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Abstrak 

 
Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di dunia yang dapat mengancam nyawa jika 

tidak ditangani dengan tepat. Bahaya penyakit ini meliputi serangan jantung mendadak, gagal jantung, hingga 

stroke akibat komplikasi pembuluh darah. Masalah utama yang dihadapi dalam studi ini adalah akurasi prediksi  

penyakit jantung saat ini masih cukup rendah sehingga belum layak untuk diimplementasikan dalam bentuk 

program komputer. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung dengan 

menggunakan metode machine learning. Dalam studi ini kami menggunakan algoritma Random Forest dan 

mengintegrasikan teknik SMOTEENN (Synthetic Minority Oversampling Technique and Edited Nearest 

Neighbor) ke dalam algoritma. Hasil studi menunjukkan bahwa performa metode yang kami gunakan lebih baik 

dari studi sebelumnya, dari 86% menjadi 94%. Penerapkan teknik SMOTEENN pada algoritma Random Forest 

berhasil meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung secara signifikan. Penelitian ini berkontibusi dalam 

meningkatkan keakuratan model prediksi medis berbasis machine learning untuk mendukung proses diagnosa 

klinis penyakit jantung. 

 
Kata kunci: Ketidakseimbangan Data, Machine Learning, Penyakit Jantung, Random Forest, SMOTEENN 

 

 

Improving Heart Disease Prediction Accuracy with SMOTEENN Technique on Random 

Forest Algorithm 
 

Abstract 
 

Heart disease is one of the leading causes of death in the world that can be life-threatening if not treated 

properly. The dangers of this disease include sudden heart attack, heart failure, and stroke due to blood vessel 

complications. The main problem faced in this study is that the current accuracy of heart disease prediction is 

still quite low so it is not feasible to be implemented in the form of a computer program. This study aims to 

improve the accuracy of heart disease prediction using machine learning methods. In this study we used Random 

Forest algorithm and integrated SMOTEENN (Synthetic Minority Oversampling Technique and Edited Nearest 

Neighbor) technique into the algorithm. The results show that the performance of our method is better than 

previous studies, from 86% to 94%. The application of the SMOTEENN technique to the Random Forest 

algorithm has significantly improved the accuracy of heart disease prediction. This research contributes to 

improving the accuracy of machine learning-based medical prediction models to support the clinical diagnosis 

process of heart disease. 
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1. PENDAHULUAN 

Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di dunia yang dapat mengancam nyawa 

jika tidak ditangani dengan tepat. Bahaya penyakit ini meliputi serangan jantung mendadak, gagal jantung, 

hingga stroke akibat komplikasi pembuluh darah[1][2][3]. Dalam diagnosa penyakit jantung, dokter 

menggunakan berbagai parameter seperti tekanan darah, kadar kolesterol, riwayat keluarga, berat badan, serta 

pemeriksaan lanjutan seperti elektrokardiogram (EKG) dan angiografi untuk mendeteksi gangguan pada fungsi 

jantung[4]. 

Artificial Intelligence (AI) memiliki peran signifikan dalam bidang medis, khususnya dalam memprediksi 

penyakit jantung[5][6]. Dengan AI, data medis yang kompleks dapat dianalisis untuk mengidentifikasi pola-pola 

yang sulit ditemukan secara manual[7][8]. Sebelum mengembangkan aplikasi medis berbasis AI, langkah awal 

yang dilakukan adalah membangun model prediktif guna memastikan akurasi dan keandalannya. Salah satu 
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tantangan utama dalam pengembangan model AI adalah rendahnya akurasi akibat ketidakseimbangan data, di 

mana jumlah kasus positif jauh lebih sedikit dibandingkan kasus negatif[9][10]. Penelitian ini bertujuan untuk 

meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung dengan menggunakan teknik Synthetic Minority Oversampling 

Technique and Edited Nearest Neighbor (SMOTEENN), yang mengombinasikan metode oversampling dan 

undersampling untuk mengatasi ketidakseimbangan data[11]. 

Berbagai metode telah digunakan untuk memprediksi penyakit jantung, seperti Logistic Regression, 

Support Vector Machine (SVM), dan Neural Networks, dengan hasil akurasi yang beragam[12][13]. Logistic 

Regression biasanya menunjukkan akurasi yang cukup baik, sedangkan SVM dan Neural Networks cenderung 

memberikan performa lebih tinggi namun membutuhkan waktu komputasi lebih panjang[14][15]. Dalam 

penelitian ini, algoritma Random Forest dipilih karena kemampuannya mengolah dataset yang kompleks, 

menghasilkan akurasi tinggi, dan memberikan interpretasi yang lebih mudah dibandingkan metode lainnya[16]. 

Riset ini menawarkan pendekatan baru dengan mengintegrasikan teknik SMOTEENN ke dalam algoritma 

Random Forest untuk meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung[17][18]. Pendekatan ini berbeda dari 

penelitian sebelumnya yang umumnya hanya menggunakan kombinasi berbagai rasio[19]. Dengan 

menggabungkan kedua teknik tersebut, model tidak hanya mampu menangani ketidakseimbangan data, tetapi 

juga memperbaiki kualitas data dengan menghilangkan outlier yang dapat menurunkan performa model[20]. 

Strategi ini menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan tangguh dibandingkan dengan metode tradisional. Studi 

ini berhasil meningkatkan akurasi model prediksi dari 86% menjadi 94%, melebihi performa metode lain seperti 

Logistic Regression, Support Vector Machine, dan Artificial Neural Networks yang sebelumnya dilaporkan[21]. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan satu metode prediksi pembelajaran mesin dalam prediksi penyakit jantung 

yaitu metode Random Forest dengan tahapan penelitian seperti pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1 Tahapan Penelitian 

 

a) Pengumpulan Data 

Dataset jantung diunduh dan dimuat ke dalam program. 

b) Pembagian Fitur dan Target  

Dataset yang dimuat dipisahkan menjadi dua bagian utama, fitur X yang berisi informasi atau variabel 

penentu dan target y yang menjadi fokus prediksi. 

c) Penanganan Ketidakseimbangan Data 

Data diseimbangkan menggunakan SMOTE untuk oversampling kelas minoritas, dan ENN diterapkan 

untuk mengurangi noise dalam data. 

d) Pembagian Dataset 

Dataset hasil resampling dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 80:20. 

e) Normalisasi Fitur 

Data dinormalisasi menggunakan Standard Scaler untuk memastikan semua fitur memiliki skala yang 

serupa. 

f) Pelatihan Model 

Model Random Forest digunakan untuk proses pelatihan. Model ini dipilih karena keandalannya dalam 

menangani data dengan banyak fitur serta memberikan hasil yang stabil. Data latih yang telah dinormalisasi dan 

diseimbangkan digunakan dalam tahap ini. 

g) Evaluasi Model 

Model diuji menggunakan data uji, menghasilkan metrik seperti akurasi, presisi, recall, F1-score, dan ROC-

AUC. 

h) Visualisasi Hasil 

Confusion matrix dan ROC curve divisualisasikan untuk memberikan pemahaman mendalam tentang 

kinerja model. 

Pengumpulan Data
Pembagian Fitur dan 

Target
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2.1. Random Forest 

Random Forest adalah salah satu algoritma pembelajaran mesin berbasis ensemble learning yang 

digunakan untuk tugas klasifikasi dan regresi[22]. Algoritma ini merupakan pengembangan dari metode 

Decision Tree, di mana alih-alih menggunakan satu pohon keputusan (Decision Tree), Random Forest 

membangun banyak pohon (hutan) untuk membuat prediksi yang lebih akurat dan robust. Algoritma Random 

Forest dipilih karena kemampuannya mengolah dataset yang kompleks, menghasilkan akurasi tinggi, dan 

memberikan interpretasi yang lebih mudah dibandingkan metode lainnya[16]. Dalam studi ini beberapa 

parameter penting dapat disesuaikan untuk mengoptimalkan kinerja model. n_estimators, parameter ini 

menentukan jumlah pohon dalam hutan (forest). Defaultnya adalah 100, tetapi jumlah ini dapat ditingkatkan 

untuk menghasilkan model yang lebih stabil dengan biaya waktu pelatihan tambahan. max_depth, parameter ini 

membatasi kedalaman maksimum setiap pohon. Kedalaman yang terlalu besar dapat menyebabkan model 

overfitting terhadap data latih. Secara default, max_depth tidak diatur sehingga setiap pohon tumbuh hingga 

sempurna, tetapi ini dapat disesuaikan berdasarkan kebutuhan untuk mengurangi kompleksitas model. 

random_state, parameter ini memastikan reprodusibilitas eksperimen dengan mengatur seed acak yang tetap. Di 

sini, random_state diatur ke 42 untuk memastikan bahwa hasil pelatihan tetap konsisten di setiap eksekusi[23]. 

ŷ = 𝑚𝑜𝑑𝑒(𝑇1(𝑋), 𝑇2(𝑋), … , 𝑇𝑁(𝑋)) (1) 

Keterangan: 

Ti(X): Prediksi dari pohon keputusan iii. 

mode: Prediksi yang paling sering muncu. 

2.2. SMOTEENN 

SMOTEENN (Synthetic Minority Oversampling Technique and Edited Nearest Neighbor) adalah teknik 

pengolahan data yang digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan data (imbalanced data), yang sering 

terjadi ketika jumlah sampel dalam kelas minoritas jauh lebih sedikit dibandingkan kelas mayoritas. 

SMOTEENN merupakan gabungan dari dua metode yang saling melengkapi, SMOTE (Synthetic Minority 

Oversampling Technique) adalah metode oversampling yang menghasilkan data sintetis untuk kelas 

minoritas[24][25]. Teknik ini bekerja dengan membuat sampel baru di sepanjang garis antara data minoritas 

yang ada, alih-alih hanya menduplikasi data. Hal ini membantu meningkatkan jumlah data di kelas minoritas 

secara realistis tanpa mengubah distribusi data secara signifikan. dan ENN (Edited Nearest Neighbor) adalah 

teknik undersampling yang digunakan setelah proses SMOTE. ENN berfungsi untuk membersihkan data dengan 

menghapus sampel dari kelas mayoritas yang salah diklasifikasikan oleh algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) 

berdasarkan tetangganya[26]. Ini membantu mengurangi noise dan memastikan bahwa data yang digunakan 

untuk pelatihan lebih berkualitas. Setelah proses ini, dataset menjadi lebih seimbang, meningkatkan kemampuan 

model dalam mendeteksi kasus pada kelas minoritas. 

𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥𝑖 + 𝜆(𝑥𝑘 − 𝑥𝑖) (2) 

Keterangan: 

𝑥𝑖  : Sampel minoritas asli 

𝑥𝑘  : Tetangga terdekat xix_ixi 

𝜆   : Bilangan acak antara 0 dan 1. 

2.3. Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah tabel yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dengan 

membandingkan hasil prediksi model dengan nilai aktual (data sebenarnya). Confusion matrix memberikan 

informasi tentang prediksi benar dan salah yang dilakukan model untuk setiap kelas[27]. 

[
𝑇𝑃 𝐹𝑃
𝐹𝑁 𝑇𝑁

] (3) 

Keterangan: 

TP : True Positives. 

FP : False Positives. 

FN : False Negatives. 

TN : True Negatives. 
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Confusion matrix terdiri dari beberapa perhitungan. 

a) Akurasi 

Mengukur seberapa sering model membuat prediksi yang benar. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (4) 

b) Presisi 

Mengukur proporsi prediksi positif yang benar-benar positif. 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 (5) 

c) Recall 

Mengukur kemampuan model untuk mendeteksi semua kasus positif yang sebenarnya. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (6) 

d) Specifycity 

Mengukur kemampuan model untuk mengenali semua kasus negatif yang sebenarnya. 

Specifycity =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 (7) 

e) F1-Score 

Menggabungkan Precision dan Recall dalam satu metrik dengan mengambil rata-rata harmonisnya. 

𝐹1 = 2 ×  
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (8) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dalam studi ini kami menggunakan metode Random Forest. Ada 2 strategi yang kami gunakan yaitu 

menggunakan metode Random Forest dan Random Forest dengan teknik SMOTEENN.  

3.1. Metode Random Forest 

Berikut ini optimasi model Random Forest untuk prediksi penyakit jantung menggunakan teknik 

SMOTEENN dan tanpa menggunakan teknik SMOTEENN. Confusion Matrix algoritma Random Forest 

disajikan pada Gambar 2. 

 
Gambar 2 Confusion Matrix Random Forest 

 

Gambar 2 menampilkan Confusion Matrix, sebuah alat yang umum digunakan dalam pembelajaran mesin 

untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi. Matriks ini secara khusus mengevaluasi model Random Forest, 
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yang merupakan salah satu metode pembelajaran ensemble yang populer. Baris pada matriks mewakili label 

kelas aktual dari data, sedangkan kolom mewakili label yang diprediksi oleh model Random Forest. Setiap sel 

menunjukkan jumlah kejadian di mana model memprediksi kelas tertentu (kolom) saat kelas aktualnya berbeda 

(baris). 

Sel diagonal mewakili prediksi yang benar, menunjukkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan data 

dengan benar. Sebagai contoh, sel pada perpotongan baris 0 dan kolom 0 menunjukkan 20 kejadian di mana 

model dengan benar memprediksi kelas 0. Sementara itu, sel di luar diagonal mewakili prediksi yang salah atau 

kesalahan klasifikasi. Misalnya, sel pada baris 1 dan kolom 0 menunjukkan 4 kejadian di mana model salah 

memprediksi kelas 0 padahal kelas aktualnya adalah 1.  

Dengan menganalisis Confusion Matrix, dapat dipahami seberapa baik model Random Forest 

mengklasifikasikan berbagai kelas, mengidentifikasi potensi bias, dan memahami jenis kesalahan yang dibuat 

oleh model. Informasi ini dapat digunakan lebih lanjut untuk meningkatkan akurasi model dengan menangani 

area tertentu di mana model berkinerja buruk. Confusion Matrix algoritma Random Forest menggunakan teknik 

SMOTEENN disajikan pada Gambar 3. 

 

 
Gambar 3 Confusion Matrix Random Forest dengan teknik SMOTEENN 

 

Gambar 3 menggambarkan Confusion Matrix menggunakan teknik SMOTEENN untuk meningkatkan 

akurasi prediksi penyakit jantung, sebuah alat visualisasi yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model 

klasifikasi. Matriks ini menunjukkan jumlah instance yang diklasifikasikan dengan benar dan salah untuk setiap 

kelas. Baris dalam matriks mewakili label kelas aktual, sedangkan kolom mewakili label kelas yang diprediksi. 

Elemen diagonal (11 dan 7) menunjukkan jumlah instance yang diklasifikasikan dengan benar untuk setiap 

kelas, sedangkan elemen di luar diagonal (1 dan 0) menunjukkan jumlah instance yang diklasifikasikan secara 

salah. 

Sebagai contoh, sel di kanan atas (1) menunjukkan bahwa satu instance dari kelas 0 salah diprediksi 

sebagai kelas 1. Demikian pula, sel di kiri bawah (0) menunjukkan bahwa tidak ada instance dari kelas 1 yang 

salah diklasifikasikan sebagai kelas 0. Confusion Matrix dapat digunakan untuk menghitung berbagai metrik 

kinerja, seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Metrik-metrik ini membantu mengevaluasi kinerja 

keseluruhan model dan mengidentifikasi area yang memerlukan perbaikan[28][29]. 

Dalam penelitian sebelumnya menggunakan 3 metode pembelajaran mesin dalam prediksi penyakit jantung 

yang teridiri dari Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression dan Artificial Neural Network (ANN) 

dengan pembagian data dan uji 80% : 20% didapatkan hasil seperti pada Tabel 1. 

 

Tabel 1 Pembagian Data 80% : 20% 

Confusion Matrix Prescision Recall F1 Score Accuracy 

SVM 0.67 0.88 0.76 0.70 

Logistic Regression 0.88 0.88 0.88 0.86 

ANN 0.87 0.84 0.86 0.85 
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Berdasarkan pada Tabel 1, metode Logistic Regression memiliki nilai presisi tertinggi sebesar 0.88. Baik 

SVM maupun Logistic Regression sama-sama mencapai nilai recall tertinggi sebesar 0.88. Selain itu, Logistic 

Regression juga mencatat nilai F1-score tertinggi sebesar 0.88 dan akurasi tertinggi sebesar 0.86[19]. Pembagian 

data dengan uji 80 : 20 algoritma Random Forest didapatkan hasil seperti Tabel 2. 

 

Tabel 2 Pembagian Data 80% : 20% 

Confusion Matrix Prescision Recall F1 Score Accuracy 

Random Forest 0.76 0.87 0.88 0.78 

 

Tabel 2 menunjukkan hasil evaluasi model Random Forest yang dilakukan dengan pembagian data sebesar 

80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Model memiliki nilai presisi sebesar 0,76, yang menunjukkan 

tingkat keakuratan prediksi positif dari keseluruhan prediksi positif yang dilakukan oleh model, nilai recall 

mencapai 0,87, menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi semua data positif yang benar, model 

memiliki nilai F1 Score sebesar 0,88, yang merupakan rata-rata harmonis dari presisi dan recall, menandakan 

keseimbangan yang baik antara keduanya, tingkat akurasi model sebesar 0,78, yang menunjukkan persentase 

prediksi model yang benar terhadap keseluruhan data uji. Pembagian data dengan uji 80 : 20 algoritma Random 

Forest menggunakan teknik SMOTEENN didapatkan hasil seperti Tabel 3. 

 

Tabel 3 Pembagian Data 80% : 20% 

Confusion Matrix Prescision Recall F1 Score Accuracy 

Random Forest 0.87 1.0 0.93 0.94 

 

Tabel 3 menampilkan hasil evaluasi model Random Forest dengan pembagian data sebesar 80% untuk 

pelatihan dan 20% pengujian dengan menerapkan teknik SMOTEENN untuk meningkatkan akurasi prediksi 

penyakit jantung. Hasil evaluasi menunjukkan metrik kinerja yang tinggi, dengan nilai Prescision sebesar 0,87, 

yang mencerminkan tingkat keakuratan prediksi positif. Recall mencapai nilai sempurna 1,0, menunjukkan 

bahwa model mampu mengidentifikasi semua data positif secara benar. F1 Score sebesar 0,93 menunjukkan 

keseimbangan yang sangat baik antara presisi dan recall. Selain itu, Accuracy model tercatat sebesar 0,94, yang 

berarti 94% dari total prediksi yang dibuat model adalah benar. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan 

performa yang sangat baik dari model Random Forest dalam melakukan klasifikasi. 

3.2. Diskusi 

Peningkatan akurasi dalam prediksi penyakit jantung dengan penggunaan algoritma Random Forest yang 

dikombinasikan dengan teknik SMOTEENN memiliki implikasi signifikan untuk aplikasi klinis. Model ini, 

dengan akurasi mencapai 94%, menunjukkan potensi besar untuk digunakan sebagai alat bantu diagnostik dalam 

menentukan risiko penyakit jantung. Dalam praktik klinis, prediksi yang lebih akurat memungkinkan identifikasi 

dini pasien berisiko tinggi, sehingga dapat dilakukan intervensi yang lebih cepat dan tepat, mengurangi 

kemungkinan komplikasi serius. 

Membandingkan hasil penelitian ini dengan studi terdahulu membantu memberikan pemahaman yang lebih 

mendalam mengenai kontribusi yang dihasilkan oleh penelitian ini. Penelitian terdahulu melakukan komparasi 

antara tiga algoritma pembelajaran mesin (Support Vector Machine, Logistic Regression, dan Artificial Neural 

Network) dalam memprediksi penyakit jantung. Hasil menunjukkan bahwa Logistic Regression memberikan 

akurasi terbaik sebesar 86% pada skenario pembagian data 80:20. Sebaliknya, ANN memberikan hasil terbaik 

dengan akurasi 82% pada pembagian 70:30, sementara SVM menunjukkan performa terbaik dalam hal recall 

pada pembagian data lainnya[19]. Sedangkan penelitian ini membahas pendekatan dalam mengoptimalkan 

model Random Forest untuk prediksi penyakit jantung menggunakan teknik SMOTEENN[30][31][32]. Teknik 

ini menggabungkan oversampling (SMOTE) dan undersampling (ENN) untuk menangani masalah 

ketidakseimbangan data, di mana kelas minoritas sering kali diabaikan oleh model prediksi. Pendekatan ini 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi pada kasus minoritas (pasien yang terdiagnosis penyakit jantung) tanpa 

mengorbankan informasi dari kelas mayoritas. SMOTEENN memberikan peningkatan signifikan dibandingkan 

teknik oversampling atau undersampling lainnya karena kombinasi dari dua pendekatan tersebut secara sinergis 

mengatasi ketidakseimbangan data. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa model Random Forest yang dioptimalkan menggunakan 

SMOTEENN menghasilkan performa yang baik berdasarkan metrik-metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, 

recall, F1-score, dan AUC-ROC. ROC-AUC sebesar 0,99 menunjukkan kemampuan model yang hampir 

sempurna dalam membedakan pasien dengan dan tanpa penyakit jantung. Evaluasi ini mempertegas bahwa 
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penggunaan SMOTEENN dapat meningkatkan kemampuan model menangani ketidakseimbangan data, 

memberikan prediksi yang lebih andal untuk data medis. 

4. KESIMPULAN 

Studi ini memberikan pendekatan baru yang efektif untuk mengatasi ketidakseimbangan data dalam 

prediksi medis. Hasil studi menunjukkan bahwa algoritma Random Forest dengan memanfaatkan teknik 

SMOTEENN dapat meningkatkan performa prediksi penyakit jantung. Pendekatan ini berhasil meningkatkan 

akurasi prediksi secara signifikan menjadi 94%, dengan nilai ROC-AUC mencapai 99%, menandakan 

kemampuan model yang hampir sempurna. Pendekatan ini memberikan kontribusi signifikan dalam mengatasi 

tantangan dalam prediksi penyakit jantung. Kontribusi ini menjadi langkah penting dalam mendukung 

pengembangan sistem pendukung keputusan berbasis machine learning yang lebih andal untuk aplikasi medis. 

Dengan hasil studi ini maka model dapat dikembangkan dalam bentuk aplikasi program komputer. Penelitian di 

masa mendatang dapat diarahkan pada pengintegrasian teknik lain untuk meningkatkan interpretabilitas model, 

selain itu, perlu dilakukan eksplorasi terhadap berbagai kombinasi algoritma dan teknik penyeimbangan data 

lainnya untuk menguji generalisasi metode pada dataset medis yang lebih beragam. 
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