dengan SMOTE — Penghapusan Outliers

Dari Tabel 4.37 dan Gambar grafik 4.3 perbandingan hasil evaluasi
matriks untuk pengujian dengan SMOTE — penghapusan outliers menunjukkan
hasil terbaik pada pengujian model B dengan kombinasi fitur 2 yang
menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting, dan kombinasi fitur 4 yang
menggunakan seluruh fitur yang ada pada dataset dengan hasil akurasi sebesar

84%.
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Pada Gambar 4.3 grafik menunjukkan model B dengan data latih dan uji
80:20 memberikan akurasi terbaik dan paling konsisten di berbagai kombinasi
fitur. Hal ini menunjukkan bahwa rasio data yang lebih seimbang antara pelatihan
dan pengujian memberikan performa yang lebih baik dan generalisasi yang lebih
baik. Kombinasi fitur 2 secara konsisten memberikan akurasi terbaik atau hampir
terbaik di semua model. Ini menunjukkan bahwa ada titik optimal dalam jumlah
fitur yang digunakan, di mana terlalu sedikit fitur tidak memberikan informasi
yang cukup dan terlalu banyak fitur dapat menyebabkan kebisingan atau

overfitting.

4.1.3 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers - SMOTE

Pada pengujian ini dilakukan proses penghapusan terhadap outliers yang
terdeteksi, setelahnya dilakukan teknik Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE) untuk menangani ketidakseimbangan data. Jumlah data yang
digunakan untuk pengujian ini setelah dilakukan teknik SMOTE dan penghapusan
outliers adalah 318 data. Pengujian ini dilakukan dengan 3 model pembagian data
yaitu model A dengan 90:10, model B dengan 80:20, dan model C dengan 75:25.

Setelah model dilatih, nilai penting setiap fitur diambil dari atribut
feature_importances_ yang menunjukkan kontribusi fitur dalam pembagian node
di pohon keputusan. Nilai penting dari beberapa model yang dilatih pada subset
data berbeda dihitung rata-ratanya untuk mendapatkan estimasi yang lebih stabil.
Untuk masing-masing model dilakukan pengujian dengan menggunakan 4
kombinasi fitur yang berbeda berdasarkan fitur penting yang telah ditentukan

seperti yang tertera pada gambar (Rohayati & Widani, 2020).
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Gambar 4. 4 Fitur Penting Pengujian Dengan Penghapusan Outliers — SMOTE
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4.1.3.1 Model A

Pada model A dengan rasio perbandingan 90:10 digunakan 29 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model A dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 38 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
171 0 1
295 0 0
143 1 0
263 0 0
129 1 1
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Tabel 4. 39 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
10 13 4 2

Dari Tabel 4.39 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 10 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
13 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p . 10+13 — 079
Ay =10+13+4+2

Tabel 4. 40 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.76 0.87 0.81

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 41 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 0 0

255 1 1
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ID Aktual Hasil
171 0 1
295 0 0
143 1 0
263 0 0
129 1 1

Tabel 4. 42 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
13 13 1 2

Dari Tabel 4.42 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
13 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 13 +13 — 0.90
WAy =13y 13+1+2

Tabel 4. 43 Hasil Evaluasi Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.90 0.93 0.87 0.90

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.
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ID

Aktual

Hasil

202

0

116

9

62

255

=1

=l

171

295

143

263

== =]k

===l

129

Tabel 4. 45 Confusion Matrix Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3

TP

TN

FP

13

14

1

Dari Tabel 4.45 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),

14 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 1 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak

berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

Tabel 4. 46 Hasil Evaluasi Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3

Accuracy =

13 + 14

13+14+1+1

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

0.93

0.93

0.93

0.93
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D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 47 Hasil Pengujian Model A Semua Fitur

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 0 0
255 1 1
171 0 1
295 0 0
143 1 1
263 0 0
129 1 1

Tabel 4. 48 Confusion Matrix Pengujian Model A Semua Fitur
TP TN FP FN
13 14 1 1

Dari Tabel 4.48 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
14 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 1 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __1Btu o
Ay =3 1A r1+1
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Tabel 4. 49 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.93 0.93 0.93 0.93
4.1.3.2 Model B

Pada model B dengan rasio perbandingan 80:20 digunakan 57 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model B dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.

A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 50 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 51 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
19 27 8 3

Dari Tabel 4.51 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 19 data dengan nilai O (tidak berisiko
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serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 8 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _19+27 _ 081
Ay =19+y27+8+3

Tabel 4. 52 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.77 0.90 0.83

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 53 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 54 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
20 26 7 4
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Dari Tabel 4.54 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 20 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
26 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 7 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 4 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 20+26 _ sl
Ay = o0+26+7+4

Tabel 4. 55 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.79 0.87 0.83

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 56 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 0 0
255 1 1
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 0
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Tabel 4. 57 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
22 25 5 5

Dari Tabel 4.57 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 22 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
25 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 5 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 5 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

2 22+ 25 0.82
ccuracy = = 0.
Y= 22+25+5+5
Tabel 4. 58 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.83 0.83 0.83

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.
Tabel 4. 59 Hasil Pengujian Model B Semua Fitur
ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1
9 1 1
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ID Aktual Hasil
62 1 1
255 0 0
218 0 0
90 1 1
71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 60 Confusion Matrix Model B Semua Fitur

TP

TN

22

26

Dari Tabel 4.60 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 22 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),

26 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 5 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 4 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak

berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

Accuracy =

22 + 26

22+26+5+4

Tabel 4. 61 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.84 0.84 0.87 0.85
4.1.3.3 Model C

Pada model C dengan rasio perbandingan 75:25 digunakan 86 data untuk

pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
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yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model C dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 62 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
183 0 0
245 0 1
191 0 0

88 1 1
159 1 1

Tabel 4. 63 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
25 43 15 3

Dari Tabel 4.63 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 25 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
43 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 15 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
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berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

2 25443 0.79
ccuracy = = 0.
Y= 25+43+15+3
Tabel 4. 64 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.74 0.93 0.83

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 65 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
183 0 0
245 0 0
191 0 0

88 1 1
159 1 1

Tabel 4. 66 Confusion Mtrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
27 44 13 2

Dari Tabel 4.66 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 27 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
44 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 13 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
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jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p B 25 + 43 _ o2
WAy = o5 y43+15+3

Tabel 4. 67 Hasil Evaluasi Model C Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.83 0.77 0.96 0.85

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 68 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
183 0 0
245 0 0
191 0 0

88 1 1
159 1 1

Tabel 4. 69 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
27 41 13 5

Dari Tabel 4.69 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 27 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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41 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 13 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 5 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

2 27 +41 0.79
ccuracy = = 0.
Y =7 +41+13+5
Tabel 4. 70 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.76 0.89 0.82

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 71 Hasil Pengujian Model C Semua Fitur

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
183 0 0
245 1 1
191 1 1

88 0 0
159 1 1

Tabel 4. 72 Confusion Matrix Pengujian Model C Semua Fitur
TP TN FP FN
27 42 13 4
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Dari Tabel 4.72 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 27 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
42 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 13 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 4 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __wa
ey = v a2+13+4

Tabel 4. 73 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.80 0.76 0.91 0.83

Dari keseluruhan pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE dapat

dilihat hasil matrik evaluasinya pada tabel berikut.

Tabel 4. 74 Hasil Keseluruhan Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers — SMOTE

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 Kombinasi 0.79 0.76 0.87 0.81
Fitur 1
2 Kombinasi 0.90 0.93 0.87 0.90
A Fitur 2
Kombinasi
3 e 0.93 0.93 0.93 0.93
Kombinasi
4 iy 0.93 0.93 0.93 0.93
5 Kombinasi 0.81 0.77 0.90 0.83
Fitur 1
6 Kombinasi 0.81 0.79 0.87 0.83
B Fitur 2
7 Kombinasi 0.82 0.83 0.83 0.83
Fitur 3
8 Kombinasi 0.84 0.84 0.87 0.85
Fitur 4
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No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
9 Kombinasi 0.79 0.74 0.93 0.83
Fitur 1
10 Kombinasi 0.83 0.77 0.96 0.85
c Fitur 2
11 Kombinasi 0.79 0.76 0.89 0.82
Fitur 3
12 Kombinasi 0.80 0.76 0.1 0.83
Fitur 4

Grafik perbandingan hasil evaluasi matrix dari masing-masing model

dengan beberapa kelompok kombinasi fitur pada gambar berikut.
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Gambar 4. 5 Grafik Evaluasi Matrix Pengujian Dengan Penghapusan Outliers — SMOTE

Dari Tabel 4.74 dan Gambar 4.5 grafik perbandingan hasil evaluasi
matriks untuk pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE menunjukkan
hasil terbaik pada pengujian model A dengan kombinasi fitur 3 yang
menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting, dan kombinasi fitur 4 yang
menggunakan seluruh fitur yang ada pada dataset dengan hasil akurasi sebesar

93%.
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Pada Gambar 4.5 grafik menunjukkan perbandingan kinerja tiga model
yaitu model A, model B, model C dengan kombinasi fitur. Model A menunjukkan
peningkatan signifikan pada semua matriks evaluasi dengan penambahan fitur,
mencapai puncak pada kombinasi fitur 4. Model B menunjukkan peningkatan
yang cenderung stabil dan konsisten terutama pada kombinasi fitur 3 dan 4.
Model C mengalami peningkatan signifikan pada kombinasi fitur 2 dan 3 tetapi
menurun pad kombinasi fitur 4 yang menunjukkan potensi overtfitting. Secara

keseluruhan, model A paling responsif terhadap penambahan fitur.

4.1.4 Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers

Pada pengujian ini dilakukan proses penghapusan terhadap outliers yang
terdeteksi. Jumlah data yang digunakan untuk pengujian ini setelah dilakukan
teknik SMOTE adalah 330 data. Pengujian ini dilakukan dengan 3 model
pembagian data yaitu model A dengan 90:10, model B dengan 80:20, dan model
C dengan 75:25.

Setelah model dilatih, nilai penting setiap fitur diambil dari atribut
feature_importances_ yang menunjukkan kontribusi fitur dalam pembagian node
di pohon keputusan. Nilai penting dari beberapa model yang dilatih pada subset
data berbeda dihitung rata-ratanya untuk mendapatkan estimasi yang lebih stabil.
Untuk masing-masing model dilakukan pengujian dengan menggunakan 4
kombinasi fitur yang berbeda berdasarkan fitur penting yang telah ditentukan

seperti yang tertera pada gambar (Rohayati & Widani, 2020).
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Average Feature Impartances
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Gambar 4. 6 Fitur Penting Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers
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4.1.4.1 Model A

Pada model A dengan rasio perbandingan 90:10 digunakan 29 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model A dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 75 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
117 1 1
186 0 0
239 0 0
100 1 1




Aktual

Hasil

118

1

Tabel 4. 76 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

TP

TN

FP

12

16

3

Dari Tabel 4.76 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 12 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
16 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 12+16 _ a5
Ay =12 ¥16+3+2

Tabel 4. 77 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.85 0.84 0.88 0.86

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 78 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
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ID Aktual Hasil
147 1 1
135 1 1
117 1 1
186 0 0
239 0 0
100 1 1
118 1 1

Tabel 4. 79 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
12 15 3 3

Dari Tabel 4.79 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 12 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
15 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 12415 _ o2
Y =+ 15+3+3 =

Tabel 4. 80 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.83 0.83 0.83

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.
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Tabel 4. 81 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
117 1 1
186 1 1
239 0 0
100 1 1
118 1 1

Tabel 4. 82 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
12 16 3 2

Dari Tabel 4.82 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 12 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
16 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 12+16 _oss
Y = v 16+3+2 =

Tabel 4. 83 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.85 0.84 0.88 0.86




D. Semua Fitur
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Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 84 Hasil Pengujian Model A Semua Fitur

ID

Aktual

Hasil

165

0

96

27

147

135

Rk

=)

117

186

239

100

118

==

R |lolofk|:

Tabel 4. 85 Confusion Matrix Pengujian Model A Semua Fitur

TP

TN

FP

14

16

1

Dari Tabel 4.85 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 14 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),

16 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak

berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

Accuracy =

14+16+1+2
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Tabel 4. 86 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.91 0.94 0.88 0.91
4.1.4.2 Model B

Pada model B dengan rasio perbandingan 80:20 digunakan 57 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model B dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.

A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 87 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
66 1 1
123 1 1
17 1 0
304 0 0
201 0 0

Tabel 4. 88 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
25 29 4 8

Dari Tabel 4.88 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 25 data dengan nilai O (tidak berisiko
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serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
29 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 4 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 8 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 25429 _ o2
Ay =09y 25+4+8

Tabel 4. 89 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.88 0.78 0.83

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 90 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
66 1 1
123 1 1
17 1 1
304 0 0
201 0 0

Tabel 4. 91 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
26 27 3 10
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Dari Tabel 4.91 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 26 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 10 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 42
WY = 6+27+3+10

Tabel 4. 92 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.80 0.90 0.73 0.80

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 93 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
66 1 1
123 1 1
17 1 1
304 0 0
201 0 0
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Tabel 4. 94 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
28 27 1 10

Dari Tabel 4.94 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 28 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 10 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 842
Ay =g +v27+1+10

Tabel 4. 95 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.83 0.96 0.73 0.83

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 96 Hasil Pengujian Model B Semua Fitur

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
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ID Aktual Hasil
147 1 1
135 1 1

66 1 1
123 1 1

17 1 0
304 0 0
201 0 0

Tabel 4. 97 Confusion Matrix Pengujian Model B Semua Fitur
TP TN FP FN
26 27 3 10

Dari Tabel 4.97 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 26 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 10 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 2
Ay =6 +27+3+10

Tabel 4. 98 Hasil Evaluasi Model B Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.80 0.90 0.73 0.81
4.1.4.3 Model C

Pada model C dengan rasio perbandingan 75:25 digunakan 86 data untuk

pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
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yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model C dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 99 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
32 1 1
137 1 1
180 0 0
230 0 1
249 0 1

Tabel 4. 100 Confusion Matrix Model C Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
33 34 7 9

Dari Tabel 4.100 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 33 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
34 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 7 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 9 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
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berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ B34
Ay =33 34 +7+9

Tabel 4. 101 Hasil Evaluasi Model C Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.83 0.79 0.81

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 102 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
32 1 1
137 1 1
180 0 0
230 0 1
249 0 1

Tabel 4. 103 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
34 33 6 10

Dari Tabel 4.103 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 34 data dengan nilai 0 (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
33 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 6 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
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jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 10 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

; __ 3a¥33
Aty =34 y33+6+10

Tabel 4. 104 Hasil Evaluasi Model C Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.81 0.85 0.77 0.80

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 105 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
32 1 1
137 1 1
180 0 0
230 0 1
249 0 0

Tabel 4. 106 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
37 34 3 9

Dari Tabel 4.106 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 37 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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34 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 9 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

37 + 34

371341359 90

Accuracy =

Tabel 4. 107 Hasil Evaluasi Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.86 0.92 0.79 0.85

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 108 Hasil Pengujian Model C Semua Fitur

ID Aktual Hasil
165 0 0
96 1 0
27 1 1
147 1 1
135 1 1
32 1 1
137 1 1
180 0 0
230 0 1
249 0 0

Tabel 4. 109 Confusion Matrix Pengujian Model C Semua Fitur
TP TN FP FN
38 33 2 10
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Dari Tabel 4.109 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 38 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
33 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 2 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 10 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

2 38+ 33 0.86
ccuracy = = 0.
Y= 38+32+2+10
Tabel 4. 110 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.86 0.94 0.77 0.85

Dari keseluruhan pengujian dengan SMOTE dan tanpa penghapusan

outliers dapat dilihat hasil matrik evaluasinya pada tabel berikut.

Tabel 4. 111 Hasil Evaluasi Keseluruhan Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan
Outliers

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 Kombinasi 0.85 0.84 0.88 0.86
Fitur 1
2 Kombinasi 0.82 0.83 0.83 0.83
A Fitur 2
3 Kombinasi 0.85 0.84 0.88 0.86
Fitur 3
Kombinasi
4 iy 0.91 0.94 0.88 0.91
5 Kombinasi 0.82 0.88 0.78 0.83
Fitur 1
Kombinasi
6 . EiurD 0.80 0.90 0.73 0.80
7 Kombinasi 0.83 0.96 0.73 0.83
Fitur 3
8 Kombinasi 0.80 0.90 0.73 0.81
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No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
Fitur 4
9 Kombinasi 0.81 0.83 0.79 0.81
Fitur 1
10 Kombinasi 0.81 0.85 0.77 0.80
c Fitur 2
11 Kombinasi 0.86 0.92 0.79 0.85
Fitur 3
12 Kombinasi 0.86 0.94 0.77 0.85
Fitur 4

Grafik perbandingan hasil evaluasi matrix dari masing-masing model

dengan beberapa kelompok kombinasi fitur pada gambar berikut.

Comparison of Model Performance
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Gambar 4. 7 Grafik Evaluasi Matrix Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers

o
&
&
Feature Combinations

Dari Tabel 4.111 dan Gambar 4.7 grafik perbandingan hasil evaluasi
matriks untuk pengujian dengan SMOTE dan tanpa penghapusan outliers
menunjukkan hasil terbaik pada pengujian model A dengan kombinasi fitur 4
yang menggunakan seluruh fitur yang ada pada dataset dengan hasil akurasi
sebesar 91%.

Grafik Gambar 4.7 menunjukkan perbandingan kinerja tiga model yaitu

model A, model B, dan model C dengan berbagai kombinasi fitur. Model A
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menunjukkan peningkatan performa signifikan dengan penambahan fitur,
mencapai hasil terbaik pada kombinasi fitur 4. Model B cenderung stabil tanpa
peningkatan signifikan, menunjukkan keterbatasannya dalam memanfaatkan fitur
tambahan. Model C menunjukkan peingkatan konsisten dengan penambahan fitur,
terutama pada kombinasi fitur 3 dan 4, meskipun tidak setinggi model A. Secara

keseluruhan, model A paling responsif terhadap penambahan fitur.

4.1.5 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE

Pada pengujian ini dilakukan proses penghapusan terhadap outliers yang
terdeteksi. Jumlah data yang digunakan untuk pengujian ini setelah dilakukan
teknik SMOTE adalah 284 data. Pengujian ini dilakukan dengan 3 model
pembagian data yaitu model A dengan 90:10, model B dengan 80:20, dan model
C dengan 75:25.

Setelah model dilatih, nilai penting setiap fitur diambil dari atribut
feature_importances_ yang menunjukkan kontribusi fitur dalam pembagian node
di pohon keputusan. Nilai penting dari beberapa model yang dilatih pada subset
data berbeda dihitung rata-ratanya untuk mendapatkan estimasi yang lebih stabil.
Untuk masing-masing model dilakukan pengujian dengan menggunakan 4
kombinasi fitur yang berbeda berdasarkan fitur penting yang telah ditentukan

seperti yang tertera pada gambar (Rohayati & Widani, 2020).
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Average Feature Impartances
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Gambar 4. 8 Fitur Penting Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE
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4.1.5.1 Model A

Pada model A dengan rasio perbandingan 90:10 digunakan 29 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model A dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 112 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
171 0 1
295 0 0
143 1 0
263 1 1




Aktual

Hasil

129

1

Tabel 4. 113 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1

TP

TN

FP

12

13

2

Dari Tabel 4.113 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 12 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
13 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 2 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 124138
Ay =12 ¥13+2+2

Tabel 4. 114 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.86 0.87 0.87 0.87

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 115 Hasil Pengujian Model A Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1
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ID Aktual Hasil
62 1 1
255 0 0
171 0 1
295 0 0
143 1 0
263 1 1
129 1 1

Tabel 4. 116 Confusion Matrix Model A Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
13 12 1 3

Dari Tabel 4.116 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
12 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 13412 _ o2
Ay =3 124143

Tabel 4. 117 Hasil Evaluasi Model A Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.86 0.92 0.80 0.86

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.
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Tabel 4. 118 Hasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
171 0 1
295 0 0
143 1 1
263 0 0
129 1 1

Tabel 4. 119 Confusion Matrix Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
13 13 1 2

Dari Tabel 4.119 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
13 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 1 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 13 +13 — 0.90
Ay =3 13 +1+2

Tabel 4. 120 Hasil Evaluasi Pengujian Model A Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.90 0.93 0.87 0.90
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D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 121 Hasil Pengujian Model A Semua Fitur

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
171 0 1
295 0 0
143 1 0
263 0 0
129 1 1

Tabel 4. 122 Confusion Matrix Pengujian Model A Semua Fitur
TP TN FP FN
13 12 1 3

Dari Tabel 4.122 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 13 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
12 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 3 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1312 o
Ay =3 12+41+3
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Tabel 4. 123 Hasil Evaluasi Model A Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.86 0.92 0.80 0.86
4.1.5.2 Model B

Pada model B dengan rasio perbandingan 80:20 digunakan 57 data untuk
pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model B dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.

A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 124 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 125 Confusion Matrix Model B Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
18 27 9 3

Dari Tabel 4.125 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 18 data dengan nilai O (tidak berisiko
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serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 9 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p . 18+27 _ 079
Ay =18+27+9+3

Tabel 4. 126 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.75 0.90 0.82

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 127 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 128 Confusion Matrix Model B Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
20 25 7 5
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Dari Tabel 4.128 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 20 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
25 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 7 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 5 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p 20425 — 079
Ay = 0+25+7+5

Tabel 4. 129 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.78 0.83 0.81

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 130 Hasil Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0
218 0 0

90 1 1

71 1 1
296 0 1
124 1 1
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Tabel 4. 131 Confusion Matrix Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
21 27 6 3

Dari Tabel 4.131 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 21 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
27 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 6 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 5 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __2+er
Ay = o1 +¥27+6+3

Tabel 4. 132 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.84 0.82 0.90 0.86

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 133 Hasil Pengujian Model B Semua Fitur

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1
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ID Aktual Hasil
62 1 1
255 0 0
218 0 0
90 1 1
71 1 1
296 0 1
124 1 1

Tabel 4. 134 Confusion Matrix Model B Semua Fitur

TP

TN

22

26

Dari Tabel 4.134 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 22 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),

26 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 5 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 4 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak

berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

Accuracy =

22 + 26

22+26+5+4

Tabel 4. 135 Hasil Evaluasi Pengujian Model B Semua Fitur

Accuracy Precision Recall F1-Score
0.84 0.84 0.87 0.86
4.1.5.3 Model C

Pada model C dengan rasio perbandingan 75:25 digunakan 71 data untuk

pengujian. Pada pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest
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yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan
max_depth = 50. Pada model C dilakukan 4 kali pengujian dengan 4 kombinasi
fitur yang berbeda.
A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 136 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0

83 1 1
131 1 1
166 0 0
146 1 1
115 1 1

Tabel 4. 137 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN
22 34 11 4

Dari Tabel 4.137 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 22 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
34 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 11 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 4 data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
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berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| 243
Ay = o ¥3a+11+4

Tabel 4. 138 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.79 0.76 0.89 0.82

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 139 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0

83 1 0
131 1 1
166 0 0
146 1 1
115 1 1

Tabel 4. 140 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
22 33 11 5

Dari Tabel 4.140 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 22 data dengan nilai 0 (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah O (tidak berisiko serangan jantung),
33 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), 11 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
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jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 5 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 22 + 33 _ 077
Uy =2 +33+11+5 =

Tabel 4. 141 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.77 0.75 0.87 0.80

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 142 Hasil Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1

9 1 1

62 1 1
255 0 0

83 1 0
131 1 1
166 0 0
146 1 1
115 1 1

Tabel 4. 143 Confusion Matrix Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
23 35 10 3

Dari Tabel 4.143 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 23 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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35 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 10 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 3 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 23435
Uty =93 +35+10+3

Tabel 4. 144 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.82 0.78 0.92 0.84

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 145 Hasil Pengujian Model C Semua Fitur
ID Aktual Hasil
202 0 0
116 1 1
9 1 1
62 1 1
255 0 0
83 1 1
131 1 1
166 0 0
146 1 1
115 1 1

Tabel 4. 146 Confusion Matrix Pengujian Model C Semua Fitur
TP TN FP FN
24 36 9 2
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Dari Tabel 4.146 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 24 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
36 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), 9 data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan 2 data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.

2 24 + 36 0.85
ccuracy = = 0.
YT 24¥36+9+2
Tabel 4. 147 Hasil Evaluasi Pengujian Model C Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
0.85 0.80 0.95 0.87

Dari keseluruhan pengujian dengan penghapusan outliers dan tanpa

SMOTE dapat dilihat hasil matrik evaluasinya pada tabel berikut.

Tabel 4. 148 Hasil Evaluasi Seluruh Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 Kombinasi 0.86 0.87 0.87 0.87
Fitur 1
2 Kombinasi 0.86 0.92 0.80 0.86
A Fitur 2
Kombinasi
3 e 0.90 0.93 0.87 0.90
4 Kombinasi 0.86 0.92 0.80 0.86
Fitur 4
5 Kombinasi 0.79 0.75 0.90 0.82
Fitur 1
6 Kombinasi 0.79 0.78 0.83 0.81
B Fitur 2
7 Kombinasi 0.84 0.82 0.90 0.86
Fitur 3
8 Kombinasi 0.84 0.84 0.87 0.86
Fitur 4
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No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
9 Kombinasi 0.79 0.76 0.89 0.82
Fitur 1
10 Kombinasi 0.77 0.75 0.87 0.80
c Fitur 2
11 Kombinasi 0.82 0.78 0.92 0.84
Fitur 3
12 Kombinasi 0.85 0.80 0.95 0.87
Fitur 4

Grafik perbandingan hasil evaluasi matrix dari masing-masing model

dengan beberapa kelompok kombinasi fitur pada gambar berikut.
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Gambar 4. 9 Grafik Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE

o«

Dari Tabel 4.148 dan Gambar 4.9 grafik perbandingan hasil evaluasi

matriks untuk pengujian dengan penghapusan outliers dan tanpa SMOTE

menunjukkan hasil terbaik pada pengujian model A dengan kombinasi fitur 3

yang menggunakan kombinasi 11 fitur teratas dari fitur penting yang ada pada

dataset dengan hasil akurasi sebesar 90%.

Pada Gambar 4.9 grafik menunjukkan model yang paling konsisten dan

memberikan hasil terbaik adalah model A, terutama dengan kombinasi fitur 3.
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Model B menunjukkan peningkatan akurasi yang stabil dengan penambahan fitur,
sementara model C menunjukkan peningkatan signifikan dengan seluruh fitur
tetapi kurang konsisten dengan fitur lainnya. Kombinasi fitur 1 memberikan hasil
yang cukup baik namun tidak optimal, dan kombinasi fitur 2 tidak efektif serta
bisa menurunkan akurasi. Kombinasi fitur 3 memberikan peningkatan akurasi
yang signifikan pada semua model, menunjukkan manfaat dari penambahan fitur.
Menggunakan seluruh fitur memberikan hasil terbaik untuk beberapa model tetapi

tidak selalu meningkatkan akurasi secara signifikan.

4.1.6 Pengujian Data Real

Pada pengujian ini digunakan data secara keseluruhan dari dateset yang
digunakan untuk penelitian ini tanpa dilakukannya split data. Pengujian
menggunakan data Real juga dengan 4 pengujian yaitu pengujian dengan SMOTE
— penghapusan outliers, pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE,
pengujian dengan SMOTE dan tanpa penghapusan outliers, pengujian dengan
penghapusan outliers dan tanpa SMOTE.

Nilai penting setiap fitur diambil dari atribut feature_importances_ yang
menunjukkan kontribusi fitur dalam pembagian node di pohon keputusan. Nilai
penting dari beberapa model yang dilatih pada subset data berbeda dihitung rata-
ratanya untuk mendapatkan estimasi yang lebih stabil. Untuk masing-masing
model dilakukan pengujian dengan menggunakan 4 kombinasi fitur yang berbeda
berdasarkan fitur penting yang telah ditentukan (Rohayati & Widani, 2020).

Untuk masing-masing pengujian dilakukan dengan data yang

menggunakan 4 kombinasi fitur. Kombinasi fitur 1 dengan menggunakan 7 fitur
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teratas dari fitur penting, kombinasi fitur 2 dengan menggunakan 9 fitur teratas

dari fitur penting, kombinasi fitur 3 dengan menggunakan 11 fitur teratas dari fitur

penting, dan kombinasi fitur 4 dengan menggunakan keseluruhan fitur.

4.1.6.1 Pengujian Dengan SMOTE - Penghapusan Outliers

Pada pengujian ini digunakan 310 data setelah dilakukan proses SMOTE

dan penghapusan outliers. Pengujian ini menggunakan hyperparameter Random

Forest yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan

max_depth = 50.

0.14

0.12

0.10

0.08

0.0&

0.04

0.0z

0.00

o

cldpeak

m
3

thalachh

Average Feature Impaortances

©
£y

chol

thall

rtbps

o
™

=
&
W

exng

.-
iy

&

reste

Gambar 4. 10 Fitur Penting Data Real Pengujian Dengan SMOTE — Penghapusan Outliers

A. Kombinasi Fitur 1

Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 149 Hasil Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
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ID Aktual Hasil

4 1 1
324 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 150 Confusion Matrix Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 1

TP N FP FN
151 159 0 0

Dari Tabel 4.150 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 159 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1514159
Uy = 151+159+0+0

Tabel 4. 151 Hasil Evaluasi Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur
1

Accuracy

Precision

Recall

F1-Score

1.00

1.00

1.00

1.00

B. Kombinasi Fitur 2
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Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 152 Hasil Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

324 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 153 Confusion Matrix Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 2

TP N FP FN
151 159 0 0

Dari Tabel 4.153 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 151 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1514159
Uy = 151+159+0+0
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Tabel 4. 154 Hasil Evaluasi Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur
2

Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 155 Hasil Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

324 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 156 Confusion Matrix Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 3

TP N FP FN
151 159 0 0

Dari Tabel 4.156 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 151 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
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berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

151 + 159 B
1514+ 1594+04+0

Accuracy = 1.00

Tabel 4. 157 Hasil Evaluasi Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur
3

Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.
Tabel 4. 158 Hasil Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur
ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1
324 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 159 Confusion Matrix Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur
TP TN FP FN
151 159 0 0

Dari Tabel 4.159 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 151 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

P __ 1514159
Aty =151 +159+0+0

Tabel 4. 160 Hasil Evaluasi Pengujian SMOTE - Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

4.1.6.2 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers - SMOTE
Pada pengujian ini digunakan 284 data setelah dilakukan proses
penghapusan outliers dan SMOTE menggunakan hyperparameter Random Forest

yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan

g B

max_depth = 50.
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Gambar 4. 11 Fitur Penting Data Real Pengujian Dengan Penghapusan Outliers - SMOTE
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A. Kombinasi Fitur 1
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Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 161 Hasil Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 162 Confusion Matrix Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi

Fitur 1

TP

TN

FP

FN

125

159

0

0

Dari Tabel 4.162 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),

159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1

(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data

dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak

berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah

sebagai berikut.
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| __ 1254159
WY =125 +159+0+0

Tabel 4. 163 Hasil Evaluasi Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur
1

Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 164 Hasil Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 165 Confusion Matrix Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi
Fitur 2

TP TN FP FN
125 159 0 0

Dari Tabel 4.165 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan

jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
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dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
WY =125 +159+0+0

Tabel 4. 166 Hasil Evaluasi Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur
2

Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 167 Hasil Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 168 Confusion Matrix Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi
Fitur 3

TP TN FP FN
125 159 0 0

Dari Tabel 4.168 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko

serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
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159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
Uty =125+ 159 +0+0

Tabel 4. 169 Hasil Evaluasi Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Kombinasi Fitur
3

Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.
Tabel 4. 170 Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Semua Fitur
ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1
298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 171 Confusion Matrix Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Semua Fitur
TP TN FP FN
125 159 0 0




123

Dari Tabel 4.171 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
cUraty =125 +159 +0+0

Tabel 4. 172 Hasil Evaluasi Pengujian Penghapusan Outliers - SMOTE Data Real Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

4.1.6.3 Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers
Pada pengujian ini digunakan 330 data setelah dilakukan proses SMOTE.
Pengujian ini menggunakan hyperparameter Random Forest yaitu yaitu

n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan max_depth = 50.
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A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 173 Hasil Pengujian Dengan SMOTE Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

325 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 174 Confusion Matrix Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 1
TP TN FP FN

165 165 0 0

Dari Tabel 4.174 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 165 data dengan nilai O (tidak berisiko
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serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
165 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 165+ 165 — 100
Uty =165+ 165+0+0

Tabel 4. 175 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 176 Hasil Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

325 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0

Tabel 4. 177 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan Data Real SMOTE Kombinasi Fitur 2
TP TN FP FN
165 165 0 0
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Dari Tabel 4.177 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 165 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
165 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

p _ 165+ 165 — 100
Uty =165+ 165+0+0

Tabel 4. 178 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 179 Hasil Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

325 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0
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Tabel 4. 180 Confusion Matrix Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 3
TP TN FP FN
165 165 0 0

Dari Tabel 4.180 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 165 data true positive, 165 data true
negative, O data false positive, dan O data false negative. Hasil matrik evaluasi
untuk pengujian ini adalah sebagai berikut.

p _ 165+ 165 — 100
Uty =165+ 165+0+0

Tabel 4. 181 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan SMOTE Data Real Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.
Tabel 4. 182 Hasil Pengujian Dengan SMOTE Data Real Semua Fitur
ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1
325 0 0
326 0 0
327 0 0
328 0 0
329 0 0
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Tabel 4. 183 Confusion Matrix Pengujian Dengan SMOTE Data Real Semua Fitur
TP TN FP FN
165 165 0 0

Dari Tabel 4.183 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 165 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
165 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ le5+165
Uty =165+ 165+0+0

Tabel 4. 184 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan SMOTE Data Real Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

4.1.6.4 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE

Pada pengujian ini digunakan 284 data setelah dilakukan proses
penghapusan outliers. Pengujian ini menggunakan hyperparameter Random
Forest yaitu yaitu n_estimator = 100, random_state = 57, bootsrap = true, dan

max_depth = 50.
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Gambar 4. 13 Fitur Penting Data Real Pengujian Dengan PenghapusanOutliers dan Tanpa
SMOTE

A. Kombinasi Fitur 1
Kombinasi fitur 1 menggunakan 7 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 1 sebagai berikut.

Tabel 4. 185 Hasil Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 1

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 186 Confusion Matrix Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 1

TP N FP FN
125 159 0 0

Dari Tabel 4.186 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam

mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
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serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
cUraty =125 +159+0+0

Tabel 4. 187 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 1
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

B. Kombinasi Fitur 2
Kombinasi fitur 2 menggunakan 9 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 2 sebagai berikut.

Tabel 4. 188 Hasil Pengujian Dengan PenghapusanOutliers Data Real Kombinasi Fitur 2

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 189 Confusion Matrix Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 2

TP N FP FN
125 159 0 0
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Dari Tabel 4.189 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
cUraty =125 +159 +0+0

Tabel 4. 190 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 2
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

C. Kombinasi Fitur 3
Kombinasi fitur 3 menggunakan 11 fitur teratas dari fitur penting. Hasil

pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi fitur 3 sebagai berikut.

Tabel 4. 191 Hasil Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 3

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
2 1 1
3 1 1
4 1 1

298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0
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Tabel 4. 192 Confusion Matrix Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi
Fitur 3

TP N FP FN
125 159 0 0

Dari Tabel 4.192 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

125 + 159

25+ 1591050 VY

Accuracy =

Tabel 4. 193 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Kombinasi Fitur 3
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

D. Semua Fitur
Kombinasi fitur 4 menggunakan semua fitur yang ada pada dataset. Hasil
pengujian yang didapat dengan menggunakan kombinasi semua fitur sebagai

berikut.

Tabel 4. 194 Hasil Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur

ID Aktual Hasil
0 1 1
1 1 1
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ID Aktual Hasil

2 1 1

3 1 1

4 1 1
298 0 0
299 0 0
300 0 0
301 0 0
302 0 0

Tabel 4. 195 Confusion Matrix Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur
TP TN FP FN
125 159 0 0

Dari Tabel 4.195 menunjukkan model Random Forest Classifier dalam
mengklasifikasikan data menghasilkan 125 data dengan nilai O (tidak berisiko
serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 0 (tidak berisiko serangan jantung),
159 data dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya adalah 1
(berisiko serangan jantung), O data dengan nilai O (tidak berisiko serangan
jantung) dan hasil aktualnya adalah 1 (berisiko serangan jantung), dan O data
dengan nilai 1 (berisiko serangan jantung) dan hasil aktualnya data O (tidak
berisiko serangan jantung). Hasil matrik evaluasi untuk pengujian ini adalah
sebagai berikut.

| __ 1254159
Y =125 +159+0+0

Tabel 4. 196 Hasil Evaluasi Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Data Real Semua Fitur
Accuracy Precision Recall F1-Score
1.00 1.00 1.00 1.00

Dari keseluruhan pengujian dengan data Real dapat dilihat hasil matrik

evaluasinya pada tabel berikut.
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No Pengujian Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 1
2 SMOTE — K‘,):rmnzas' 1.00 1.00 1.00 1.00
Penghapusan Kombinasi
3 Outliers . 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 3
4 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 4
5 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 1
6 | Penghapusan K‘,’JES;”Z“' 1.00 1.00 1.00 1.00
Outliers - Kombinasi
7 SMOTE . 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 3
8 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 4
9 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 1
10 KOFriTB:”ZaS' 1.00 1.00 1.00 1.00
SMOTE Kombinasi
11 . 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 3
12 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 4
13 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 1
Kombinasi
14 | penghapusan s 1.00 1.00 1.00 1.00
15 |  Outliers Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 3
16 Kombinasi 1.00 1.00 1.00 1.00
Fitur 4

Dari Tabel 4.197 perbandingan hasil evaluasi matriks untuk pengujian

dengan data Real, algoritma Random Forest menunjukkan hasil yang sangat baik

untuk setiap pengujiannya. Hasil yang didapatkan dari keseluruhan pengujian

sesuai dengan data aktualnya, diketahui dari nilai akurasi, precision, recall, dan f1

— score yang menunjukkan nilai 100%.
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4.2 Pembahasan

Pada bagian ini menjabarkan dari hasil uji coba untuk mengetahui skenario
yang paling optimal dalam melatih model Random Forest. Dataset yang
digunakan pada penelitian ini adalah Heart Attack Analysis & Prediction Dataset”
yang merupakan open access data web dari Kaggle dengan alamat
kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-
dataset/data. Total data yang didapat berjumlah 303 data dengan 14 atribut. Pada
penelitian ini digunakan 13 fitur karena 1 atributnya yaitu Num yang merupakan

variabel output.

4.2.1 Pengujian Dengan SMOTE - Penghapusan Outliers

Pada variabel target terdapat imbalanced data antara kelas O (tidak berisiko
serangan jantung) memiliki 138 data, sedangkan kelas 1 (berisiko serangan
jantung) memiliki 165 data. Meskipun memiliki perbedaan yang tidak begitu
signifikan, namun peneliti tetap melakukan teknik SMOTE untuk menangani

ketidakseimbangan data tersebut.

Jumiah Sampel untuk Setiap Kelas Target Sebelum SHOTE Jumlah Sampel urtuk Setiap Kelas Target Setelah SMOTE
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Gambar 4. 14 Grafik Perbandingan Sebelum dan Setelah SMOTE

Gambar 4.14 menunjukkan bahwa data target pada dataset Heart Attack

Analysis & Prediction Dataset” sudah seimbang atau balanced setelah dilakukan


http://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset/data
http://www.kaggle.com/datasets/rashikrahmanpritom/heart-attack-analysis-prediction-dataset/data
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preprocessing dengan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE).
Setelah dilakukan proses SMOTE selanjutnya dilakukan Exploratory Data
Analysis (EDA) untuk memahami hubungan dari masing-masing variabel dengan
kelas target, dan mencari outliers pada variabel numerical untuk mendapatkan
hasil yang lebih optimal.

Proses EDA dilakukan untuk variabel numerikal dengan menggunakan
boxplot untuk menunjukkan hubungan setiap variabel numerikal dengan kelas

target, serta untuk melihat adanya outliers pada setiap variabel numerikal.

Gambar 4. 15 Outliers yah'g Terdeteksi

Pada Gambar 4.15 terdapat beberapa outliers yang terdeteksi pada proses
EDA. Selanjutnya dilakukan penanganan outliers yang terdeteksi pada proses

EDA tersebut dengan melakukan penghapusan outliers yang terdeteksi.

Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers

1 1 1 1 1
age trtbps ehol thalachh aldpeak

Gambar 4. 16 Setelah Proses Penghapusan Outliers




137

Setelah dilakukan penanganan untuk outlier yang terdeteksi, jumlah data
yang akan digunakan untuk pengujian adalah 310 data. Selanjutnya adalah
membagi data latih dan data uji menjadi 3 model. Model A dengan perbandingan
data latih (train) sebesar 90%, dan data uji (test) sebesar 10%. Model B dengan
perbandingan data latih (train) sebesar 80%, dan data uji (test) sebesar 20%.
Model C dengan perbandingan data latih (train) sebesar 75%, dan data uji (test)
sebesar 25% (Sumwiza et al., 2023) dengan menggunakan 4 data kombinasi fitur
yang berbeda.

Setelah pembagian data latih dan data uji menjadi 3 model dengan
kombinasi 4 fitur yang berbeda, selanjutnya dilakukan tuning hyperparameter
untuk setiap model yang ada dengan mengatur n_estimator serta max_depth untuk
pengujian dengan SMOTE — penghapusan outliers. Hasil terbaik dari pengujian

dengan SMOTE — penghapusan outliers tertera pada tabel berikut.

Tabel 4. 198 Hasil Terbaik Dari Pengujian Dengan SMOTE — Penghapusan Outliers

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score

1| Modetg | Kombinasi 0.84 0.87 0.82 0.84
Fitur 2

2 | Modelg | Kombinasi 0.84 0.87 0.82 0.84
Fitur 4

4.2.2 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers —- SMOTE

Exploratory Data Analysis (EDA) digunakan untuk memahami hubungan
dari masing-masing variabel dengan kelas target, dan mencari outliers pada
variabel numerical untuk mendapatkan hasil yang lebih optimal. Proses EDA

dilakukan untuk variabel numerikal dengan menggunakan boxplot untuk
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menunjukkan hubungan setiap variabel numerikal dengan kelas target, serta untuk

melihat adanya outliers pada setiap variabel numerikal.
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Gambar 4. 17 Outliers yang Terdeteksi

Pada Gambar 4.17 terdapat beberapa outliers yang terdeteksi pada proses
EDA. Selanjutnya dilakukan penanganan outliers yang terdeteksi pada proses

EDA tersebut dengan melakukan penghapusan outliers yang terdeteksi.

Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outiers Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers Setelah Penghapusan Outliers
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Gambar 4. 18 Setelah Proses Penanganan Outliers

Setelah dilakukan penanganan untuk outlier yang terdeteksi, jumlah data
yang akan digunakan untuk pengujian adalah 284 data. Selanjutnya dilakukan
proses Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) untuk menangani
ketidakseimbangan data. Pada variabel target terdapat imbalanced data antara
kelas O (tidak berisiko serangan jantung) memiliki 125 data, sedangkan kelas 1

(berisiko serangan jantung) memiliki 159 data. Meskipun memiliki perbedaan
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yang tidak begitu signifikan, namun peneliti tetap melakukan teknik SMOTE
untuk menangani ketidakseimbangan data tersebut.

Jumlah Sampel untuk Setiap Kelas Target

- =
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Gambar 4. 19 Grafik Data Sebelum SMOTE
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Gambar 4. 20 Grafik Data Setelah SMOTE
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Gambar 4.20 menunjukkan bahwa data target pada dataset Heart Attack
Analysis & Prediction Dataset” sudah seimbang atau balanced setelah dilakukan
preprocessing menggunakan teknik Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) dengan masing-masing kelas target yaitu kelas 0 (tidak berisiko

serangan jantung) dan kelas 1 (berisiko serangan jantung) berjumlah 159 data.
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Selanjutnya adalah membagi data latih dan data uji menjadi 3 model.
Model A dengan perbandingan data latih (train) sebesar 90%, dan data uji (test)
sebesar 10%. Model B dengan perbandingan data latih (train) sebesar 80%, dan
data uji (test) sebesar 20%. Model C dengan perbandingan data latih (train)
sebesar 75%, dan data uji (test) sebesar 25% (Sumwiza et al., 2023) dengan
menggunakan 4 data kombinasi fitur yang berbeda.

Setelah pembagian data latih dan data uji menjadi 3 model dengan
kombinasi 4 fitur yang berbeda, selanjutnya dilakukan tuning hyperparameter
untuk setiap model yang ada dengan mengatur n_estimator serta max_depth untuk
pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE. Hasil terbaik dari pengujian

dengan penghapusan outliers — SMOTE tertera pada tabel berikut.

Tabel 4. 199 Hasil Terbaik Dari Pengujian Dengan Penghapusan QOutliers — SMOTE

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1 | Modela | Kombinasi 0.93 0.93 0.93 0.93
Fitur 3
2 | Modeta | Kombinasi 0.93 0.93 0.93 0.93
Fitur 4

4.2.1 Pengujian Dengan SMOTE dan Tanpa Penghapusan Outliers

Pada variabel target terdapat imbalanced data antara kelas O (tidak berisiko
serangan jantung) memiliki 138 data, sedangkan kelas 1 (berisiko serangan
jantung) memiliki 165 data. Meskipun memiliki perbedaan yang tidak begitu
signifikan, namun peneliti tetap melakukan teknik SMOTE untuk menangani

ketidakseimbangan data tersebut.
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Gambar 4. 21 Grafik Data Sebelum dan Setelah SMOTE

Gambar 4.21 menunjukkan bahwa data target pada dataset Heart Attack
Analysis & Prediction Dataset” sudah seimbang atau balanced setelah dilakukan
preprocessing menggunakan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) dengan masing-masing kelas target yaitu kelas O (tidak berisiko
serangan jantung) dan kelas 1 (berisiko serangan jantung) berjumlah 165 data.

Setelah dilakukan proses SMOTE, jumlah data yang akan digunakan untuk
pengujian adalah 330 data. Selanjutnya adalah membagi data latih dan data uji
menjadi 3 model. Model A dengan perbandingan data latih (train) sebesar 90%,
dan data uji (test) sebesar 10%. Model B dengan perbandingan data latih (train)
sebesar 80%, dan data uji (test) sebesar 20%. Model C dengan perbandingan data
latih (train) sebesar 75%, dan data uji (test) sebesar 25% (Sumwiza et al., 2023)
dengan menggunakan 4 data kombinasi fitur yang berbeda.

Setelah pembagian data latih dan data uji menjadi 3 model dengan
kombinasi 4 fitur yang berbeda, selanjutnya dilakukan tuning hyperparameter
untuk setiap model yang ada dengan mengatur n_estimator serta max_depth untuk
pengujian dengan SMOTE — penghapusan outliers. Hasil terbaik dari pengujian

dengan SMOTE — penghapusan outliers tertera pada tabel berikut.
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Tabel 4. 200 Hasil Terbaik Dari Pengujian Dengan SMOTE Tanpa Penghapusan Outliers
No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1| Moderg | Kombinasi 0.91 0.94 0.89 0.91
Fitur 4

4.2.2 Pengujian Dengan Penghapusan Outliers dan Tanpa SMOTE
Exploratory Data Analysis (EDA) digunakan untuk memahami hubungan
dari masing-masing variabel dengan kelas target, dan mencari outliers pada
variabel numerical untuk mendapatkan hasil yang lebih optimal. Proses EDA
dilakukan untuk variabel numerikal dengan menggunakan boxplot untuk
menunjukkan hubungan setiap variabel numerikal dengan kelas target, serta untuk

melihat adanya outliers pada setiap variabel numerikal.
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“Gambar 4. 22 Outliers yaﬁg Terdeteksi

Pada Gambar 4.22 terdapat beberapa outlier yang terdeteksi pada proses
EDA. Selanjutnya dilakukan penanganan outlier yang terdeteksi pada proses EDA

tersebut dengan melakukan penghapusan outliers yang terdeteksi.
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Gambar 4. 23 Setelah Penghapusan Outliers

Setelah dilakukan penanganan untuk outlier yang terdeteksi, jumlah data
yang akan digunakan untuk pengujian adalah 284 data. Selanjutnya adalah
membagi data latih dan data uji menjadi 3 model. Model A dengan perbandingan
data latih (train) sebesar 90%, dan data uji (test) sebesar 10%. Model B dengan
perbandingan data latih (train) sebesar 80%, dan data uji (test) sebesar 20%.
Model C dengan perbandingan data latih (train) sebesar 75%, dan data uji (test)
sebesar 25% (Sumwiza et al., 2023) dengan menggunakan 4 data kombinasi fitur
yang berbeda.

Setelah pembagian data latih dan data uji menjadi 3 model dengan
kombinasi 4 fitur yang berbeda, selanjutnya dilakukan tuning hyperparameter
untuk setiap model yang ada dengan mengatur n_estimator serta max_depth untuk
pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE. Hasil terbaik dari pengujian

dengan penghapusan outliers — SMOTE tertera pada tabel berikut.

Tabel 4. 201 Hasil Terbaik Dari Pengujian Dengan Penghapusan Outliers Tanpa SMOTE

No Model Fitur Accuracy Precision Recall F1-Score
1| Modeta | Kombinasi 0.90 0.93 0.87 0.90
Fitur 3

Dari keempat pengujian yang telah dilakukan, hasil terbaik yang

didapatkan dari masing-masing pengujian tertera pada tabel berikut.
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Tabel 4. 202 Hasil Terbaik Dari Setiap Pengujian

No Pengujian Model Fitur Accuracy | Precision | Recall Szg;e
1 SMOTE — Model B K‘;?:S;”Zas' 0.84 087 | 082 | 0.84
Pengapusan Kombinasi
2 Outliers Model B . 0.84 0.87 0.82 0.84
Fitur 4
3 | Penghapusan | Model A K"Fri'gﬁ:”gas' 0.93 093 | 093 | 093
omiliess ~ Kombinasi
4 SMOTE Model A Fitur 4 0.93 0.93 0.93 0.93
Dengan SMOTE
5 danTanpa |\ g | Kombinasi | o) 094 | 089 | 091
Penghapusan Fitur 4
Outliers
Dengan
Penghapusan Kombinasi
6 outliers dan Model A Eitur 3 0.90 0.93 0.87 0.90
Tanpa SMOTE

Berdasarkan pada Tabel 4.202, dari keseluruhan pengujian yang telah
dilakukan, pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE mendapatkan hasil
yang terbaik untuk model A dengan kombinasi fitur 3 dan fitur 4 dengan nilai
akurasi sebesar 93%. Model ini juga dapat dikatakan baik karena hasil evaluasi
matriksnya dengan nilai akurasi, precision, recall, dan fl-score sama di angka

93%.

4.3 Integrasi Penelitian Dalam Tafsir Al-Qur’an
Penelitian ini dibangun untuk mengimplementasikan salah satu teknik
dalam data mining yaitu klasifikasi, sebagaimana dijelaskan dalam Al-Qur’an

Surah Al-An’am ayat 141:

0% G (pg s Ay EEN L <oResy . S 1ALz 2% g a5 hogo. 0% g Ty S_oocaer s B s
75 Gslaih Sl O3y Calst W 530 () coaiiia 585w Bl s L G 34

Yo, I N1 G A AT e LA 82—
FERRAI T 130,00 Vg Diteslias Ay fraas 13515 115 A
u}.grvd\ u.é Y 4_& j.’r;w.; Yj - o;La;- fﬁ 4> \j)\j J,C \Jl

“Dan Dia-lah yang menjadikan tanaman-tanaman yang merambat dan yang tidak
merambat, pohon kurma, tanaman beraneka ragam rasanya, zaitun dan delima
yang serupa (bentuk dan warnanya) dan tidak serupa (rasanya). Makanlah
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buahnya apabila ia berbuah dan berikanlah haknya (zakatnya) pada waktu
memetik hasilnya, tapi janganlah berlebih-lebihan. Sesungguhnya Allah tidak
menyukai orang yang berlebih-lebihan.” (Q.S. Al-An’am: 141).

Menurut tafsir Ibnu Katsir surah Al-An’am ayat 141 ini menjelaskan
tentang ciptaan Allah SWT yang beragam termasuk tanaman. Allah SWT
menciptakan tanaman dengan berbagai jenis, rasa, dan bentuk. Ayat ini juga
mengingatkan manusia untuk bersyukur atas nikmat Allah SWT dengan cara
memakan buah-buahan tersebut dan mengeluarkan zakatnya. Sama seperti Allah
SWT yang menciptakan tanaman dengan berbagai jenis, rasa, dan bentuk, teknik
klasifikasi dalam data mining digunakan untuk mengklasifikasikan data yang
beragam berdasarkan pola dan kategorinya.

Penelitian ini dibangun dengan tujuan untuk mengklasifikasikan risiko
serangan jantung, sebagai salah satu upaya untuk turut mencegah risiko serangan
jantung, seperti yang dijelaskan dalam Al-Qur’an tentang pentingnya tolong-

menolong dan berbuat kebaikan yaitu pada surah Al-Ma’idah ayat 2.

Ul 5k A Spd g oidls A e s Vg (il o e 5
“Tolong-menolonglah kamu dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan
jangan tolong menolong dalam berbuat dosa dan kemusuhan. Bertakwalah
kepada Allah sesungguhnya Allah sangat berat siksaan-Nya” (Q.S. Al-Ma’idah:
2).

Menurut Ibnu Katsir surah Al-Ma’idah ayat 2 menjelaskan perintah agar
tolong-menolong dalam mengerjakan berbagai kebaikan dan tolong-menolong
dalam menjauhi keburukan atau kemaksiatan (Tafsir Ibnu Katsir, n.d.). Seperti

pada penelitian ini, implementasi ayat tersebut dengan memberikan pengetahuan

bagaimana mengklasifikasikan populasi yang berisiko serangan jantung dengan
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menggunakan metode Random Forest dengan harapan dapat mengetahui populasi
yang berisiko serangan jantung maupun yang tidak berisiko serangan jantung.
Selain itu untuk memberi informasi terkait faktor-faktor yang memicu risiko
serangan jantung. Sistem yang telah dibangun diharapkan dapat membantu
mengantisipasi sehingga dapat dilakukan penanganan yang sesuai. Selain pada Al-
Qur’an, terdapat hadits yang berkaitan dengan penelitian ini, yaitu hadits riwayat
Imam Muslim.

3 3 B8 G @ o o B3 Vs GBI o S aled e 3as s B g e B 2

el 03

“Barangsiapa melapangkan seorag mukmin dari satu kesusahan dunia, Allah
akan melapangkannya salah satu kesusahan di hari kiamat. Barang siapa
meringankan penderitaan seseorang, Allah akan meringankan penderitaannya di
dunia dan akhirat, barang siapa menutupi (aib) seorang muslim, Allah aka
menutupi (aib)nya di dunia dan akhirat. Allah akan menolong seorang hamba
selama hamba itu mau menolong saudaranya.” (HR Muslim No 2699)

Hadist ini mengajarkan tentang pentingnya sikap tolong-menolong dan
membantu sesama, seperti yang diimplementasikan pada penelitian ini dalam hal
pencegahan risiko serangan jantung. Saling membantu dan tolong-menolong
merupakan salah satu prinsip fundamental dalam ajaran islam.  Dengan
menjalankan anjuran ini, umat muslim tidak hanya memperoleh pahala dan

keberkahan dari Allah, tetapi juga turut berkontribusi untuk kehidupan

bermasyarakat yang sejahtera.



BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan skenario pengujian yang telah dilakukan sesuai dengan yang
telah dijabarkan pada poin 3.8 dengan menggunakan 4 pengujian yaitu pengujian
dengan SMOTE — penghapusan outliers, pengujian dengan penghapusan outliers —
SMOTE, pengujian dengan SMOTE dan tanpa penghapusan outliers, dan
pengujian dengan penghapusan outliers dan tanpa SMOTE. Pada masing-masing
pengujian melibatkan 3 model, yaitu model A dengan rasio perbandingan data
90:10, model B dengan rasio perbandingan data 80:20, model A dengan rasio
perbandingan data 75:25. Untuk setiap model dilakukan pengujian dengan
kelompok data yang berdasarkan 4 kombinasi fitur yang diambil dari fitur penting
data.

Hasil terbaik yang didapatkan dari total 48 pengujian yang telah dilakukan
terdapat pada pengujian dengan penghapusan outliers — SMOTE pada model A
dengan kombinasi fitur 3 dan kombinasi fitur 4 dengan nilai akurasi sebesar 93%.
Model ini juga dapat dikatakan sangat baik karena hasil evaluasi matriksnya
dengan nilai akurasi, precision, recall, dan fl1-score sama di angka 93% (Subarkah
et al., 2022). Selain itu, pada 16 pengujian yang telah dilakukan dengan
menggunakan data Real atau keseluruhan data, algoritma Random Forest
menunjukkan hasil yang sangat baik untuk setiap pengujiannya. Hasil yang
didapatkan dari keseluruhan pengujian sesuai dengan data aktualnya, diketahui

dari nilai akurasi, precision, recall, dan f1 — score yang menunjukkan nilai 100%.
147
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Sehingga dapat disimpulkan bahwa algoritma Random Forest dapat
mengklasifikasikan populasi yang berisiko serangan jantung berdasarkan data

Heart Attack Analysis & Prediction Dataset dengan hasil yang baik.

5.2 Saran
Peneliti menyadari terdapat beberapa kekurangan dalam penelitian ini,

sehingga diperlukannya kritik dan saran yang membangun agar dapat

meningkatkan pada penelitian selanjutnya. Berdasarkan hasil kesimpulan yang
telah diperoleh dari skenario pengujian, beberapa saran yang dapat diberikan
untuk pengembangan dan penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut:

1. Penggunaan dataset yang lebih beragam dari sumber yang berbeda agar
dapat menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan pada populasi
yang berbeda.

2. Pengujian dengan teknik preprocessing data yang lain yang meungkin
dapat memberikan hasil yang lebih optimal dalam hal performa model.

3. Ekplorasi model dan algoritma lain agar dapat memberikan wawasan yang
lebih luas mengenai keunggulan masing-masing metode.

4. Analisis lebih dalam terhadap kombinasi fitur lain yang mungkin dapat

meningkatkan performa model.
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