
BAB 5

PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil-hasil penelitian yang telah diperoleh sebelumnya, diperoleh kesimpulan-kesimpulan
berikut.

1. Analisis komponen utama berhasil mereduksi dimensi data penyakit jantung koroner serta
menghilangkan multikolinearitas antara variabel bebas dengan mempertahankan mayoritas
informasi. Sebanyak 8 variabel numerik berhasil direduksi menjadi 5 komponen utama dengan
menjaga minimal 80% keseluruhan informasi. Model dengan analisis komponen utama mem-
berikan hasil yang tidak terlalu buruk dibandingkan model lainnya, tetapi performa model
menjadi turun dibandingkan jika tidak dilakukan analisis komponen utama.

2. Penggantian nilai ambang batas berhasil meningkatkan nilai F1-score pada semua model
untuk data penyakit jantung koroner. Akan tetapi, penggantian nilai ambang batas pada
model untuk data penyakit kanker paru-paru menurunkan nilai F1-score. Hal yang dapat
disimpulkan adalah dengan mengganti nilai ambang batas dapat diperoleh hasil prediksi dari
model yang lebih baik, tetapi hal tersebut tidak berlaku untuk semua data.

3. Metode undersampling dapat memberikan hasil prediksi yang lebih baik dibandingkan model
tanpa adanya modifikasi pada data training. Akan tetapi, metode undersampling
melibatkan pembuangan data yang dapat mengakibatkan hilangnya informasi penting dalam
data tersebut.

4. Regresi logistik berbobot menghasilkan model dengan performa yang sebanding atau lebih
baik jika dibandingkan dengan metode lainnya sambil mempertahankan semua informasi data.
Model terbaik untuk kedua data diperoleh pada model regresi logistik berbobot dengan bobot
dari hyperparameter tuning.

5. Confusion matrix dapat digunakan untuk membandingkan hasil klasifikasi berbagai model
dan menentukan model yang lebih baik.

5.2 Saran

Saran untuk penelitian selanjutnya adalah penggunaan teknik resampling lain, dengan KNN (K-
Nearest Neighbors) [15], SMOTE [16], atau SMOTE-NC [16] yang merupakan teknik oversampling
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sebagai pembanding lainnya. Penentuan model yang terbaik dapat dilakukan dengan cara lain,
tidak hanya berdasarkan confusion matrix atau ukuran precision, recall, dan F1-score, seperti
menggunakan nilai Area Under Curve (AUC) [17]. Selain itu, dapat digunakan data yang lebih
tidak seimbang dibanding data yang digunakan pada skripsi ini untuk melihat efek dari teknik-teknik
yang telah dijelaskan dalam mengatasi data tidak seimbang.
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