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Abstrak—Penyakit jantung koroner merupakan penyebab utama kematian global, dengan angka mortalitas mencapai 17,9 juta jiwa
per tahun. Oleh karena itu, deteksi dini menjadi langkah krusial dalam mitigasi risiko guna mencegah komplikasi lebih lanjut.
Namun, metode konvensional metode diagnosis tradisional atau evaluasi medis manual sering kali kurang efisien dalam menangani
volume data medis yang besar, sehingga diperlukan pendekatan yang lebih optimal. Dalam upaya meningkatkan efisiensi,
penelitian ini menerapkan pembelajaran mesin untuk membangun model klasifikasi risiko penyakit jantung koroner menggunakan
algoritma Decision Tree dan Random Forest. Kedua model tersebut kemudian dibandingkan untuk menentukan model yang paling
optimal. Model ini dibangun menggunakan Framingham Heart Study Dataset, yang terdiri dari 4.240 record dengan 15 variabel
fitur yang relevan. Mengingat adanya ketidakseimbangan dalam distribusi kelas target, metode Random Over-Sampling diterapkan
untuk meningkatkan performa klasifikasi. Selanjutnya, evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk
membandingkan kinerja kedua algoritma. Hasil analisis menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa yang lebih unggul
dengan akurasi 97,64%, presisi 96,02%, recall 99,29%, dan F1-score 97,63%. Sementara itu, Decision Tree menunjukkan akurasi
91,04%, presisi 84,76%, recall 99,57%, dan F1-score 91,57%. Penelitian ini mengindikasikan bahwa Random Forest lebih optimal
dalam deteksi dini penyakit jantung koroner dibandingkan Decision Tree. Dengan demikian, model berbasis Random Forest
berpotensi untuk diterapkan dalam sistem prediksi klinis, meskipun optimalisasi lebih lanjut masih diperlukan guna meningkatkan
akurasi dan keandalan prediksi.

Kata Kunci: Penyakit Jantung Koroner; Pembelajaran Mesin; Decision Tree; Random Forest; Prediksi

Abstract—Coronary heart disease is the leading cause of global mortality, accounting for 17.9 million deaths annually. Early
detection is crucial in mitigating risks and preventing further complications. However, conventional diagnostic methods, such as
traditional medical evaluations, often struggle to efficiently process large volumes of medical data, necessitating a more optimal
approach. To enhance efficiency, this study employs machine learning to develop a classification model for coronary heart disease
risk using Decision Tree and Random Forest algorithms. These models are then compared to determine the most optimal approach.
The model is built using the Framingham Heart Study Dataset, consisting of 4,240 records with 15 relevant features. Due to class
imbalance in the target variable, the Random Over-Sampling method is applied to improve classification performance. Model
evaluation is conducted using a confusion matrix to compare the performance of both algorithms. The results indicate that Random
Forest outperforms Decision Tree, achieving an accuracy of 97.64%, precision of 96.02%, recall of 99.29%, and F1-score of
97.63%. In contrast, Decision Tree yields an accuracy of 91.04%, precision of 84.76%, recall of 99.57%, and F1-score of 91.57%.
This study suggests that Random Forest is more effective for early detection of coronary heart disease. Therefore, Random Forest-
based models hold potential for clinical prediction systems, though further optimization is needed to enhance accuracy and
reliability.
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1. PENDAHULUAN

Kesehatan adalah aspek fundamental yang berperan penting dalam kehidupan manusia, sehingga upaya perlindungan
dan pencegahan terhadap gangguan serta penyakit berbahaya menjadi fokus utama. Sektor ini terus mengalami
peningkatan dan pengembangan yang bertujuan untuk memastikan kesejahteraan masyarakat secara berkelanjutan [1].
Meskipun demikian, dalam beberapa tahun terakhir, prevalensi penyakit kronis mengalami peningkatan yang
signifikan. Salah satu penyakit kronis yang menunjukkan tren peningkatan kasus secara global dan memiliki dampak
besar terhadap kesehatan masyarakat adalah cardiovascular disease (CVD) atau penyakit kardiovaskular [2].
Cardiovascular disease (CVD) adalah sekelompok kelainan yang berdampak pada jantung dan sistem
peredaran darah, mencakup penyakit arteri koroner, stroke, serta berbagai gangguan pembuluh darah lainnya. Penyakit
ini merupakan penyebab utama kematian di seluruh dunia dengan menyumbang sekitar 32% dari total kematian
global, dengan 85% di antaranya disebabkan oleh penyakit jantung dan stroke [3], [4]. Berdasarkan data dari American
Heart Association (AHA), CVD merupakan penyebab utama kematian di Amerika Serikat, mencakup 43,8% dari total
836.456 kematian yang terkait dengan penyakit jantung [5]. Di Asia, angka kematian akibat CVD pada tahun 2019
tercatat mencapai 10,8 juta jiwa, lebih tinggi dibandingkan dengan angka kematian di Amerika Serikat dan Eropa,
dengan penyakit jantung koroner sebagai penyumbang utama [6]. Pernyataan ini selaras dengan temuan World Health
Organization (WHO), yang mengungkapkan bahwa penyakit jantung koroner terbukti sebagai salah satu penyebab
kematian utama di dunia, dengan angka mortalitas mencapai 17,9 juta jiwa setiap tahunnya [3]. Seiring dengan
meningkatnya angka mortalitas akibat penyakit jantung, diperlukan langkah-langkah preventif yang lebih terarah dan
efektif untuk memitigasi dampaknya. Salah satu pendekatan efektif adalah melalui deteksi dini, yang memungkinkan
identifikasi melalui faktor risiko utama seperti hipertensi, diabetes, dan obesitas, serta pemberian intervensi medis
yang sesuai dan tepat waktu [5], [7]. Pendekatan ini berpotensi secara signifikan mengurangi risiko berkembangnya
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komplikasi sekaligus menurunkan angka mortalitas akibat penyakit jantung. Namun, metode diagnosis konvensional
sering kali memerlukan waktu lebih lama dan memiliki potensi kesalahan yang lebih tinggi, terutama saat menangani
volume data medis dalam jumlah yang besar [8].

Dalam sistem layanan kesehatan modern yang semakin dipengaruhi oleh data medis yang besar, pendekatan
manual ini menjadi kurang efisien dan berpotensi menghasilkan diagnosis yang tidak akurat [8]. Ketidakakuratan
tersebut dapat berdampak signifikan pada pengelolaan penyakit jantung serta meningkatkan risiko komplikasi yang
lebih serius [9]. Untuk mengatasi tantangan ini, pembelajaran mesin (machine learning) telah muncul sebagai
pendekatan inovatif yang dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam diagnosis penyakit jantung. Sebagai cabang
dari kecerdasan buatan, pembelajaran mesin memanfaatkan kemampuan untuk menganalisis data yang kompleks serta
dapat mengenali pola yang tidak mudah diidentifikasi secara langsung. Teknologi tersebut sudah banyak digunakan
untuk analisis pencitraan medis dan pengelolaan data pasien [10], [11]. Penelitian menunjukkan bahwa model
berbasis pembelajaran mesin mampu memberikan hasil diagnosis yang lebih cepat dan akurat dibandingkan metode
konvensional, sehingga berkontribusi pada pengelolaan penyakit jantung yang lebih efektif [12]. Pembelajaran mesin
menggunakan berbagai algoritma yang dikelompokkan ke dalam dua kategori utama, yaitu supervised dan
unsupervised, untuk mendukung proses prediksi serta pengambilan keputusan secara otomatis berdasarkan pada data
yang tersedia [13]. Pada supervised learning, algoritma memanfaatkan data berlabel untuk mempelajari pola yang
kemudian digunakan dalam proses prediksi atau klasifikasi [14]. Sebaliknya, unsupervised learning menggunakan
algoritma untuk mengidentifikasi struktur tersembunyi atau pola pada data yang tidak memiliki label [14].

Penelitian ini menggunakan dataset berlabel dalam pengembangan model. Oleh karena itu, algoritma
pembelajaran supervised learning diterapkan dalam proses pembuatan model. Dataset yang digunakan pada penelitian
ini berasal dari National Heart, Lung, and Blood Institute (NHLBI) yaitu “Framingham heart study dataset” [15].
Framingham heart study dataset mencakup 4.240 record yang mewakili individu-individu peserta studi, dengan 1
variabel target dan 15 variabel fitur yang relevan dengan risiko penyakit jantung. Variabel target dalam dataset ini
adalah TenYearCHD, yang menunjukkan risiko seseorang mengalami penyakit jantung koroner dalam periode waktu
10 tahun dengan nilai 1 untuk risiko positif dan 0 untuk risiko negatif. Pada dataset tersebut, terdapat
ketidakseimbangan distribusi pada variabel target, dimana jumlah data dengan nilai 1 (positif) hanya mencakup 664
record, sedangkan nilai O (negatif) mencakup 3.596 record. Ketidakseimbangan tersebut dapat mempengaruhi hasil
klasifikasi dengan menurunkan sensitivitas dan Area Under Curve (AUC), karena distribusi data yang tidak merata
dapat menyebabkan model lebih cenderung mengidentifikasi kelas mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas [16].
Oleh karena itu, untuk mengatasi ketidakseimbangan pada dataset, penelitian ini menerapkan metode Random Over-
Sampling. Metode ini memperkuat representasi kelas minoritas dengan menambahkan sampel secara acak, sehingga
distribusi target dalam dataset menjadi seimbang.

Penelitian sebelumnya telah banyak membahas prediksi risiko penyakit jantung koroner menggunakan metode
machine learning. Salah satu studi yang membandingkan dua metode statistik, yaitu decision tree dan multinomial
naive bayes, menunjukkan bahwa metode decision tree memiliki Kinerja yang lebih baik, dengan tingkat akurasi
mencapai 99,63% [17]. Penelitian lain yang mengevaluasi berbagai algoritma untuk memprediksi penyakit jantung
koroner menemukan bahwa model decision tree mencapai performa optimal dengan penerapan teknik feature
importance, dimana pemilihan max_feature sebanyak 6 berhasil meningkatkan akurasi model hingga 92,64% [18].
Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh Rian Oktafiani, Arief Hermawan, dan Donny Avianto pada tahun 2024
dengan tujuan untuk mengetahui pengaruh parameter max_depth pada algoritma berbasis pohon keputusan
menunjukkan bahwa algoritma random forest mendapatkan nilai akurasi tertinggi sebesar 99,29%, sedangkan decision
tree memperoleh akurasi sebesar 98,05% [19]. Penelitian lain yang membandingkan berbagai algoritma machine
learning untuk prediksi penyakit kardiovaskular, termasuk decision tree, naive bayes, KNN, SVM, random forest,
neural network, logistic regression, dan gradient boosting, menunjukkan bahwa algoritma random forest mencapai
akurasi tertinggi dengan nilai sebesar 85% [20]. Penelitian lainnya menunjukkan bahwa decision tree dapat mencapai
akurasi tertinggi sebesar 88,8% dalam memprediksi penyakit kardiovaskular dengan variasi ukuran data latih [21].

Berdasarkan keunggulan tersebut, algoritma decision tree diusulkan sebagai metode dalam membangun model
klasifikasi. Namun, model decision tree yang dibangun dengan tingkat kompleksitas tinggi memiliki risiko signifikan
untuk mengalami overfitting [22]. Hal ini sejalan dengan hasil analisis pada penelitain terdahulu yang menunjukkan
bahwa performa model decision tree cenderung menurun seiring dengan meningkatnya kompleksitasnya [21]. Oleh
karena itu, berdasarkan keunggulannya pada penelitian [20], penggunaan algoritma random forest juga disarankan
dalam penelitian ini agar kinerjanya dapat dibandingkan dengan decision tree, sehingga dapat menentukan metode
yang lebih optimal dalam prediksi penyakit jantung koroner. Selain itu, kedua algoritma tersebut memiliki kesamaan
yaitu berbasis pada pohon keputusan atau decision tree, dimana decision tree hanya membentuk satu pohon keputusan
tunggal. Akan tetapi, random forest menggunakan pendekatan esemble dengan membangun lebih dari satu pohon
keputusan dan akan memilih subset variabel untuk setiap pohon yang dibuat secara acak [23]. Oleh karena itu, random
forest dipilih sebagai algoritma pembanding untuk decision tree. Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi risiko
penyakit jantung koroner dalam sepuluh tahun ke depan dengan mengembangkan model berbasis decision tree. Model
ini dibangun menggunakan data yang tersedia untuk mengidentifikasi pola risiko penyakit. Selain itu, model random
forest juga dikembangkan dan dibandingkan dengan decision tree guna memperoleh model dengan performa terbaik.
Sebagai upaya optimalisasi tambahan, hyperparameter tuning diterapkan untuk menyesuaikan parameter model agar
menghasilkan kinerja yang lebih optimal. Model dengan performa terbaik akan dijadikan sebagai hasil akhir penelitian

Copyright © 2025 Author, Page 2583
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License


https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v6i4.7029
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Building of Informatics, Technology and Science (BITS)
Volume 6, No 4, March 2025 Page: 2582-2593

ISSN 2684-8910 (media cetak)

ISSN 2685-3310 (media online)

DOI 10.47065/bits.v6i4.7029

ini, dengan harapan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam deteksi dini penyakit jantung koroner, serta
mendukung upaya pencegahan dan pengambilan keputusan medis yang lebih akurat.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menerapkan dua algoritma berbasis pohon keputusan, yaitu random forest dan decision tree, untuk
mengklasifikasikan risiko penyakit jantung koroner yang mungkin dialami seseorang dalam 10 tahun ke depan
berdasarkan fitur dalam dataset yang digunakan. Bagian metode penelitian menjelaskan proses penelitian secara
menyeluruh, termasuk pengumpulan data, pengolahan data, serta algoritma yang digunakan dalam membangun
model. Proses metode penelitian dalam analisis perbandingan algoritma klasifikasi penyakit kardiovaskular dapat
dilihat pada Gambar 1.

- Alnorit ' ing
QulaD—{ Pengumpulan data H Data cleaning ] ‘ ‘
— ‘ Random Forest
Data balancing

~Perbandingan + Evaluasi Hasit -

Se IesD

Data splitiing

Training Sat | | TestingSat | [ Confusion Matrix

Decision Tree

Gambar 1. Alur Penelitian

Gambar 1 menggambarkan alur penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini. Proses diawali dengan
pengumpulan data, kemudian dilanjutkan dengan tahap preprocessing, yang meliputi data cleaning, normalisasi,
penyeimbangan distribusi data (balancing), serta pembagian dataset menjadi training set dan testing set. Setelah tahap
ini, data siap digunakan untuk pelatihan dan pengujian model. Selanjutnya, algoritma decision tree dan random forest
dengan parameter terbaik diterapkan untuk melakukan klasifikasi. Untuk tahap akhir pada penelitian ini adalah
evaluasi model menggunakan confusion matrix dan classification report guna mengukur Kinerja algoritma yang
diterapkan.

2.1 Pengumpulan Data

Proses pengumpulan data merupakan tahap awal dalam siklus analisis data [24]. Dalam penelitian ini, dataset
diperoleh dari situs penyedia dataset online, yaitu Kaggle. Dataset tersebut berasal dari National Heart, Lung, and
Blood Institute (NHLBI) yang bekerja sama dengan Boston University, dikenal sebagai Framingham Heart Study
Dataset [15]. Dataset ini terdiri dari 4.240 records yang merepresentasikan individu peserta studi, dengan satu variabel
target dan 15 variabel fitur yang berkaitan dengan risiko penyakit jantung. Variabel target dalam dataset ini adalah
TenYearCHD, yang menunjukkan kemungkinan seseorang mengalami penyakit jantung koroner dalam periode waktu
10 tahun. Nilai variabel ini diklasifikasikan dengan 1 sebagai risiko positif dan 0 sebagai risiko negatif.

2.2 Preprocessing

Data preprocessing mencakup serangkaian langkah untuk membersihkan, mengorganisir, dan mentransformasikan
data mentah agar lebih sesuai untuk analisis. Tahap ini berperan penting dalam memastikan bahwa data berada dalam
kondisi optimal, terbebas dari kesalahan, serta siap digunakan dalam pemodelan dan pengambilan keputusan [24].

2.2.1 Data Cleaning

Data cleaning adalah tahap awal preprocessing dengan tujuan untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan bebas
dari kesalahan atau ketidaksesuaian data. Tahap ini menjadi langkah krusial dalam proses analisis data, mencakup
identifikasi, penanganan, serta penghapusan nilai yang hilang (missing values), pencilan (outliers), dan anomali dalam
dataset [24]. Pada penelitian ini, proses data cleaning diawali dengan pengecekan nilai yang hilang atau kosong
(missing values) dalam dataset yang digunakan. Hasil pengecekan menunjukkan adanya missing values pada beberapa
fitur, sehingga diperlukan metode penanganan untuk mengatasi permasalahan tersebut. Dalam penelitian ini, metode
yang diterapkan untuk menangani missing values adalah menggantinya dengan nilai rata-rata (mean imputation).
Metode ini dipilih karena kesederhanaannya dan kemampuannya dalam menjaga ukuran sampel, serta mengurangi
potensi bias yang mungkin terjadi akibat penghapusan data. Namun, penggunaan imputasi nilai rata-rata dapat
mengurangi variabilitas data, sehingga diperlukan evaluasi model lebih lanjut untuk memastikan bahwa performa
tetap optimal dan distribusi data tetap representatif.

2.2.2 Normalisasi

Normalisasi data pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan Z-Score normalization untuk melakukan
rescaling, yang bertujuan untuk mengurangi dampak outlier dan memastikan bahwa semua variabel memiliki skala
yang konsisten, sehingga dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi [25]. Z-Score normalization dapat
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mempertahankan distribusi data asli dan lebih efektif dalam menangani outlier dibandingkan dengan Min-Max
scaling, yang membatasi nilai dalam rentang tertentu [26]. Oleh karena itu, pendekatan tersebut dipilih untuk
memastikan bahwa skala variabel menjadi seragam tanpa menghilangkan informasi penting yang diperlukan dalam
proses Klasifikasi. Persamaan Z-Score normalization dapat dilihat pada persamaan (1).

; _ xi—mean(x)
X = std(x) (1)
Pada persamaan (1), x’' adalah nilai hasil normalisasi, sedangkan x; merepresentasikan nilai yang akan
dinormalisasi atau nilai asli sebelum dinormalisasi, mean(x) untuk nilai rata-rata dari sebuah atribut, dan std(x)
untuk nilai standar deviasi dari sebuah atribut.

2.2.3 Resampling

Resampling adalah metode yang diterapkan untuk menangani ketidakseimbangan kelas dengan menggunakan
pendekatan oversampling dan undersampling. [27]. Oversampling bertujuan untuk menambah jumlah data pada kelas
minoritas dengan menduplikasi data atau menambah informasi baru antar data dalam kelas tersebut [28]. Sebaliknya,
pada undersampling jumlah data pada kelas mayoritas akan dikurangi dengan menghapus atau mengganti beberapa
data, sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang [29]. Untuk mengoptimalkan penanganan ketidakseimbangan
kelas, penelitian ini merekomendasikan penerapan metode Random Over-Sampling. Teknik ini meningkatkan atau
menambahkan jumlah data pada kelas minoritas dengan cara mereplikasi instance secara acak, sehingga menghasilkan
distribusi data yang lebih proporsional dan lebih representatif terhadap kelas minoritas.

2.2.4 Pembagian Data

Data yang telah melalui serangkaian proses preprocessing kemudian memasuki tahap pembagian data. Pembagian
data menjadi set pelatihan (training set) dan set pengujian (testing set) merupakan langkah krusial dalam
pembangunan model pada pembelajaran mesin. Tahap ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model yang
dikembangkan mampu menggeneralisasi terhadap data yang belum pernah ditemui sebelumnya [24]. Dalam penelitian
ini, dataset dibagi dengan ukuran 80:20, dengan 80% (3.392 data) digunakan untuk training set dan 20% (848 data)
digunakan untuk testing set.

2.3 Implementasi Algoritma

Pada penelitian ini, proses implementasi algoritma dilakukan dengan menggunakan dua algortima klasifikasi, yaitu
algoritma decision tree dan algoritma random forest. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk membandingkan
kinerja kedua algoritma tersebut dalam rangka menentukan model dengan performa terbaik. Evaluasi dilakukan
berdasarkan metrik tertentu untuk mengukur efektivitas masing-masing algoritma dalam melakukan klasifikasi.

2.3.1 Decision Tree

Decision tree merupakan sebuah algoritma klasifikasi yang sederhana, populer, dan mudah diinterpretasikan.
Algoritma ini bertujuan untuk menciptakan model yang dapat memprediksi kelas atau nilai variabel target dengan
mempelajari aturan keputusan yang terdapat dalam data pelatihan [30]. Decision tree membangun model dalam bentuk
struktur pohon, dimana setiap node merepresentasikan kondisi pada suatu fitur, setiap branch menunjukkan hasil dari
kondisi tersebut, dan setiap leaf menggambarkan hasil akhir klasifikasi [31], [32].

Entropy(S) = — Y-, Pilog, Pi 2
Gain(S,A) = Entropy(S) — X, % * Entropy(Si) (3)

Langkah awal dalam algoritma decision tree adalah menghitung entropy untuk mengukur tingkat
ketidakpastian dalam dataset. Pendefinisian entropy dapat dilihat pada persamaan (2). Dimana S adalah himpunan
data pada simpul yang sedang dievaluasi, n adalah jumlah kelas dalam dataset, dan Pi adalah probabilitas kemunculan
kelas ke-i. Setelah menghitung entropy, langkah berikutnya adalah menentukan information gain, yang mengukur
sejauh mana ketidakpastian dalam dataset berkurang setelah pemisahan berdasarkan suatu atribut. Information gain
dihitung menggunakan rumus pada persamaan (3). Dimana Entropy(S) adalah entropy awal dataset sebelum
pemisahan, n adalah jumlah subset yang terbentuk dari pembagian dataset berdasarkan atribut 4, | S; | adalah jumlah
sampel dalam subset S;, | S | adalah jumlah total sampel dalam dataset, dan Entropy(S;) adalah entropy dari subset

2.3.2 Random Forest

Random forest adalah metode klasifikasi yang mengombinasikan hasil dari beberapa pohon keputusan untuk
meningkatkan akurasi dan mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting. Algoritma ini menggunakan teknik
bootstrap sampling untuk membangun beberapa pohon dari subset acak dataset, dimana setiap pohon dibangun secara
independen dengan pemilihan fitur yang bervariasi [33]. Hasil prediksi akhir ditentukan melalui voting mayoritas dari
semua pohon dalam ensemble.
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2.4 Hyperparameter Tuning

Dalam penelitian ini, dilakukan hyperparameter tuning untuk mengoptimalkan performa algoritma. Berbagai
kombinasi parameter diuji pada dataset, kemudian dipilih parameter dengan hasil terbaik untuk setiap dataset.
Pendekatan ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi model dan memastikan kinerja yang optimal dalam proses
klasifikasi. Proses tuning diawali dengan mendefinisikan himpunan nilai untuk setiap hyperparameter. Untuk
algoritma decision tree, parameter yang disesuaikan meliputi max_depth (kedalaman maksimum pohon),
min_samples_split (jumlah minimal sample yang dibutuhkan untuk membagi node), dan min_samples_leaf (jumlah
minimum sample pada node daun). Sementara itu, untuk random forest, selain parameter yang sama dengan decision
tree, juga dilakukan tuning pada n_estimators, yaitu jumlah pohon dalam ensemble.

Tabel 1. Parameter Tuning

Algoritma max_depth min_samples_split min_samples_leaf n_estimators
Decision Tree [None, 5, 10, 15] [2, 5, 10] [1, 2, 4] -
Random Forest  [None, 5, 10, 15] [2, 5, 10] [1, 2, 4] [150, 300]

Tabel 1 menunjukkan nilai setiap parameter yang digunakan dalam penelitian tersebut. Dengan menyesuaikan
parameter-parameter ini, model diharapkan mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat serta menghindari
permasalahan overfitting atau underfitting dalam proses Klasifikasi.

2.5 Evaluasi Hasil

Confusion matrix merupakan sebuah alat evaluasi yang digunakan untuk mengukur tingkat kinerja dari suatu
algoritma klasifikasi. Alat ini memberikan wawasan yang lebih mendalam mengenai prediksi yang benar dan salah,
serta menyajikan rincian performa model klasifikasi dengan menampilkan jumlah prediksi yang benar dan salah pada
setiap kelas [34].

Tabel 2. Confusion Matrix

Positive class predicted Negative class predicted
Positive class actual True positive False negative
Negative class actual False positive True negative

Rincian confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 2. Selain itu, analisis menggunakan confusion matrix
memungkinkan perhitungan berbagai evaluation matrix yang penting, seperti accuracy, precision, recall, dan F1-
score. Persamaan (4) menyajikan rumus untuk menghitung accuracy.

X = xf + vt )

Dari Persamaan (4), accuracy didefinisikan dari rasio sampel penyakit jantung koroner yang terklasifikasi
dengan benar terhadap total sampel penyakit jantung koroner. Persamaan (5) menampilkan F1-score, yang dihitung
sebagai rata-rata aritmatika antara precision dan recall, dimana precision didefinisikan pada Persamaan (6), dan recall
didefinisikan pada Persamaan (7).

Precision * Recall

F1-—score =2+« Precision + Recall (5)

Persamaan (5) menampilkan F1-score, yang dihitung sebagai rata-rata dari precision dan recall. Precision
dapat dilihat pada Persamaan (6), dimana perhitungan dilakukan dengan mengukur proporsi prediksi positif yang
benar dibandingkan dengan seluruh prediksi positif yang dibuat. Sementara itu, recall, yang didefinisikan dalam
Persamaan (7), mengukur sejauh mana model mampu mendeteksi seluruh sampel positif yang ada dalam dataset.
Recall menjadi penting dalam situasi di mana kesalahan dalam mendeteksi sampel positif memiliki konsekuensi yang
signifikan, seperti dalam diagnosis penyakit.

TP

Precision = (6)
TP+FP
Recall = —= )
TP+FN

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan dataset yang berasal dari situs penyedia dataset online, yaitu Kaggle, yang menyajikan
data dari National Heart, Lung, and Blood Institute (NHLBI) yang bekerja sama dengan Boston University. Dataset
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ini dikenal sebagai Framingham Heart Study Dataset, sebuah studi longitudinal yang bertujuan untuk menganalisis
faktor-faktor yang berhubungan dengan penyakit jantung. Dataset ini terdiri dari 4.240 records yang
merepresentasikan individu peserta studi, masing-masing dengan satu variabel target dan 15 variabel fitur yang
berkaitan dengan risiko penyakit jantung. Variabel target dalam dataset ini adalah TenYearCHD, yang menunjukkan
kemungkinan seseorang untuk mengalami penyakit jantung koroner dalam periode 10 tahun ke depan. Sedangkan, 15
variabel fitur yang ada mencakup informasi demografis, gaya hidup, serta faktor kesehatan yang berperan dalam
mempengaruhi risiko penyakit jantung, seperti usia, jenis kelamin, tekanan darah, kadar kolesterol, kebiasaan
merokok, dan lain sebagainya. Untuk pemahaman lebih lanjut mengenai setiap fitur yang ada, dapat dilihat pada Tabel
3, yang menyediakan penjelasan rinci mengenai definisi dan satuan pengukuran masing-masing variabel dalam dataset
ini.

Tabel 3. Attributes of Framingham dataset

No Attributes Description

1. Sex 0: Male, 1 : Female

2. age Age of the patient in years

3. currentSmoker 0 : If the patient not a current smoker, 1 : If current smoker
4. cigsPerDay Number of cigarettes the patient smokes per day
5. BPMeds 0 : Not on BP medication, 1 : On BP medication
6.  prevalentStroke 0 : No previous stroke, 1 : Previous stroke

7. prevalentHyp 0 : Not hypertensive, 1 : Hypertensive

8. totChol Total cholesterol level

9. sysBP Systolic blood pressure

10. diaBP Diastolic blood pressure

11. diabetes 0 : Non-diabetic, 1 : Diabetic

12. BMI Body Mass Index

13. heartRate Heart rate

14. glucose Glucose level

15. education Education level of the person

16.  TenYearCHD 0 : No risk of CHD, 1 : Risk of CHD over 10 years

Tabel 3 menjelaskan 16 atribut yang digunakan untuk memprediksi risiko penyakit jantung coroner dalam 10
tahun. Atribut terdiri dari faktor demografis (sex, age, education), gaya hidup (currentSmoker, cigsPerDay), serta
indikator medis seperti tekanan darah (sysBP, diaBP), kadar kolesterol (totChol), diabetes, BMI, detak jantung, dan
glukosa. Variabel target TenYearCHD menunjukkan adanya risiko CHD. Dataset Framingham ini memiliki potensi
yang sangat besar dalam pengembangan model prediksi risiko penyakit jantung, serta dapat digunakan untuk analisis
faktor-faktor risiko yang lebih dalam.

3.2 Preprocessing

Pada penelitian ini, tahap preprocessing mencakup berbagai langkah, yaitu menangani nilai yang hilang (missing
values), melakukan normalisasi atau standardisasi fitur, menyeimbangkan distribusi kelas, serta membagi data untuk
analisis lebih lanjut. Dengan melakukan preprocessing secara tepat, kualitas data dapat ditingkatkan sehingga model
yang dibangun memiliki performa yang lebih optimal dan hasil yang lebih akurat.

3.2.1 Data Cleaning

Langkah pertama dalam tahap preprocessing adalah pembersihan data (data cleaning). Pada tahap ini, penting untuk
mengidentifikasi dan menangani atribut atau fitur yang mengandung missing value atau nilai yang hilang, karena nilai
yang hilang dapat memengaruhi kualitas analisis dan pemodelan. Berdasarkan analisis yang dapat dilihat pada Gambar
2, terdapat beberapa fitur atau atribut dalam dataset yang mengandung missing value, di antaranya adalah glucose,
education, BPMeds, totChol, cigsPerDay, BMI, dan heartRate. Dari semua atribut tersebut, glucose memiliki jumlah
missing value terbanyak dibandingkan atribut lainnya. Atribut-atribut ini perlu ditangani secara hati-hati untuk
memastikan bahwa data yang digunakan tetap memiliki kualitas yang baik dan terjaga. Rincian ilnformasi tersebut
dapat dilihat pada gambar 2.
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glucose 388
education 105
BPMeds 53
totChol 50

cigsPerDay 29
BMI 19

heartRate 1

Gambar 2. Atribut Dengan Missing Value

Missing value yang terdapat pada atribut-atribut dalam dataset akan diatasi dengan teknik imputasi berbasis
rata-rata yang dibedakan berdasarkan dua kelompok data, yaitu kelompok yang terindikasi berisiko terkena penyakit
jantung koroner (TenYearCHD = 1) dan kelompok yang tidak berisiko (TenYearCHD = 0). Pendekatan ini dipilih
untuk mempertahankan informasi yang ada dalam dataset, sekaligus menghindari kehilangan data yang dapat terjadi
jika entri dengan nilai kosong dihapus. Dengan melakukan imputasi berdasarkan rata-rata masing-masing kelompok,
distribusi data tetap representatif dan tidak menggeser pola hubungan antara variabel. Pendekatan ini juga memastikan
bahwa nilai yang diisi lebih relevan dengan karakteristik kelompoknya, sehingga membantu model dalam memahami
hubungan antar variabel dengan lebih baik. Selain itu, teknik ini dapat mengurangi potensi bias yang mungkin timbul
jika semua nilai kosong diisi dengan rata-rata keseluruhan dataset tanpa mempertimbangkan perbedaan antara
kelompok berisiko dan tidak berisiko. Tujuan utama dari proses imputasi ini adalah untuk memastikan bahwa model
tidak kehilangan potensi informasi penting dari atribut yang mengalami missing value. Dengan demikian, model dapat
tetap bekerja dengan data yang lebih lengkap tanpa mengorbankan akurasi prediksi. Hasil dari proses imputasi ini
dapat dilihat pada Gambar 3, dimana atribut-atribut yang sebelumnya memiliki missing value telah terisi sepenuhnya,
memungkinkan analisis lebih lanjut dilakukan dengan data yang lebih terstruktur dan informatif.

education 0

cigsPerDay 0

BPMeds 0
totChol 0
BMI 0
heartRate 0

glucose 0

Gambar 3. Hasil Penanganan Missing Value
3.2.2 Normalisasi

Penelitian ini menerapkan Z-Score normalization untuk menstandarisasi setiap fitur berdasarkan rata-rata (mean(x))
dan standar deviasi (std (x)). Metode ini mengubah distribusi data sehingga memiliki rata-rata nol dan standar deviasi
satu, memastikan bahwa setiap fitur berada dalam skala yang sebanding. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
memiliki fitur dengan rentang nilai yang bervariasi, seperti yang terlihat pada Gambar 5, dimana beberapa fitur
memiliki skala yang jauh lebih besar dibandingkan dengan yang lainnya. Perbedaan skala ini dapat menyebabkan fitur
dengan nilai yang lebih besar mendominasi proses pembelajaran model, yang dapat mengarah pada bias dan
menurunnya kinerja model. Untuk mengatasi permasalahan ini, dilakukan normalisasi data agar setiap fitur memiliki
skala yang lebih seimbang dalam proses klasifikasi. Dengan normalisasi, kontribusi setiap fitur menjadi lebih
proporsional, yang pada gilirannya meningkatkan akurasi model dan mengoptimalkan hasil prediksi. Hasil dari proses
normalisasi dapat diamati dalam Gambar 4, yang menampilkan perbandingan antara data sebelum dan sesudah
normalisasi pada beberapa fitur. Dari gambar tersebut, terlihat bahwa sebelum normalisasi, distribusi nilai dari
beberapa fitur sangat bervariasi dengan rentang yang lebar. Namun, setelah dilakukan normalisasi, semua fitur
memiliki distribusi yang lebih seimbang, yang memungkinkan model untuk belajar dengan lebih efektif. Dengan
demikian, penerapan Z-Score normalization dalam penelitian ini tidak hanya berfungsi untuk menstandarisasi data
tetapi juga berperan penting dalam meningkatkan kinerja model pembelajaran mesin, sehingga menghasilkan prediksi
yang lebih optimal dan akurat.
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Comparison of Data Before and After Normalization

Sex (Before Normalization) Sex (After Normalization)

2500 2500 1

2000 2000 4

1500 4 1500 4
€ €
5 5
8 8

1000 - 1000

500 - 500 4 ‘

y ]
0.0 0.2 04 0.6 08 10 -0.75 -0.50 —0.25 000 025 050 075 100 125
Sex Sex
totChol (Before Normalization) totChol (After Normalization)

totChol totChol

Gambar 4. Hasil Normalisasi Pada Atribut Sex dan totChol
3.2.3 Resampling (Balancing) dan Pembagian Data

Pada tahap ini proses penyeimbangan distribusi kelas dilakukan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
distribusi kelas yang ada pada dataset. Hal tersebut terjadi ketika jumlah data pada satu kategori lebih banyak atau
lebih sedikit dibandingkan kategori lainnya. Ketidakseimbangan ini dapat mengarah pada prediksi yang tidak akurat,
dimana model lebih cenderung memprioritaskan kelas dengan jumlah data lebih besar. Untuk mengatasi masalah ini,
diterapkan metode Random Over-Sampling, yang bertujuan untuk meningkatkan jumlah data pada kelas minoritas
dengan menggandakan atau menambah sampel secara acak, sehingga proporsi antar kelas menjadi lebih seimbang.
Proses penyeimbangan data diawali dengan pemilihan sampel dari kelas minoritas secara acak dengan penggantian,
yang memungkinkan satu sampel dipilih lebih dari satu kali. Selanjutnya, sampel hasil duplikasi dari kelas minoritas
ditambahkan kembali ke dalam dataset tanpa mengubah informasi aslinya. Dengan cara ini, distribusi data menjadi
lebih seimbang, sehingga model tidak condong terhadap kelas mayoritas dan dapat melakukan prediksi dengan lebih
akurat.

Before Balancing After Balancing

1

84.8%

Gambar 5. Hasil Class Balancing Pada Target

Gambar 5 menampilkan distribusi kelas dalam dataset sebelum dan sesudah proses penyeimbangan data
menggunakan teknik Random Over-Sampling. Pada grafik pertama (kiri), terlihat bahwa distribusi kelas awal tidak
seimbang, dimana jumlah sampel pada kelas 0 mencapai 84,8% (3.596 data), sementara kelas 1 hanya sebesar 15,2%
(644 data). Ketidakseimbangan ini dapat menyebabkan model cenderung lebih berpihak pada kelas mayoritas, yang
berpotensi mengurangi akurasi prediksi pada kelas minoritas. Setelah dilakukan proses penyeimbangan data
menggunakan Random Over-Sampling, distribusi kelas menjadi lebih proporsional, seperti yang ditunjukkan pada
grafik kedua (kanan). Teknik ini bekerja dengan menggandakan sampel dari kelas minoritas secara acak hingga
jumlahnya setara dengan kelas mayoritas. Dengan demikian, jumlah sampel antara kelas 0 dan kelas 1 menjadi
seimbang, yang dapat meningkatkan kinerja model dalam proses klasifikasi karena model tidak lagi terpengaruh oleh
distribusi data yang tidak merata.

Tahap selanjutnya setelah proses penyeimbangan data adalah pembagian dataset untuk keperluan pelatihan dan
pengujian model. Dalam penelitian ini, dataset dibagi dengan proporsi 80:20, dimana 80% data (3.392 sampel)
digunakan sebagai training set untuk melatih model, sementara 20% sisanya (848 sampel) digunakan sebagai testing
set untuk mengevaluasi performa model. Pembagian ini bertujuan untuk memastikan bahwa model mendapatkan
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cukup data untuk belajar sekaligus diuji pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan demikian, hasil
evaluasi model menjadi lebih objektif dan dapat mencerminkan kinerjanya dalam kondisi nyata.

3.3 Implementasi Algoritma

Setelah seluruh tahapan preprocessing data selesai, langkah berikutnya adalah membangun model klasifikasi
menggunakan algoritma yang telah ditentukan, yaitu Decision Tree dan Random Forest. Model dikembangkan dengan
melakukan optimasi hyperparameter guna meningkatkan performa klasifikasi. Decision Tree membangun struktur
pohon berdasarkan fitur dengan informasi terbaik, dengan parameter utama yaitu max_depth, min_samples_split, dan
min_samples_leaf. Hyperparameter tuning dilakukan untuk memperoleh kombinasi parameter yang optimal.
Sementara itu, Random Forest sebagai model ensemble terdiri dari beberapa pohon keputusan yang bekerja bersama
untuk meningkatkan akurasi prediksi. Parameter yang dioptimalkan mencakup max_depth, min_samples_split,
min_samples_leaf, dan n_estimators.

3.4 Evaluasi Hasil Pengujian

Setelah seluruh tahapan sebelumnya selesai, langkah selanjutnya adalah mengevaluasi model yang telah dibangun
menggunakan confusion matrix. Evaluasi ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model mampu mengklasifikasikan
data dengan benar setelah melalui proses pelatihan. Dalam penelitian ini, model yang diuji terdiri dari dua algoritma
utama, yaitu Decision Tree dan Random Forest. Confusion matrix memberikan gambaran mengenai jumlah prediksi
yang benar dan salah dalam setiap kelas, yang kemudian digunakan untuk menghitung berbagai evaluation matrix
seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Metrik ini penting untuk menilai efektivitas model dalam melakukan
klasifikasi, terutama dalam kasus dimana keseimbangan antara kelas positif dan negatif sangat berpengaruh terhadap
hasil prediksi. Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix ditampilkan pada Gambar 6, dimana model Decision
Tree memiliki 3 false positive dan 126 false negative. Sementara itu, model Random Forest menunjukkan hasil dengan
5 false positive dan 30 false negative. Dari perbandingan ini, dapat dilihat bahwa Random Forest memiliki jumlah
false negative yang lebih rendah dibandingkan Decision Tree, yang menunjukkan bahwa model ini lebih baik dalam
mengidentifikasi kelas positif.

Confusion Matrix (Decision Tree) Confusion Matrix (Random Forest)

r 700
500
B 126
500
L 400
30
- 200
- )
- 100
0 1

Predicted Label Predicted Label

- 700

True Label

True Label

Gambar 6. Hasil Confusion Matrix

Berdasarkan data confusion matrix pada Gambar 6, dilakukan perhitungan lebih lanjut untuk mengevaluasi
kinerja model menggunakan metrik-metrik evaluasi yang telah disebutkan. Hasil perhitungan tersebut disajikan pada
Gambar 7, yang memberikan gambaran menyeluruh mengenai kemampuan model dalam mengklasifikasikan kelas
positif maupun negatif secara akurat dengan menampilkan berbagai evaluation matrix seperti accuracy, precision,
recall, dan F1-score.

Evaluation Matrix
09957 09929

1.0 0.9764 0.9763

0.9602

0.9104 0.9157

0.8476

0.2

Decision Tree
== Random Forest

0.0+

Accuracy Precision Recall Fl-Score

Gambar 7. Hasil Evaluation Matrix
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Berdasarkan hasil evaluasi yang ditampilkan pada Gambar 7, model random forest menunjukkan performa
yang lebih unggul dibandingkan dengan decision tree dalam tugas klasifikasi. Hal ini dapat dilihat dari evaluation
matrix yang lebih tinggi pada model random forest dibandingkan dengan decision tree. Pada model decision tree,
diperoleh hasil accuracy sebesar 0.9104, precision 0.8476, recall 0.9957, dan F1-score 0.9157, sementara model
random forest menunjukkan peningkatan yang signifikan dengan accuracy 0.9764, precision 0.9602, recall 0.9929,
dan F1-score 0.9763. Meskipun secara keseluruhan model random forest menunjukkan kinerja yang lebih baik
dibandingkan decision tree, dengan peningkatan yang signifikan pada accuracy, precision, dan F1-score, terdapat
sedikit penurunan pada recall-nya. Recall yang lebih tinggi menunjukkan bahwa model memiliki sensitivitas yang
lebih besar dalam mendeteksi penderita penyakit jantung koroner, yang berarti model lebih efektif dalam mengurangi
false negatives (kasus yang seharusnya teridentifikasi sebagai positif tetapi tidak terdeteksi). Meskipun model random
forest lebih unggul dalam mengurangi kesalahan klasifikasi secara keseluruhan dan menghasilkan prediksi yang lebih
akurat, model ini cenderung lebih selektif dalam mengklasifikasikan individu sebagai positif. Selektivitas ini dapat
berdampak pada penurunan recall, meskipun pada saat yang sama meningkatkan precision, karena model lebih
berhati-hati dalam memprediksi kasus positif untuk menghindari kesalahan klasifikasi positif palsu (false positives).
Secara keseluruhan, peningkatan performa pada random forest mencerminkan kemampuan yang lebih baik dalam
menangkap pola kompleks dalam data, memberikan hasil yang lebih stabil dan generalisasi yang lebih baik
dibandingkan dengan model decision tree.

Keunggulan random forest ini dapat dikaitkan dengan sifatnya sebagai ensemble learning model, dimana
keputusan akhir dibuat berdasarkan agregasi dari beberapa pohon keputusan, sehingga mengurangi risiko overfitting
yang sering terjadi pada model decision tree. Selain itu, salah satu keuntungan utama dari random forest adalah
kemampuannya dalam menangani variabel dengan skala yang berbeda serta kemampuannya untuk menangani data
yang memiliki dimensi tinggi. Dengan fitur tersebut, random forest dapat digunakan untuk berbagai jenis data,
termasuk data dengan banyak fitur yang saling berkorelasi. Hal ini membuat random forest menjadi model yang lebih
fleksibel dan adaptif dalam berbagai skenario klasifikasi. Meskipun decision tree mempunyai keunggulan pada
interpretabilitas serta kecepatan dalam melakukan inferensi, model ini cenderung mengalami overfitting ketika
diterapkan pada data dengan kompleksitas tinggi. Overfitting terjadi saat model terlalu beradaptasi dengan data
pelatihan, sehingga kemampuan untuk menggeneralisasi data baru menjadi berkurang. Sebaliknya, random forest
dengan pendekatan ensemble learning mampu mengatasi permasalahan overfitting dengan menggabungkan prediksi
dari banyak pohon keputusan, sehingga model yang dihasilkan menjadi lebih stabil dan akurat.

Pada penelitian ini, hasil evaluasi yang diperoleh menunjukkan bahwa pemilihan model klasifikasi yang tepat
sangat penting untuk mencapai hasil yang optimal. Decision tree mungkin cocok untuk kasus dimana interpretabilitas
model lebih diutamakan, tetapi jika tujuan utama adalah mendapatkan akurasi tinggi dan mengurangi kesalahan
klasifikasi, maka random forest adalah pilihan yang lebih baik. Dengan mempertimbangkan hasil evaluasi ini,
penggunaan random forest direkomendasikan untuk tugas klasifikasi serupa di masa depan.

4. KESIMPULAN

Evaluasi kinerja model decision tree dan random forest dilakukan dengan menggunakan berbagai evaluation matrix,
yaitu accuracy, recall, precision, dan F1-score. Selain itu, analisis lebih lanjut dilakukan dengan memanfaatkan
confusion matrix untuk mendapatkan pemahaman yang lebih mendalam mengenai performa masing-masing model.
Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model random forest memiliki kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan
decision tree dalam memprediksi risiko penyakit jantung koroner dalam periode 10 tahun. Model random forest
mencapai accuracy sebesar 97,64%, sementara decision tree hanya memperoleh 91,04%. Dari segi precision, random
forest juga menunjukkan keunggulan dengan nilai sebesar 96,02%, sedangkan decision tree hanya mencapai 84,76%.
Meskipun terjadi sedikit penurunan pada recall, dimana nilai recall random forest sebesar 99,29%, sedikit lebih
rendah dibandingkan dengan nilai recall decision tree yang mencapai 99,57%, perbedaan ini tidak signifikan dalam
konteks keseluruhan. Keunggulan random forest lebih jelas terlihat dari nilai F1-score yang mencapai 97,63%,
dibandingkan decision tree yang hanya memperoleh 91,57%. Confusion matrix menunjukkan bahwa random forest
memiliki tingkat kesalahan dalam klasifikasi yang lebih rendah jika dibandingkan dengan decision tree, terutama
dalam precision dan F1-score. Namun, decision tree sedikit lebih unggul dalam hal recall, menunjukkan
kemampuannya yang sedikit lebih tinggi dalam mendeteksi semua kasus positif. Berdasarkan hasil evaluasi, dapat
disimpulkan bahwa random forest merupakan model yang lebih optimal dalam memprediksi risiko penyakit jantung
koroner dalam periode 10 tahun karena kemampuannya dalam menangani variasi data serta mengurangi risiko
overfitting melalui kombinasi berbagai pohon keputusan dalam proses klasifikasinya. Namun, penting untuk dicatat
bahwa kinerja model masih sangat bergantung pada dataset yang digunakan serta parameter yang diterapkan. Oleh
karena itu, pada penelitian selanjutnya optimalisasi lebih lanjut perlu dilakukan, seperti penyesuaian hyperparameter
yang lebih bervariasi serta penerapan teknik optimalisasi lainnya dapat dilakukan untuk meningkatkan performa
model secara keseluruhan.
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