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Abstrak - Penyakit jantung tetap menjadi penyebab utama kematian di Indonesia dan dunia. Dalam data mining,
ketidakseimbangan kelas antara sampel penyakit jantung dan normal dalam dataset adalah masalah serius. Hal ini
dapat mengarah pada bias model ke arah kelas mayoritas, mengakibatkan kinerja buruk dalam mengidentifikasi
kasus penyakit jantung yang lebih sedikit. Penelitian ini mengatasi masalah ini dengan menerapkan teknik
oversampling, khususnya Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) dan Adaptive Synthetic
Sampling (ADASYN). Hasilnya menunjukkan bahwa model tanpa oversampling mencapai akurasi dan presisi di
atas 80%, namun memiliki kinerja yang buruk dalam memisahkan kelas. Model yang memanfaatkan
oversampling, meskipun dengan penurunan akurasi dan presisi, berhasil meningkatkan kemampuan dalam
membedakan Kkelas penyakit jantung dan normal. Model terbaik menggunakan algoritma Random forest dengan
SMOTE mencapai nilai AUC sebesar 0.868, menandakan peningkatan yang signifikan dalam pemisahan kelas.
Temuan ini memberikan panduan penting bagi pengembangan model klasifikasi penyakit jantung yang lebih
efektif dan akurat. Penggunaan teknik oversampling, seperti SMOTE, terbukti menjadi strategi yang efektif untuk
mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam data mining penyakit jantung. Meskipun akurasi dan presisi dapat
mengalami penurunan, kemampuan model dalam mengidentifikasi penyakit jantung menjadi lebih andal, dengan
hasil yang diukur menggunakan AUC yang signifikan. Penelitian ini berkontribusi pada upaya meningkatkan
pencegahan dan pengobatan penyakit jantung melalui teknik data mining yang canggih dan berkelanjutan.

Kata Kunci : ADASYN, Klasifikasi, Penyakit Jantung, SMOTE, Supervised Learning

Abstracts - Heart disease remains a leading cause of death in Indonesia and worldwide. In the realm of data
mining, class imbalance between heart disease and normal samples within datasets presents a significant
challenge. This disparity can lead to model bias toward the majority class, resulting in suboptimal performance
in identifying instances of heart disease. This study addresses this issue by implementing oversampling techniques,
particularly Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) and Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN).
The findings reveal that models without oversampling achieve accuracy and precision exceeding 80%, but exhibit
poor class separation performance. In contrast, models employing oversampling, despite experiencing reductions
in accuracy and precision, enhance their ability to distinguish between heart disease and normal classes. The top-
performing model utilizing the Random forest algorithm with SMOTE attains an AUC value of 0.868, signifying a
significant improvement in class separation. These discoveries provide essential guidance for the development of
more effective and accurate heart disease classification models. The utilization of oversampling techniques, such
as SMOTE, proves to be an effective strategy for mitigating class imbalances in heart disease data mining. While
accuracy and precision may decrease, the model's capability to identify heart disease becomes more reliable, with
notable outcomes assessed using AUC. This research contributes significantly to enhancing efforts in heart disease
prevention and treatment through sophisticated and sustainable data mining techniques.
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PENDAHULUAN

Penyakit jantung, salah satu penyakit yang tidak menular, namun memiliki prevelensi kematian yang tinggi
di Indonesia dan seluruh dunia (BHF, 2019; Braunwald, 2019; National Center for Chronic Disease Prevention
and Health Promotion Division for Heart Disease and Stroke Prevention, 2022). Rata-rata pasien yang memiliki
riwayat penyakit jantung berusia 30 hingga 50 tahun, perubahan gaya hidup, pola makan dan aktifitas fisik yang
kurang menjadi penyebab penyakit jantung (Braunwald, 2019; Pradono & Werdhasari, 2018; Setyaji et al., 2018).
Maka, apabila pasien dengan penyakit jantung tidak ditangani dengan baik, maka pasien berusia produktif
memiliki risiko kematian yang tinggi (Alkhusari et al., 2020; Kementrian Kesehatan Republik Indonesia, 2021;
M. H. Ramadhan, 2022). Sebelumnya, teknik data mining terbukti mampu membantu untuk menganalisa dan
membantu paramedis untuk melakukan diagnosis dini penyakit jantung pada pasien (Annisa, 2019; Derisma, 2020;
Firdlous, 2022; Handayani, 2021; Mia et al., 2022; Sonjaya et al., 2022).

Sebelumnya, telah dilakukan analisa komparasi algoritma pembelajaran terbimbing terhadap penyakit
jantung (Annisa, 2019). Penelitian tersebut menggunakan data yang diperoleh dari UC Irvine Machine Learning
Repository dengan delapan atribut dan satu target. Selanjutnya data dilakukan prapemrosesan dan dibagi menjadi
data latih dan data uji menggunakan K-fold Cross Validation. Kemudian algoritma C4.5, K-Nearest Neighbor,
Naive Bayes, Random forest dan Decision Stump diterapkan untuk membangun model klasifikasi dengan hasil
akurasi tertinggi 80.38% pada algoritma Random forest. Menggunakan topik yang sama namun dengan
menggunakan 14 atribut dari sumber data UC Irvine Machine Learning juga telah dilakukan (Derisma, 2020).
Penelitian tersebut menggunakan algoritma Naive Bayes, Jaringan Syaraf Tiruan dan Random forest dengan nilai
akurasi tertinggi diperoleh dari model yang dibangun dengan algoritma Naive Bayes (83%). Masih dengan dataset
yang sama, penelitian yang dilakukan oleh Handayani (2021) menggunakan algoritma Support Vector Machine
(SVM), Logistic Regression dan Jaringan Syaraf Tiruan untuk membangun model prediksi. Penelitian tersebut
tidak menjelaskan tahapan prapemrosesan dan langsung membagi data berdasarkan perbandingan 90:10, 80:20,
70:30 dan 60:40 sebagai data latih dan data uji. Model dengan akurasi terbaik menggunakan algoritma Logistic
Regression dengan nilai 86% pada pembagian 80:20.

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh Firdlous (2022) menggunakan 12 variabel penyakit jantung
membandingkan kinerja algoritma naive bayes, pohon keputusan, Random forest dan SVM. Setelah data melalui
tahap prapemrosesan, berikutnya data dibagi menjadi data latih dan data uji dengan perbandingan 80:20 dan
dilanjutkan dengan mengimplementasikan algoritma yang telah ditentukan. Hasil akurasi menunjukkan bahwa
algoritma Random forest memiliki performa yang lebih baik berdasarkan nilai akurasi sebesar 85.7%. Selanjutnya,
penelitian yang dilakukan oleh Mia et al. (2022) dan Sonjaya et al. (2022) menerapkan teknik oversampling
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) dan Adaptive Syntehtic (ADASY N) untuk menangani data
penyakit jantung yang tidak seimbang. Kedua penelitian tersebut menggunakan data penyakit jantung yang
diperolah dari Centers for Disease Control and Prevention (CDC). Selanjutnya dilakukan prapemrosesan data dan
teknik oversampling. Setelah data siap, dilakukan pembagian data menggunakan K-Fold Cross Validation dengan
K-10. Pada penelitian Mia et al. (2022) algoritma yang digunakan adalah pohon keputusan dan Random forest,
sedangkan Sonjaya et al. (2022) menggunakan SVM dan Logistic Regression. Hasil perbandingan menunjukkan
pohon keputusan dan Random forest mengalami peningkatan akurasi setelah data dilakukan oversampling di mana
tanpa oversampling akurasi pohon keputusan 86.74% meningkat menjadi 91.77% (dengan SMOTE) dan 97.71%
(dengan Adasyn). Di sisi lain terjadi penurunan akurasi pada SVM dan Logistic Regression namun nilai presisi
meningkat. Tanpa teknik oversampling akurasi dari SVM 91.69% dengan nilai presisi hanya 57.81% dan Logistic
Regression memiliki akurasi 91.76 dengan presisi 54.82%. Setelah dilakukan oversampling dengan SMOTE
akurasi SVM menurun menjadi 75.79% namun presisi meningkat menjadi 74.54%, hal yang sama terjadi pada
algoritma Logistic Regresion dengan akurasi 75.84% dengan presisi 74.77%. Artinya oversampling dapat
membantu Kinerja dari model yang dibangun.

Sehingga penelitian ini melakukan perbandingan kinerja algoritma supervised learning yang populer
digunakan pada penelitian sebelumnya, dan menggunakan teknik oversampling untuk mengatasi data tidak
seimbang. Selanjutnya evaluasi terukur menggunakan Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under
the Curve (AUC).

METODE PENELITIAN

Jenis penelitian pada naskah ini adalah eksperimen, dimana tujuan utamanya mengevaluasi model
berdasarkan kinerja algoritma yang terbaik. Adapun tahapan secara umum ditunjukkan pada Gambar 1. Penelitian
ini dimulai dengan mengumpulkan data dan melakukan proses preprocessing untuk mempersiapkan data sebelum
dilibatkan dalam analisis lebih lanjut. Data hasil preprocessing kemudian dibagi menjadi dua percobaan utama.

http://jurnal.bsi.ac.id/index.php/co-science 63



Computer Science (CO-SCIENCE)
Vol. 4 No. 1 Januari 2024 | E-ISSN: 2774-9711 | P-ISSN: 2808-9065

Pertama, menggunakan metode K-Fold Cross-Validation untuk memastikan model dapat diuji pada berbagai
kombinasi data. Kedua, menggunakan teknik oversampling untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas sebelum
menerapkan model. Selanjutnya, kedua set data diimplementasikan pada algoritma terpilih, yang kemudian
dievaluasi menggunakan metrik akurasi dan ROC-AUC. Akurasi memberikan gambaran sejauh mana model dapat
mengklasifikasikan dengan benar, sementara ROC-AUC mengukur kemampuan model dalam membedakan antara
kelas positif dan negatif. Evaluasi ini memberikan wawasan mendalam tentang kinerja model dan membantu
peneliti memilih pendekatan yang paling efektif untuk mengatasi masalah khusus yang dihadapi dalam penelitian
ini.

Data Pre-Processing

o Handling Data Data Hasil
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Gambar 1. Alur Proses Penelitian
Sumber: Penelitian (2023)

A Data

Penelitian ini menggunakan data yang berasal dari Center for Disease Control and Prevention (CDC) yang
telah mendapatkan persetujuan dari Organisasi Kesehatan Dunia (Centers for Disease Control and Prevention,
2020). Dataset yang digunakan terdiri dari 18 atribut yang mencerminkan riwayat pasien, dengan dua kelas yaitu
1 sebagai pasien yang mengidap penyakit jantung dan 0 sebagai pasien dalam kondisi normal. Data ini dianggap
sebagai sumber informasi yang andal, mengingat kedua lembaga tersebut dikenal sebagai otoritas utama dalam
bidang kesehatan global. Pemilihan atribut dan kelas pada dataset ini diharapkan dapat memberikan wawasan
mendalam terkait faktor-faktor yang berkontribusi pada kondisi kesehatan jantung, yang pada gilirannya dapat
mendukung pemahaman lebih lanjut dan pengembangan model klasifikasi yang akurat.

B. ADASYN

ADASYN merupakan pendekatan yang menggunakan distribusi tertimbang untuk menciptakan contoh
sintetik pada kelas minoritas, dengan tingkat kesulitan yang bervariasi sejalan dengan kompleksitas pembelajaran
(Haibo He et al., 2008; Nurdian et al., 2022; N. G. Ramadhan, 2021; Satapathy et al., 2021). Proses ADASYN
dilaksanakan dengan menghasilkan lebih banyak contoh sintetik untuk contoh-contoh kelas minoritas yang
dianggap sulit dipelajari, menjadikannya metode yang adaptif dan responsif terhadap distribusi data yang
sebenarnya. Melalui strategi ini, ADASYN memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan pembelajaran
dengan mengurangi bias yang muncul akibat ketidakseimbangan kelas dan menggeser batas keputusan klasifikasi
ke arah contoh-contoh yang dianggap sulit. Pendekatan ini dirancang untuk memperbaiki kinerja model pada kelas
minoritas, yang seringkali kurang terwakili, dengan tujuan meningkatkan kemampuan model dalam mengatasi
ketidakseimbangan kelas dan mengklasifikasikan contoh-contoh yang kompleks.

C. SMOTE

SMOTE adalah sebuah pendekatan terhadap konstruksi pengklasifikasi dari kumpulan data yang tidak
seimbang (Chawla et al., 2002; Maldonado et al., 2019; N. G. Ramadhan, 2021). MOTE menghasilkan data sintetis
baru di antara titik data minoritas yang sudah ada. Metode ini bekerja dengan mengambil dua atau lebih titik data
dari kelas minoritas, dan kemudian membuat sampel sintetis di antara titik-titik ini di ruang fitur. Tujuan utama
SMOTE adalah untuk menciptakan data sintetis untuk membuat kelas minoritas lebih banyak mewakili dan
membalansir distribusi kelas.

D. C4.5

Algoritma C4.5 merupaka algoritma pembelajaran pohon keputusan yang mengembangkan struktur pohon
keputusan secara rekursif, dimulai dari akar yang terkait dengan atribut pada kumpulan data (Cherfi et al., 2018;
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Pangaribuan et al., 2019; Rohman & Rochcham, 2018). Prinsip kerja awal dari algoritma ini melibatkan pemilihan
atribut terbaik, yang didasarkan pada perhitungan informasi menggunakan metode entropi (sebagaimana tercantum
pada persamaan 1) dan gain rasio (sebagaimana tercantum pada persamaan 2), untuk menghasilkan dua cabang
(child node) dari data. Proses tersebut diulangi secara rekursif pada setiap cabang hingga mencapai suatu kondisi
penghentian, seperti ketika semua data dalam suatu cabang berasal dari kelas yang seragam atau ketika kedalaman
maksimum tercapai. Setelah struktur pohon terbentuk, dilakukan proses pemangkasan (pruning) untuk
menghindari overfitting dengan mengeliminasi cabang-cabang yang tidak signifikan atau berpotensi menyebabkan
overfitting. Selanjutnya, model diujikan dengan menerapkan data melalui struktur pohon, mengikuti jalur yang
sesuai dengan atribut data, hingga mencapai simpul daun yang memiliki label kelas.

ES) = ) ~pilog: o
=1
K
Information Gain = Entropy(sebelum) — z Entropy(j, sesudah) (2)
=

E. Random forest

Metode pembelajaran ansambel, dikenal sebagai Algoritma Random forest, mengintegrasikan sejumlah
besar pohon keputusan untuk tujuan klasifikasi (Hartshorn, 2020; Khasanah et al., 2021; Primajaya & Sari, 2018).
Algoritma ini mengadopsi teknik Bootstrap Aggregating (Bagging), di mana setiap pohon yang dibangun dalam
Random forest dipelajari dari sampel acak yang diambil dengan penggantian (bootstrap) dari kumpulan data
pelatihan. Oleh karena itu, setiap pohon dalam ansambel mendapatkan pelatihan pada dataset yang mengalami
sedikit variasi. Selanjutnya, dilaksanakan seleksi atribut secara acak melalui proses Random Feature Selection, di
mana atribut dipilih dari keseluruhan himpunan atribut yang ada. Langkah ini dirancang untuk menghindari
kemungkinan overfitting dan menghasilkan variasi di antara pohon-pohon yang membentuk ansambel. Pada tahap
akhir, dilakukan proses prediksi di mana setiap pohon dalam ansambel memberikan prediksi kelasnya. Dalam
konteks Klasifikasi, kelas yang paling umum diambil sebagai hasil akhir.

F. SVM

Algoritma SVM secara efektif menentukan hyperplane dengan margin terbesar antara dua kelas,
sebagaimana dikemukakan dalam studi sebelumnya (Febriawan et al., 2019; Koda et al., 2018; Noor et al., 2019;
Pisner & Schnyer, 2020; N. G. Ramadhan, 2021). Margin didefinisikan sebagai jarak antara hyperplane dan titik
data terdekat dari masing-masing kelas, yang dikenal sebagai vektor pendukung. Keunggulan SVM dapat diperluas
melalui penggunaan kernel. Kernel, sebagai suatu fungsi, mentransformasikan data awal ke dimensi yang lebih
tinggi, mempermudah pemisahan data. Tabel 1 menunjukkan berbagai jenis fungsi kernel yang dapat digunakan.
Pendekatan ini memungkinkan SVM untuk mengatasi permasalahan klasifikasi non-linier pada dimensi aslinya.
Setelah hyperplane ditemukan, SVM mampu memprediksi kelas data pengujian berdasarkan posisinya terhadap
hyperplane tersebut.

Tabel 1. Jenis Kernel

SVM Kernel Persamaan
Linear Linier Kx,y)=x xy
Polynomial K(,y)=(x X y+1)P
Non-Linear RBF K(x,y) = exp <M>
’ 202
Sigmoid K(x,y) = tanh (cx"y + h)

Sumber : Penelitian (2023)

G. K-Nearest Neighbor (KNN)

K-NN adalah algoritma klasifikasi yang berdasarkan konsep bahwa data dengan atribut yang mirip
cenderung berada dalam kelas yang sama (Noor et al., 2019; Rahayu et al., 2017; Yana & Nafi’iyah, 2021). Ketika
memiliki dataset pelatihan, K-NN mempertahankan dataset tersebut sebagai referensi. Ketika ingin
mengklasifikasikan data baru, algoritma ini mencari K (jumlah tetangga terdekat yang Anda tentukan sebelumnya)
data pelatihan yang paling mirip dengan data baru berdasarkan jarak (umumnya jarak Euclidean atau lainnya).
Setelah K tetangga terdekat ditemukan, K-NN mengambil mayoritas kelas dari tetangga-tetangga tersebut sebagai
prediksi untuk data baru.

H. Naive Bayes
Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi probabilistik yang berdasarkan pada Teorema Bayes (Dimsyiar
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M Al Hafiz et al., 2021; Ratnawati, 2018). Naive Bayes menghitung probabilitas bahwa data baru termasuk dalam
setiap kelas berdasarkan atribut yang ada dalam data tersebut. Ini melibatkan penggunaan asumsi "naive" bahwa
atribut-atribut tersebut adalah independen satu sama lain. Dengan kata lain, Naive Bayes menganggap bahwa
atribut-atribut ini tidak memiliki ketergantungan satu sama lain. Dengan menggunakan Teorema Bayes, Naive
Bayes menghitung probabilitas posterior untuk setiap kelas dan memilih kelas dengan probabilitas posterior
tertinggi sebagai prediksi.

I K-Fold Cross Validation

K-Fold Cross-Validation adalah teknik yang umum digunakan dalam pembelajaran mesin dan statistik
untuk mengevaluasi kinerja model atau algoritma (Djatna et al., 2018; Masruriyah et al., 2019; Mia et al., 2022;
Nur Masruriyah et al., 2021; Sonjaya et al., 2022). Ini digunakan untuk mengukur sejauh mana model yang
dikembangkan mampu melakukan generalisasi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. K-Fold Cross-
Validation memecah dataset menjadi beberapa "lipatan” (folds) dan melakukan beberapa iterasi pelatihan dan
pengujian. Setiap hasil prediksi selanjutnya Confusion Matrix digunakan untuk menghitung metrik evaluasi kinerja
model untuk iterasi tertentu. Metrik-metrik ini termasuk akurasi, presisi, recall (sensitivitas) dan spesifisitas. Isi
dari Confusion Matrix terdapat pada Tabel 2. Confusion Matrix terdiri dari empat metrik utama yang dihasilkan
dari hasil prediksi model, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative
(FN). TP berisi jumlah data yang diprediksi dengan benar oleh model sebagai positif dan positif pada data
sebenarnya. Selanjutnya, TN adalah total data yang diprediksi secara tepat negatif oleh model dan negatif pada
data sebenarnya. Kemudian, FP memuat jumlah data yang salah diprediksi oleh model sebagai positif padahal
dalam data sebenarnya negatif. Juga dikenal sebagai kesalahan Tipe | atau Alarm Palsu. Terakhir, FN adalah
jumlah data yang salah diprediksi oleh model sebagai negatif padahal dalam data sebenarnya positif.

Kombinasi K-Fold Cross-Validation dengan Confusion Matrix membantu menghindari bias dalam evaluasi
model, karena model diuji pada beberapa subset data yang berbeda (Agtira et al., 2023; Djatna et al., 2018;
Masruriyah et al., 2019). Ini memberikan gambaran yang lebih obyektif tentang seberapa baik model yang
dibangun dapat menggeneralisasi dan menghindari overfitting. Selain itu, dengan menggunakan Confusion Matrix
dapat memahami lebih dalam tentang jenis kesalahan yang dibuat oleh model.

Tabel 2. Confusion Matrix

Prediksi
Positive Negative

o . True Positive True Negative
>

g Positive (TP) (TN)

o

2 . False Positive False Negative
3 Negative (FP) (FN)

Sumber: Penelitian (2023

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari pre-processing berupa data tanpa missing value, dengan jenis data seragam berupa integer atau
numerik. Setelah data siap perbedaan hasil teknik oversampling ditunjukkan pada Gambar 2. Di mana, pada
Gambar 2a data target penyakit jantung belum seimbang, mayoritas adalah data pasien normal. Namun setelah
dilakukan oversampling, data antara penyakit jantung dan normal menjadi seimbang (Gambar 2b).

0

‘ 1

(a) Sebelum Oversampling
Gambar 2. Perbandingan Hasil Oversampling
Sumber: Penelitian (2023)

1
(b) Setelah Oversampling
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Hasil penelitian disajikan dalam Tabel 3. Tabel ini menunjukkan data akurasi dan presisi dari model-
model yang dikembangkan tanpa menerapkan teknik oversampling, sebelumnya diproses dengan K-Fold Cross
Validation K=10. Dalam konteks ini, Random forest menonjol dengan konsistensi yang luar biasa, mencapai
akurasi sebesar 89% dan presisi sebesar 87%, menjadikannya pilihan utama. Sementara itu, C4.5 mengungguli
algoritma lainnya dengan akurasi sebesar 91%. Terdapat perbedaan signifikan dalam performa SVM yang
menunjukkan akurasi terendah, hanya sekitar 18%.

Pada tahap berikutnya, data yang telah mengalami oversampling juga diproses dan hasilnya
dicantumkan dalam Tabel 3. Ditemukan bahwa secara umum, terjadi penurunan akurasi dan presisi antara 5-
15% pada berbagai algoritma, kecuali untuk SVM yang mengalami peningkatan yang mencolok, melebihi 30%.
Tabel ini menjadi suatu panduan komprehensif untuk memahami dampak oversampling pada hasil eksperimen
dan memberikan gambaran holistik tentang performa relatif dari berbagai algoritma yang diterapkan dalam
penelitian ini.

Tabel 3. Hasil Perbandingan

Tanpa Oversampling SMOTE ADASYN

Algoritma Akurasi Presisi Akurasi Presisi Akurasi Presisi

(%) (%) (%) (%) (%) (%)
C4.5 91 83 70 70 69 70
Random forest 89 87 87 87 81 81
SVM 18 78 52 56 52 55
Logistic 72 72 73 73 72 72
Regression
KNN 90 86 86 87 82 82
Naive Bayes 84 88 70 70 69 69

Sumber: Penelitian (2023

Meskipun nilai akurasi dan presisi memberikan indikasi awal tentang kinerja model, penelitian ini
mengevaluasi secara menyeluruh melalui penggunaan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area
Under the Curve (AUC) sebagai alat evaluasi tambahan. Gambar 3 mempresentasikan hasil evaluasi ini. Meskipun
model tanpa penerapan teknik oversampling menunjukkan tingkat akurasi dan presisi yang melebihi 80%,
perhatian khusus diberikan terhadap nilai AUC yang berada di bawah 0.7. Penurunan ini mengindikasikan
perlunya peningkatan atau revisi model untuk meningkatkan kemampuannya dalam membedakan kelas.

Sebaliknya, penerapan teknik oversampling, meskipun disertai dengan penurunan nilai akurasi,
memberikan hasil yang lebih memuaskan ketika meninjau nilai AUC yang melampaui 0.8. Hasil ini memberikan
indikasi bahwa model yang memanfaatkan teknik oversampling memiliki kemampuan yang baik dalam
membedakan antara kelas. Temuan ini menyajikan perspektif yang lebih holistik dan informatif terkait keandalan
model, khususnya dalam konteks penanganan ketidakseimbangan kelas. Pentingnya evaluasi menggunakan ROC
dalam konteks penelitian ini terletak pada kemampuannya memberikan wawasan tambahan yang belum
dieksplorasi sebelumnya. Hasil ini dapat memberikan arahan bagi pengembangan dan peningkatan model
klasifikasi yang lebih efektif dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas.

1.0 10

08 08
0.6 06
. /

Logistic (auc = 0.725)
Decision Tree (auc = 0.695)

Logistic (auc = 0.733)
Decision Tree (auc = 0.707)

04 /
/

02 Random Forest (auc = 0.868) 02 Random Forest (auc = 0.866)
, —— Naive Bayes (auc = 0.703) —— Naive Bayes (auc = 0.697)
K-Nearest Neighbors (auc = 0.858) —=— K-Nearest Neighbors (auc = 0.852)
0.0 —e— Support Vector Machine (auc = 0.467) 0.0 —— Support Vector Machine (auc = 0.471)
0.0 02 04 06 08 1.0 0.0 02 04 06 08 10
(a) Data dengan SMOTE (b) Data dengan ADASYN
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Decision Tree (auc = 0.500)
0.2 Random Forest (auc = 0.564)
—=— Naive Bayes (auc = 0.667)
—+— K-Nearest Neighbors (auc = 0.535)
0.0 —e— Support Vector Machine (auc = 0.446)

0.0 0.2 04 0.6 08 1.0
(c) Data Tanpa Teknik Oversampling
Gambar 3. Perbandingan Hasil Evaluasi Model
Sumber: Penelitian (2023)

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang disajikan, penelitian ini menyimpulkan bahwa teknik oversampling,
secara umum, membuktikan diri sebagai alat yang efektif dalam meningkatkan kinerja algoritma Supervised
Learning dalam konteks Klasifikasi penyakit jantung. Hasil penelitian secara khusus menunjukkan peningkatan
kualitas pemisahan kelas antara penyakit jantung dan kategori normal, terutama pada model terbaik yang
mengadopsi algoritma Random forest dengan penerapan metode oversampling SMOTE, yang mencapai hilai Area
Under the Curve (AUC) yang mengesankan sebesar 0.868. Namun, penelitian ini juga mengungkapkan adanya
penurunan akurasi setelah penerapan oversampling. Ini memunculkan pertanyaan tentang hubungan antara
oversampling dan tahap pre-processing. Diperlukan analisis lebih lanjut yang mendalam untuk memahami dampak
oversampling pada berbagai jenis data yang digunakan dalam klasifikasi penyakit jantung.

Dalam konteks kelemahan penelitian ini, ada sejumlah pertimbangan yang harus diperhatikan. Pertama,
hasil penelitian ini mungkin tergantung pada pemilihan algoritma klasifikasi yang digunakan, dan oleh karena itu,
penelitian lebih lanjut dapat menginvestigasi penggunaan algoritma lain. Kedua, penting untuk menyadari bahwa
hasil ini bersifat khusus untuk klasifikasi penyakit jantung dan mungkin tidak langsung berlaku untuk masalah
klasifikasi lainnya. Saran penelitian selanjutnya melibatkan penelitian lanjutan dalam beberapa aspek. Pertama,
penelitian mendatang harus mempertimbangkan pengembangan teknik pre-processing yang dapat mengatasi
penurunan akurasi setelah oversampling. Kedua, untuk memperluas generalisasi temuan, penelitian dapat mencoba
menerapkan teknik oversampling dalam berbagai konteks klasifikasi penyakit..
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