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ABSTRAK 

 

Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi di dunia sehingga deteksi dini sangat 

diperlukan. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem klasifikasi penyakit jantung menggunakan 

algoritma Random Forest yang diimplementasikan dalam bentuk website. Data penelitian berasal dari RSUD 

Parapat dengan total 304 data, terdiri dari 210 pasien penyakit jantung dan 94 pasien bukan penyakit jantung. 

Karena data tidak seimbang, metode Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) digunakan untuk 

menyeimbangkan jumlah data antar kelas. Penelitian dilakukan dengan dua skenario, yaitu klasifikasi tanpa 

SMOTE dan dengan SMOTE. Pada skenario tanpa SMOTE, model Random Forest menghasilkan akurasi 

91,80%, presisi 92%, recall 90%, dan f1-score 92%. Hasil ini menunjukkan akurasi yang baik, tetapi model 

cenderung lebih fokus pada kelas penyakit jantung sehingga prediksi menjadi kurang seimbang. Pada skenario 

dengan SMOTE, akurasi tetap baik dan performa antar kelas menjadi lebih seimbang, yang terlihat dari 

peningkatan nilai akurasi 96,72%, presisi 97,61%, recall 97,61%, dan f1-score 95,80% pada kelas bukan 

penyakit jantung. Dengan demikian, penerapan SMOTE terbukti mampu meningkatkan kemampuan Random 

Forest dalam melakukan klasifikasi yang lebih adil antara dua kelas. Selain itu, website yang dibangun berhasil 

menampilkan hasil prediksi dengan baik sehingga dapat digunakan sebagai alat bantu dalam deteksi dini risiko 

penyakit jantung. 

 

Kata kunci :  Penyakit Jantung, Klasifikasi, Random Forest, SMOTE 

 

1. PENDAHULUAN 

Algoritma Random Forest merupakan salah satu 

metode pembelajaran mesin berbasis ansambel yang 

terdiri dari kombinasi banyak pohon keputusan. 

Algoritma ini bekerja dengan prinsip pemisahan biner 

rekursif pada struktur pohon untuk menghasilkan 

keputusan klasifikasi maupun regresi [1]. Keunggulan 

Random Forest antara lain mampu meningkatkan 

akurasi meskipun terdapat data yang hilang, relatif 

tahan terhadap outlier, serta efisien dalam pengolahan 

data berskala besar dengan parameter kompleks [2].  

Beberapa penelitian terdahulu menunjukkan 

performa algoritma ini lebih stabil dibandingkan 

pohon tunggal. Misalnya, penelitian Suwardika & 

Suniantara menemukan bahwa akurasi klasifikasi 

menggunakan Random Forest meningkat signifikan 

dibandingkan CART, yaitu dari 65,41% menjadi 

93,23%. Hal ini menegaskan bahwa Random Forest 

merupakan algoritma yang andal untuk permasalahan 

klasifikasi dengan kompleksitas data tinggi. 

Penerapan pendekatan ini menjadi relevan 

dalam bidang kesehatan, khususnya penyakit jantung. 

Menurut data World Health Organization (2021), 

penyakit jantung menjadi penyebab utama kematian 

global dengan jumlah 17,9 juta kasus setiap tahun, 

termasuk di Indonesia. Faktor risiko meliputi usia, 

jenis kelamin, riwayat merokok, diabetes, hipertensi, 

kadar kolesterol, hingga gaya hidup tidak sehat 

[6][7].  

 Berdasarkan observasi di RSUD Parapat, belum 

didukung memiliki sistem klasifikasi berbasis 

website. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem 

klasifikasi berbasis Random Forest dengan 

pendekatan SMOTE yang mampu membantu proses 

deteksi dini risiko penyakit jantung. Sistem ini 

diharapkan dapat mempercepat diagnosis awal, 

mendukung keputusan dokter, serta meningkatkan 

efisiensi pelayanan kesehatan [8]. 

Namun demikian, salah satu tantangan utama 

dalam klasifikasi adalah ketidakseimbangan distribusi 

kelas pada dataset. Ketidakseimbangan data 

menyebabkan model lebih cenderung mengenali 

kelas mayoritas sehingga performanya menurun pada 

kelas minoritas [3]. Salah satu solusi yang banyak 

digunakan adalah Synthetic Minority Over-Sampling 

Technique (SMOTE). Teknik ini bekerja dengan 

membuat data sintetis melalui interpolasi sampel 

minoritas dengan tetangga terdekatnya, sehingga 

distribusi data menjadi lebih seimbang [4]. 

Dibandingkan metode oversampling sederhana, 

SMOTE dinilai lebih efektif karena mampu 

menambah variasi data tanpa menyebabkan 

overfitting.  

 Penelitian Lauw menunjukkan kombinasi 

SMOTE dengan Random Forest meningkatkan 

akurasi klasifikasi kanker paru dari 89,1% menjadi 

94,1%. Hal tersebut membuktikan bahwa integrasi 

SMOTE dan Random Forest dapat mengatasi 

masalah ketidakseimbangan sekaligus meningkatkan 

kinerja model [5]. 

Keakuratan hasil klasifikasi penyakit sangat 

penting untuk memastikan diagnosis yang tepat [9]. 
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Salah satu metode untuk mengetahui potensi 

seseorang terkena penyakit jantung adalah melalui 

teknik klasifikasi. Klasifikasi dalam machine learning 

digunakan untuk mengelompokkan data ke dalam 

kategori tertentu berdasarkan pola yang telah 

dipelajari. Dalam konteks ini, klasifikasi bertujuan 

menentukan apakah seseorang berisiko tinggi atau 

rendah terhadap penyakit jantung.  

Penelitian ini menggunakan algoritma Random 

Forest dengan pendekatan SMOTE untuk 

menganalisis faktor-faktor seperti usia, jenis kelamin, 

riwayat merokok, diabetes, tekanan darah, denyut 

jantung, kolesterol total, dan nyeri dada untuk 

mengklasifikasikan apakah seseorang penyakit 

jantung atau bukan penyakit jantung. Dengan hasil 

akhir pembangunan sebuah sistem berbasis website 

untuk klasifikasi penyakit jantung, diharapkan 

mampu menjadi alat untuk prediksi awal apakah 

seseorang beresiko terkena penyakit jantung atau 

tidak. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penyakit Jantung 

Jantung yang sehat sangat penting bagi kualitas 

hidup seseorang karena memungkinkan aktivitas 

sehari-hari berjalan normal. Sebaliknya, penyakit 

jantung menyebabkan gangguan fungsi tubuh bahkan 

kematian. Selama 20 tahun terakhir, penyakit jantung 

menjadi penyebab utama kematian di dunia dengan 

jumlah kematian global mencapai 18,6 juta per tahun 

dan diperkirakan meningkat hingga 24,2 juta pada 

2030 [10]. Deteksi dini melalui pemeriksaan tekanan 

darah, kadar kolesterol, dan gula darah secara rutin 

sangat diperlukan. Selain itu, perubahan pola hidup 

sehat, olahraga teratur, berhenti merokok, serta 

pemeriksaan rekam jantung dapat membantu 

mencegah sekaligus memperlambat perkembangan 

penyakit jantung [11]. 

  

2.2. Klasifikasi 

Klasifikasi merupakan salah satu algoritma 

dalam machine learning yang digunakan untuk 

menentukan kelas atau kategori suatu data 

berdasarkan informasi yang tersedia. Algoritma ini 

bekerja dengan cara mempelajari pola dari data 

berlabel, kemudian mengklasifikasikan data baru ke 

dalam kelas yang sesuai Dalam konteks pengolahan 

teks, klasifikasi membantu mengelompokkan 

dokumen sesuai topik sehingga mempermudah 

pengorganisasian informasi. Pemilihan fitur yang 

tepat sangat penting karena dapat meningkatkan 

kecepatan sekaligus efektivitas proses pembelajaran 

[12]. Proses klasifikasi umumnya melalui dua tahap, 

yaitu pelatihan model menggunakan data contoh dan 

penerapan model pada data baru. 

 

2.3. Machine Learning  

Teknologi pembelajaran mesin atau machine 

learning saat ini semakin populer di berbagai bidang. 

Istilah ini pertama kali diperkenalkan oleh Arthur 

Samuel sebagai kemampuan komputer untuk belajar 

tanpa pemrograman eksplisit. Tom Mitchell 

mendefinisikan machine learning sebagai 

kemampuan komputer belajar dari pengalaman untuk 

meningkatkan kinerja, sementara Murphy 

menekankan analisis data, identifikasi pola, dan 

prediksi. Secara umum, pembelajaran mesin adalah 

bidang ilmu komputer yang memungkinkan komputer 

belajar dari data masa lalu secara otomatis dan 

meningkatkan kinerjanya [13]. Terdapat tiga 

pendekatan utama: 

a. Supervised Learning, model belajar dari data 

berlabel untuk prediksi atau klasifikasi.  

b. Unsupervised Learning, model menemukan pola 

tersembunyi tanpa label, misalnya clustering 

c. Reinforcement Learning, model belajar melalui 

interaksi dengan lingkungan berdasarkan reward 

atau punishment [14]. 

Penerapan machine learning mencakup bisnis, 

kesehatan, keamanan, serta pengambilan keputusan 

berbasis data. 

 

2.4. Random Forest 

Random Forest merupakan salah satu  algoritma 

pembelajaran mesin  yang memanfaatkan metode 

pemisahan biner berulang untuk mencapai node 

akhir dalam struktur pohon, dengan dasar pohon 

klasifikasi [15]. 

 

 
Gambar 1. Visualisasi random forest 

 

Berikut adalah langkah-langkah pembentukan 

random forest (Breiman, 2014) : 

a. Ambil dataset acak sebanyak n (jumlah total data) 

dari dataset latih dengan pergantian, sehingga 

dataset yang diambil memiliki kemungkinan 

untuk terambil kembali di pengambilan dataset 

berikutnya.  

b. Dari dataset acak tersebut, buatlah sebuah pohon 

keputusan dengan aturan splitting Gini Index atau 

Entropy. Pohon keputusan ini akan menjadi 

decision tree.  

𝐺𝑖𝑛𝑖 (𝐷) = 1 − ∑ 𝑝𝑖
𝑐
𝑖=1

2                                  

(1) 

                             𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝐷) =
 − ∑ 𝑝𝑖 𝑙𝑜𝑔2

𝑐
𝑖=1 (𝑝𝑖)            (2) 

Dimana :  

c       : jumlah kelas target 
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𝑝𝑖      : proporsi jumlah sampel kelas i terhadap 

jumlah total sampel. 

c. Ulangi langkah 1 dan 2 sebanyak n kali untuk 

membuat n decision tree. Setiap decision tree 

dibuat dengan dataset acak yang berbeda-beda.  

d. Tentukan threshold yaitu nilai ambang yang 

dipakai untuk membagi data menjadi dua subset 

(kiri dan kanan) , dengan menggunakan nilai 

mean dicari dengan persamaan :  

          𝑥̅ =  ∑ 𝑥𝑗
𝑛
𝑗=1                                              (3) 

Dimana:    

𝑥̅  =  Rata- rata (mean) 

𝑥𝑗 =  Nilai data ke-j 

𝑛  =  Jumlah observasi 

𝑗 =  1,2,…,n = indeks penjumlahan sampai data 

ke-n 

e. Setiap observasi diklasifikasikan menggunakan 

seluruh pohon keputusan yang telah dibangun, 

sehingga diperoleh n hasil prediksi untuk masing-

masing observasi. 

f. Gabungkah hasil prediksi dari n decision tree 

untuk menghasilkan suatu prediksi akhir. 

Gunakan metode voting atau weighted voting 

untuk menentukan hasil akhir.  

g. Evaluasi akurasi model pada dataset uji.  

 

2.5. Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) 

Ketidakseimbangan data terjadi ketika rasio 

objek suatu kelas data lebih banyak dibandingkan 

dengan kelas lain [16]. Ketidakseimbangan data dapat 

menimbulkan masalah pada model klasifikasi karena 

model cenderung lebih akurat pada kelas mayoritas 

sehingga cenderung mengabaikan kelas minoritas 

yang mungkin saja merupakan kelas yang lebih 

penting.  

 
Gambar 2. Visualisasi imbalanced  data 

 

Imbalanced data menunjukkan distribusi kelas 

dalam dataset yang tidak merata, yaitu terdapat 

perbedaan yang signifikan antara jumlah data pada 

setiap kelas. Misal pada kasus data penyakit, terdapat 

banyak data pasien yang sehat (kelas mayoritas) 

dibanding dengan data pasien yang sakit (kelas 

minoritas) [17].   

 

2.6. Website 

Website adalah sekumpulan halaman yang 

saling terhubung dan dapat diakses melalui internet 

dengan menggunakan peramban web. Website dapat 

berfungsi sebagai media informasi, komunikasi, 

transaksi bisnis, teknologi, website telah menjadi 

bagian integral dalam kehidupan modern, digunakan 

oleh individu, perusahaan, institusi pendidikan, 

hingga pemerintahan untuk berbagai keperluan. 

Berdasarkan fungsinya, website dapat dikategorikan 

menjadi beberapa jenis, seperti website statis yang 

hanya menampilkan informasi tanpa perubahan 

dinamis, serta website dinamis yang memungkinkan 

interaksi pengguna, seperti media sosial, e-commerce, 

dan sistem berbasis web [18].  

 

2.7. Penelitian Terdahulu 

Suparyati, Emma Utami, dan Alva Hendi 

Muhammad melakukan penelitian terdahulu dengan 

judul Applying Different Resampling Strategies In 

Random Forest Algorithm To Predict Lumpy Skin 

Disease [19]. Pada penelitian ini ditunjukkan 

bagaimana perbedaan hasil yang di dapat saat random 

forest digunakan tanpa SMOTE dan dengan SMOTE. 

Penelitian ini menggunakan 2 kelas data yaitu lumpy 

dan no lumpy. Hasil dari penelitian ini menunjukkan 

pemodelan random forest tanpa SMOTE memiliki 

recall 96%, precision 94%, f1-score 94,9%. 

Sedangkan, untuk pemodelan Random Forest dengan 

SMOTE menunjukkan hasil recall 97.7% , precision 

96.2% , dan f1-score 96.9% [19]. 

Penelitian lain juga dilakukan oleh Jelita et al. 

dengan judul “Sentiment Analysis for the Brazilian 

Anesthesiologist Using Multi-Layer Perceptron 

Classifier and Random Forest”. Penelitian ini 

menunjukkan hasil yang baik untuk pemodelan 

dengan menggunakan Random Forest dengan akurasi 

sebesar 96.42% , precision 94.44%, recall 96.66% , 

f1-score 95.56% [20] . 

 

3. METODE PENELITIAN 

3.1. Lokasi dan Waktu penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di Rumah Sakit 

Umum Daerah (RSUD) Parapat yang beralamat di 

Jl.Kolonel TPR Sinaga Parapat,Simalungun, 

Sumatera Utara. Waktu penelitian berlangsung 

selama 30 hari, Penelitian ini dilaksanakan di Rumah 

Sakit Umum Daerah (RSUD) Parapat yang beralamat 

di Jl.Kolonel TPR Sinaga Parapat, Simalungun, 

Sumatera Utara. Waktu penelitian berlangsung 

selama 30 hari. 

 

3.2. Kriteria Data Penelitian 

Pengumpulan data dilakukan secara manual 

dengan menuliskan data yang di dapat ke dalam 

Microsoft excel. Berikut ditampilkan tabel rancangan 

kriteria data penelitian yang digunakan dalam 

penelitian ini: 
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Tabel 1. Kriteria data penelitian 
No Atribut Keterangan 

1 Usia Usia dalam tahun 

2 Jenis Kelamin Laki-laki / Perempuan 

3 Riwayat Merokok ya / tidak 

4 Diabetes Melitus ya / tidak 

5 Tekanan Darah numerik 

6 Kolestrol Total numerik 

7 Nyeri Dada ada/ tidak ada 

8 Label 
Penyakit Jantung / Bukan 

Penyakit Jantung 

 

3.3. Prosedur Penelitian 

 
Gambar 3. Diagram alur penelitian 

 

Pengumpulan data dalam penelitian ini 

dilakukan secara manual dengan mengakses dua 

sumber utama, yaitu buku catatan status rekam medis 

pasien dan website berisi hasil pemeriksaan 

laboratorium. Setelah data terkumpul, dilakukan 

Exploratory Data Analysis (EDA) untuk memahami 

karakteristik data secara menyeluruh. Analisis ini 

dilengkapi dengan visualisasi data guna memberikan 

gambaran yang lebih jelas dan mudah dipahami, 

seperti pola distribusi, hubungan antar variabel, dan 

potensi adanya ketidakseimbangan kelas. Tahap EDA 

berperan penting sebagai dasar dalam menentukan 

strategi praproses dan pemodelan yang akan 

dilakukan. 

Selanjutnya, tahap praproses data mencakup 

pemeriksaan missing values, encoding variabel 

kategorik ke bentuk numerik, serta normalisasi atau 

standarisasi fitur numerik agar berada pada skala 

yang seragam. Data kemudian dibagi menjadi data 

latih dan data uji dengan rasio 80:20. Dua skenario 

diterapkan, yaitu menggunakan teknik Synthetic 

Minority Oversampling Technique (SMOTE) dan 

tanpa SMOTE, untuk membandingkan performa 

model pada data seimbang dan tidak seimbang. 

Algoritma Random Forest digunakan sebagai metode 

klasifikasi, dan hasil evaluasi model diukur 

berdasarkan akurasi. Jika akurasi <70%, proses 

kembali ke tahap EDA; jika ≥70%, model dianggap 

layak digunakan. 

 

3.4. Pengembangan Website 

Implementasi model ke dalam website 

dilakukan dengan mengintegrasikan model machine 

learning yang telah dilatih ke dalam backend berbasis 

Flask. Model yang telah disimpan digunakan untuk 

menerima input dari pengguna, melakukan prediksi, 

dan menampilkan hasil dalam antarmuka web. 

Backend menangani permintaan dari frontend, 

sedangkan frontend menyediakan tampilan interaktif 

bagi pengguna untuk memasukkan data 

kesehatan.Dengan implementasi ini, 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Pengumpulan Data  

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

berasal dari Rumah Sakit Umum Daerah Parapat 

yang beralamat di Jl Kol. TPR Sinaga, Tiga Raja, 

Kec. Girsang Sipangan Bolon, Kabupaten 

Simalungun, Sumatera Utara. Dalam waktu 30 hari, 

proses pengumpulan data menghasilkan 304 data 

catatan medis pasien. 

 

Tabel 2. Sampel data 
Usia 81 50 43 47 65 

Jenis Kelamin Lk Lk Lk Pr Pr 

Riwayat merokok ya tidak ya tidak tidak 

Diabetes melitus ya ya tidak tidak tidak 

Tekanan Darah 156 167 112 132 159 

Kolestrol Total 221 217 146 257 153 

Nyeri Dada ya tidak tidak ya tidak 

Label 0 0 1 0 1 

 

Keterangan : 

0 = Penyakit Jantung 

1 = Bukan Penyakit Jantung 

 

2.2. Distribusi Kelas 

 
Gambar 4. Grafik distribusi label 
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Dari gambar 4 dapat dilihat bahwa:  

1. Bukan penyakit jantung (label 1) memiliki 

persentase 31% atau dengan jumlah 94 sampel. 

2. Penyakit jantung (label 0) memiliki persentase 

69% atau dengan jumlah 211 sampel. 

Perbedaan jumlah data antara label bukan 

penyakit jantung dan penyakit jantung  menunjukkan 

ketidakseimbangan data yang cukup signifikan 

sehingga akan digunakan teknik SMOTE untuk 

menyeimbangkan data. 

  

2.3. Exploratory Data Analisys (EDA) 

Exploratory Data Analisys (EDA) adalah proses 

penting untuk memeriksa dataset dengan tujuan 

menemukan pola, mencari hubungan atau 

mengidentifikasi kecenderungan yang mungkin 

tersembunyi di dalam data [21]. Pada tahap EDA 

peneliti melakukan pendekatan untuk menganalisis 

kumpulan data yang telah dikumpulkan, dengan 

tujuan untuk menemukan karakteristik utama data. 

Penelitian ini menggunakan teknik analisis univariat 

untuk menemukan informasi pada data.  

 

2.4. Cek Missing value 

Tabel 3. Cek Missing Value 
Usia 0 

Jenis Kelamin 0 

Riwayat Merokok (ya/tidak) 0 

Diabetes Melitus (ya/tidak) 0 

Tekanan Darah Sistolik (mmHg) 0 

Kolestrol total (mg/dL) 0 

Nyeri Dada 0 

Target 0 

 

Pada tahap pemeriksaan data ditemukan hasil 

bahwa seluruh fitur dalam dataset tidak memiliki nilai 

yang hilang (missing value). Hal ini menunjukkan 

bahwa data yang digunakan sudah lengkap dan dapat 

langsung digunakan dalam proses analisis. 

 

2.5. Data Duplikat  

Langkah selanjutnya dalam proses pemeriksaan 

data adalah melakukan identifikasi terhadap 

keberadaan data duplikat (duplicate value). 

 

Tabel 4. Jumlah Data Duplikat 
Jumlah Data Duplikat 0 

 

Berdasarkan hasil analisis, tidak ditemukan 

adanya baris data yang bersifat duplikat dalam dataset 

yang digunakan. Hal ini menunjukkan bahwa setiap 

entri data bersifat untuk dan merepresentasikan 

informasi yang berbeda. Ketiadaan data duplikat ini 

menjadi indikasi bahwa proses pengumpulan data 

telah dilakukan dengan baik dan akurat, sehingga 

tidak diperlukan langkah tambahan untuk 

membersihkan data dari duplikasi.  

 

2.6. Cek Outlier 

Tahap akhir proses EDA dalam penelitian ini 

yaitu analisis outlier, proses identifikasi outlier 

dilakukan dengan menggunakan metode Interquartile 

Range (IQR) dimana nilai-nilai outlier ditentukan 

berdasarkan batas bawah (IQ-1.5 x IQR) dan batas 

atas (Q3 + 1.5 x IQR).Setiap nilai yang berada di luar 

rentang ini dianggap sebagai outlier. Pada penelitian 

ini terdapat 3 kolom data numerik yang akan 

ditunjukkan nilai outlier yaitu kolom usia, tekanan 

darah sistolik (mmHg) dan kolestrol total.  

 

 
Gambar 5. Visualisasi outlier  

 

Pada boxplot terlihat bahwa tidak ada outlier 

ditemui pada variabel usia dan tekanan darah. Namun 

ada beberapa titik outlier pada kriteria kolestrol total. 

Berdasarkan perhitungan, jumlah outlier pada 

variabel ini adalah 8 data (2,63%) dari total 

keseluruhan data. 

 

2.7. Cleaning Data 

Cleaning data dilakukan untuk mengatasi 

outlier yang ditemukan pada data. Penanganan outlier 

dilakukan dengan mengombinasikan imputasi median 

untuk mengganti nilai ekstrem dengan nilai tengah 

distribusi, serta capping untuk membatasi nilai agar 

tetap berada dalam rentang yang wajar. 

 

 
Gambar 6. Visualisasi data setelah outlier diatasi 

 

2.8. Label Encoding 

Tabel 5. Data setelah label encoding 
Usia Jenis Kelamin Riwayat Merokok DM Tekanan Darah Kolestrol Total Nyeri Dada Label 

55 1 0 1 169 265 1 0 

50 1 1 1 167 217 1 0 

55 1 0 1 212 199 1 0 

53 1 1 0 108 152 0 1 

47 0 0 0 143 188 0 1 
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Dalam penelitian ini, variabel kategorikal 

seperti jenis kelamin,riwayat merokok,diabetes 

melitus dan nyeri dada diubah kedalam bentuk 

numerik menggunakan metode label encoding. 

Sebagai contoh, kategori “Laki-laki” dan 

“Perempuan” pada variabel jenis kelamin diubah 

menjadi nilai 1 dan 0. Kategori “ya” dan “tidak” pada 

variabel riwayat merokok diubah menjadi nilai 1 dan 

0.Kategori “ada” dan “tidak ada” dalam variavel 

nyeri dada diubah menjadi 1 dan 0.Dan kategori 

“penyakit jantung” dan “bukan penyakit jantung” 

dalam variabel target diubah menjadi 0 dan 1. 

 

Tabel 6. Data setelah normalisasi data 
Usia Jenis Kelamin Riwayat Merokok DM Tekanan Darah Kolestrol Total Nyeri Dada 

0.043829 -0.78446 1.19049 1.197824 0.074581 0.074581 -1.290994 

1.809118 1.274755 -0.83999 1.197824 -0.042971 2.249753 -1.290994 

-1.857251 -0.784465 1.19049 -0.834847 -0.323988 -0.444495 0.774597 

-2.128834 1.274755 -0.83999 -0.834847 -1.553437 -0.988288 0.774597 

-2.196730 1.274755 -0.83999 -0.834847 -1.623692 -1.111877 0.774597 

 

Standard scalling , yang juga dikenal sebagai Z-

Score Normalization atau standardization, 

merupakan salah satu metode normalisasi data yang 

digunakan untuk mengubah nilai-nilai data sebelum 

proses pemodelan. Teknik ini diterapkan sebagai 

bagian dari tahap praproses dengan memanfaatkan 

fungsi yang tersedia pada library Scikit-learn [22]. 

 

2.9. Split Data 

 Proses split data membagi data menjadi dua 

bagian yaitu data training (uji) dan data testing 

(latih). Pembagian data training dan testing dalam 

penelitian ini yaitu dengan rasio 80:20 yaitu 80% 

(243 data)  untuk data training dan 20% (61 data) 

untuk data testing. 

 

2.10. Model tanpa SMOTE 

Selain menggunakan SMOTE, penelitian ini 

juga membangun model menggunakan data asli tanpa 

dilakukan oversampling. Tujuan utamanya adalah 

untuk membandingkan performa model antara 

kondisi data yang imbalance dengan kondisi data 

yang telah diseimbangkan menggunakan SMOTE. 

Pada data training terdapat total 243 data. 

Distribusi ini menunjukkan adanya 

ketidakseimbangan kelas, di mana jumlah data pasien 

penyakit jantung lebih banyak dibandingkan pasien 

bukan penyakit jantung. Ketidakseimbangan ini 

berpotensi membuat model lebih condong (bias) 

dalam memprediksi kelas mayoritas (penyakit 

jantung) sehingga akurasi tampak tinggi, tetapi 

performa dalam mengenali kelas minoritas (bukan 

penyakit jantung) bisa rendah. 

 

2.11. Model dengan Penerapan SMOTE 

Untuk menangani ketidakseimbangan data 

tersebut peneliti menerapkan teknik SMOTE 

(Syntetic Minority Oversampling Technique) untuk 

menyeimbangkan jumlah data. SMOTE bekerja 

dengan membuat data sintetis baru unutk kelas 

minoritas, bukan hanya menduplikasi data yang 

sudah ada. Pada gambar 4.5. akan diperlihatkan 

visualisasi distribusi data sebelum dan sesudah 

penggunaan data terhadap data training. 

 

 
Gambar 7. Distribusi data sebelum dan sesudah 

SMOTE 

 

Jumlah data training dalam penelitian ini 

sebanyak 243 dengan 75 data untuk kelas “bukan 

penyakit jantung” dan 168 data untuk kelas “penyakit 

jantung”. Setelah penerapan SMOTE maka data 

memiliki jumlah seimbang yaitu 168 data untuk 

masing-masing kelas. 

 

2.12. Penerapan Random Forest  

 Pada penelitian ini, model random forest 

dibangun dengan parameter utama yang telah 

ditentukan untuk memperoleh hasil klasifikasi yang 

optimal. Jumlah pohon keputusan (n_estimators 

=100), sehingga model dapat menghasilkan prediksi 

yang stabil tanpa memerlukan waktu yang lama. 

Kedalaman maksimum pohon dibatasi hingga 10 

(max_depth =10) agar model tidak mengalami 

overfitting.  

 

Tabel 7. Parameter Random Forest 
n-estimators 100 

max_depth 10 

min_samples_split 10 

min_samples_leaf 5 

max_features sqrt 

 

Setiap node hanya akan dilakukan pemisahan 

sampel apabila memiliki minimal 10 sampel 

(min_samples_split =10) dan jumlah sampel 

minimum pada setiap daun ditetapkan sebanyak 5 
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(min_samples_leaf = 5). Pada setiap pemisahan, fitur 

yang dipilih dibatasi dengan menggunakan akar 

kuadrat dari jumlah total fitur (max_features = sqrt).  

 

2.13.   Evaluasi Kinerja Model Tanpa SMOTE 

   Evaluasi kinerja model digunakan untuk 

mengetahui model sudah layak digunakan atau masih 

belum layak digunakan. Evaluasi kinerja model 

dilakukan berdasarkan Confusion Matrix, Presisi, 

Recall, F1-Score. 

 

 
Gambar 8. Confusion matrix model tanpa SMOTE 

 

- True Negative (TN) = 16 

- False Positive (FP) = 3 

- False Negative (FN) = 2 

- True Positive (TP) = 40 

 

Tabel 8. Classification report model tanpa SMOTE 
 Precision Recall F1-score 

0 0.89 0.84 0.86 

1 0.93 0.95 0.94 

Akurasi   0.92 

Macro Avg 0.91 0.90 0.90 

Weighted Avg 0.92 0.92 0.92 

 

Hasil evaluasi menunjukkan adanya indikasi 

bias terhadap kelas Penyakit Jantung. Hal ini terlihat 

dari nilai recall yang lebih tinggi pada kelas Penyakit 

Jantung (0.95) dibandingkan kelas Bukan Penyakit 

Jantung (0.84). Artinya, model lebih sering benar 

dalam mendeteksi pasien dengan penyakit jantung, 

tetapi relatif kurang optimal dalam mengenali pasien 

yang sebenarnya tidak sakit jantung. Kondisi ini 

terjadi karena data awal tidak seimbang, sehingga 

model cenderung "berpihak" pada kelas mayoritas. 

 

2.14.   Evaluasi Kinerja Model dengan    

  Penerapan SMOTE 

Hasil evaluasi menunjukkan akurasi model 

sebesar 96%. Nilai precision dan recall pada kelas 

Penyakit Jantung relatif tinggi dan seimbang, 

sehingga model dapat mengenali pasien yang sakit 

dengan cukup baik. Pada kelas Bukan Penyakit 

Jantung, nilai precision 0.93 dan recall 0.96 

menunjukkan kinerja yang masih stabil meskipun 

sedikit lebih rendah dibandingkan kelas penyakit 

jantung. 

 

 
Gambar 9. Confusion matrix model dengan SMOTE 

 

- True Negative (TN) = 17 

- False Positive (FP) = 1 

- False Negative (FN) =1 

- True Positive (TP) = 39 

 

Tabel 9. Classification report model dengan SMOTE 
 Precision Recall F1-score 

0 0.93 0.96 0.95 

1 0.98 0.97 0.98 

Akurasi   0.96 

Macro Avg 0.96 0.97 0.92 

Weighted Avg 0.97 0.97 0.97 

 

2.15.  Tampilan Website Klasifikasi Penyakit  

Jantung 

 
Gambar 10. Tampilan awal website 

 

Halaman utama website ini menyediakan 

informasi pengisian data kesehatan pasien yang 

sederhana dan mudah dipahami. Untuk memudahkan 

proses, disediakan tips pengisian setiap data yang 

dimasukkan agar sesuai dengan format yang benar. 

Terdapat pula penjelasan keunggulan sistem dimana 

dijelaskan bahwa keunggulan sistem ini terletak pada 

kemampuannya megolah data secara otomatis dengan 

algoritma random forest dan teknik SMOTE. 
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Gambar 11. Tampilan hasil analisis website 

 

Halaman hasil analisis pada sistem ini 

menampilkan hasil klasifikasi kondisi jantung 

(penyakit jantung atau bukan penyakit jantung) 

berdasarkan data kesehatan yang telah di input 

pengguna. Selain memberikan hasil klasifikasi, 

halaman ini juga menyediakan informasi analisis 

probabilitas yaitu persentase kemungkinan seseorang 

terkena penyakit jantung atau tidak. 

 

 
Gambar 12. Tampilan informasi penyakit jantung                     

pada website. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN  

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan 

bahwa penerapan algoritma Random Forest dengan 

teknik penyeimbangan data Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) mampu 

membangun model klasifikasi yang efektif dalam 

membedakan penyakit jantung dan bukan penyakit 

jantung. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa skenario 

dengan SMOTE menghasilkan akurasi 96,72% 

dengan performa kelas yang seimbang, sedangkan 

tanpa SMOTE menghasilkan akurasi 91,80% namun 

cenderung lebih fokus pada kelas penyakit jantung. 

Website yang dibangun juga berhasil menampilkan 

hasil prediksi secara baik sebagai alat bantu deteksi 

dini. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan 

menggunakan dataset yang lebih besar dan bervariasi, 

menambahkan fitur klinis lain seperti EKG, riwayat 

keluarga, serta mengeksplorasi algoritma klasifikasi 

dan teknik penyeimbangan data lainnya agar hasil 

prediksi semakin optimal. 
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