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ABSTRACT 

Liver disease is a global health problem exacerbated by unhealthy lifestyles, such as excessive alcohol 

consumption and inadequate early detection. Therefore, technology-based approaches are needed to improve 

diagnostic accuracy. This study aims to compare the performance of Random Forest and K-Nearest Neighbor 

machine learning methods in classifying liver disease based on patients' clinical and lifestyle factors. Data were 

obtained by combining two open datasets, totaling 2,283 entries and 19 features, including laboratory parameters, 

age, alcohol consumption, and medical history. The research stages included data pre-processing, including 

missing value imputation, categorical variable encoding, numeric feature normalization, feature engineering, and 

class balancing using the Synthetic Minority Oversampling Technique. The dataset was then divided into 80% 

training data and 20% testing data using a stratified method. Model evaluation was performed using the confusion 

matrix, accuracy, precision, recall, F1-score, and Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve. The 

results showed that Random Forest performed better with an accuracy of 82% and an Area Under the Curve of 

0.91, compared to K-Nearest Neighbor, which achieved an accuracy of 72% and an Area Under the Curve of 

0.83. Furthermore, Random Forest produced a lower number of false negatives, making it more reliable in 

detecting patients with liver disease. Therefore, Random Forest is recommended as a more effective and stable 

method for machine learning-based early liver disease detection systems. 
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ABSTRAK 

Penyakit hati merupakan masalah kesehatan global yang semakin diperburuk oleh gaya hidup tidak sehat, seperti 

konsumsi alkohol yang berlebihan dan deteksi dini yang tidak memadai. Oleh karena itu, pendekatan berbasis 

teknologi diperlukan untuk meningkatkan akurasi diagnosis. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan 

kinerja metode pembelajaran mesin Random Forest dan K-Nearest Neighbor dalam mengklasifikasikan penyakit 

hati berdasarkan faktor klinis dan gaya hidup pasien. Data diperoleh dengan menggabungkan dua dataset terbuka, 

yang totalnya berjumlah 2.283 entri dan 19 fitur, termasuk parameter laboratorium, usia, konsumsi alkohol, dan 

riwayat kesehatan. Tahapan penelitian meliputi pra-pemrosesan data, termasuk imputasi nilai yang hilang, 

pengkodean variabel kategorikal, normalisasi fitur numerik, rekayasa fitur, dan penyeimbangan kelas 

menggunakan Teknik Oversampling Minoritas Sintetis. Dataset kemudian dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 

20% data pengujian secara stratifikasi. Evaluasi model dilakukan menggunakan matriks kebingungan, akurasi, 

presisi, recall, F1-score, dan Area Di Bawah Kurva Receiver Operating Characteristic. Hasil menunjukkan bahwa 

Random Forest memiliki kinerja lebih baik dengan akurasi 82% dan nilai Area Di Bawah Kurva 0,91, 

dibandingkan dengan K-Nearest Neighbor yang mencapai akurasi 72% dan Area Di Bawah Kurva 0,83. Selain 

itu, Random Forest menghasilkan jumlah negatif palsu yang lebih rendah, menjadikannya lebih dapat diandalkan 

dalam mendeteksi pasien dengan penyakit hati. Oleh karena itu, Random Forest direkomendasikan sebagai 

metode yang lebih efektif dan stabil untuk sistem deteksi dini penyakit hati berbasis pembelajaran mesin. 

 

Kata Kunci: Penyakit Hati, Klasifikasi Medis, Random Forest, K-Nearest Neighbor, Deteksi Dini 

 

PENDAHULUAN  

Kemajuan teknologi pembelajaran 

mesin telah memberikan kontribusi yang 

signifikan terhadap sektor kesehatan, 

terutama dalam membantu proses diagnosis 

penyakit berdasarkan data klinis (Mane & 

Bhosale, 2023). 

Salah satu masalah kesehatan yang 

telah menarik perhatian global adalah 

penyakit hati, yang telah mengalami 

peningkatan prevalensi setiap tahunnya. 
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Jika tidak terdeteksi lebih awal, kondisi ini 

dapat berkembang menjadi keadaan serius 

seperti sirosis dan kanker hati (Ghosh et al., 

2021). 

Hati merupakan organ vital yang 

berfungsi dalam proses metabolisme, 

detoksifikasi, serta pengaturan berbagai zat 

kimia dalam tubuh. Gangguan fungsi hati 

dapat disebabkan oleh infeksi virus 

hepatitis, konsumsi alkohol berlebihan, 

obesitas, serta faktor genetik (Hasan et al., 

2023). Oleh karena itu, diperlukan 

pendekatan berbasis data untuk membantu 

tenaga medis dalam melakukan klasifikasi 

dan prediksi penyakit hati secara lebih 

cepat dan akurat. 

Sejumlah penelitian sebelumnya 

telah mengembangkan model klasifikasi 

penyakit hati dengan memanfaatkan 

algoritma pembelajaran mesin. Ghosh et al. 

(2021) melakukan analisis komparatif 

terhadap beberapa algoritma dan 

menunjukkan bahwa Random Forest 

mengungguli algoritma lainnya dengan 

akurasi sebesar 83,70%. Hasil serupa juga 

dilaporkan oleh Afrin et al. (2021), di mana 

Random Forest, yang dipadukan dengan 

pemilihan fitur LASSO, mencapai akurasi 

sebesar 94,29%. 

Dalam konteks klasifikasi kanker 

hati, Hasan et al. (2023) menunjukkan 

bahwa Random Forest dapat mencapai 

akurasi sebesar 96,53%, yang lebih tinggi 

dibandingkan dengan Logistic Regression 

dan KNN. Sementara itu, penelitian yang 

dilakukan oleh Zhang et al. (2024), yang 

mengembangkan model prediktif untuk 

penyakit hati berlemak, menunjukkan 

bahwa Random Forest mencapai nilai 

AUROC sebesar 0,91 dengan tingkat 

akurasi 84%, menjadikannya model dengan 

kinerja terbaik di antara algoritma yang 

diuji. 

Selain Random Forest, algoritma K-

Nearest Neighbor (KNN) juga banyak 

digunakan dalam klasifikasi penyakit hati. 

Widya Kayohana (2024) membandingkan 

Random Forest dan KNN, menghasilkan 

tingkat akurasi masing-masing sebesar 90% 

dan 82%. Penelitian oleh Aldana dan 

Wibowo (2024) menunjukkan bahwa 

penerapan KNN dalam mengklasifikasikan 

pasien penyakit hati mencapai akurasi 

sebesar 70%. Hasil-hasil ini menunjukkan 

bahwa kinerja KNN sangat dipengaruhi 

oleh pemilihan parameter k dan 

karakteristik dataset yang digunakan. 

Sebuah studi lain yang dilakukan oleh 

Syafa’ah et al. (2021) membandingkan 

berbagai metode klasifikasi dalam konteks 

Hepatitis C dan menemukan bahwa KNN 

menunjukkan tingkat akurasi yang 

kompetitif dibandingkan dengan metode 

lainnya. Selain itu, Tokala et al. (2023) 

menunjukkan bahwa Random Forest dan 

KNN termasuk dalam algoritma yang 

berkinerja baik dalam memprediksi 

penyakit hati jika dibandingkan dengan 

metode tradisional seperti Regresi Logistik. 

Ahmed dan Shiba (2024) 

mengembangkan pendekatan klasifikasi 

penyakit hati dengan memanfaatkan teknik 

optimasi hiperparameter dan 

penyeimbangan data melalui SMOTE, 

yang menghasilkan peningkatan akurasi 

hingga 95–97%. Temuan ini menunjukkan 

bahwa proses pra-pemrosesan dan optimasi 

model memiliki peran penting dalam 

meningkatkan kinerja klasifikasi. 

 

METODE 

Penelitian dilakukan melalui 

beberapa tahap, yaitu pengumpulan data, 

pre-processing data, feature engineering, 

SMOTE, pembagian data, model 

klasifikasi, dan evaluasi model yang 

diilustrasikan dalam Gambar 1. 
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Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Tahap pertama adalah 

mengumpulkan data dari Kaggle Dataset. 

Dalam penelitian ini, peneliti 

menggabungkan dua dataset yang berbeda, 

yaitu Indian Liver Patient Dataset (ILPD) 

yang berisi data hasil pemeriksaan 

laboratorium dan Liver Disease Dataset 

yang berisi informasi tentang gaya hidup. 

Penggabungan kedua dataset tersebut 

dilakukan agar bisa mendapatkan gambaran 

yang lebih lengkap mengenai faktor-faktor 

klinis dan kebiasaan hidup yang berpotensi 

meningkatkan risiko mengidap penyakit 

liver. 

Tahap kedua yaitu pre-processing 

data yang dilakukan untuk mengubah Data 

mentah menjadi mudah dipahami dan siap 

untuk analisis lanjutan. Tahap ini sangat 

penting untuk menjamin kualitas dan 

konsistensi data. Pada titik ini dilakukan 

penggabungan dua dataset yang berbeda 

dan penyeragaman nama kolom. 

Selanjutnya, teknik imputasi digunakan 

untuk menangani nilai yang hilang dan 

mengkodekan variabel kategorikal, seperti 

jenis kelamin, agar dapat diproses dengan 

baik oleh algoritma pembelajaran mesin. 

Selain itu, fitur numerik juga dinormalisasi 

untuk menyamakan skala antar variabel, 

sehingga fitur tertentu tidak mendominasi 

proses machine learning. S. Afrin et al., 

(2021) 

Tahap ketiga yaitu feature 

engineering. Tahap ini penting untuk 

meningkatkan akurasi dalam pembuatan 

model prediktif, termasuk mengubah 

variabel data menjadi lebih representatif 

untuk meningkatkan kinerja model. Dalam 

penelitian ini dibuat beberapa fitur baru, 

antara lain: rasio SGOT/SGPT yang 

dihitung dari perbandingan Aspartate 

Aminotransferase (SGOT) dengan Alamine 

Aminotransferase (SGPT) sebagai 

indikator kerusakan hati; rasio albumin 

terhadap total protein yang mencerminkan 

keseimbangan protein dalam darah dan 

menjadi salah satu parameter fungsi hati; 

serta kategorisasi konsumsi alkohol ke 

dalam tiga tingkat, yaitu Low, Medium, 

High, dan/atau Unknown apabila data tidak 

tersedia, dengan tujuan menangkap 

pengaruh pola konsumsi alkohol terhadap 

risiko penyakit hati. 

Tahap keempat adalah SMOTE. 

Metode ini dianggap sebagai salah satu 

metode pra-pemrosesan yang paling efektif 

dalam penambangan informasi dan 

pembelajaran mesin. Tujuan SMOTE 

adalah untuk meningkatkan jumlah sampel 
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kelas minoritas melalui interpolasi. Ini 

dapat meningkatkan kemampuan untuk 

generalisasi selama proses klasifikasi. N. 

Sharfina and N. G. Ramadhan. (2023) 

Tahap kelima dalam membagi data, 

dataset dibagi menjadi dua bagian utama 

selama proses pembuatan model: fitur (X) 

dan label (y). Fitur (X) merupakan variabel 

yang digunakan untuk memprediksi, 

sedangkan label (y) adalah variabel yang 

menjadi target prediksi. Sebelum memulai 

pembuatan model, dilakukan pengecekan 

distribusi label untuk memastikan tidak ada 

ketidakseimbangan dalam kelas-kelas data. 

Selanjutnya, metode pembagian data 

latihan dan uji digunakan untuk membagi 

dataset menjadi dua bagian, yaitu 80% data 

latihan (training set) dan 20% data uji 

(testing set). Pembagian data dilakukan 

secara acak dengan pengaturan tingkat acak 

dan stratifikasi pada label agar proporsi 

kelas tetap seimbang. Model regresi dibuat 

menggunakan data latihan, sedangkan data 

uji digunakan untuk mengevaluasi seberapa 

baik model bekerja dan kemampuannya 

dalam memprediksi data baru yang belum 

pernah diajarkan sebelumnya . R. 

Rahmadini, (2023) 

Pada tahap selanjutnya, penelitian ini 

berfokus pada proses klasifikasi data 

dengan memanfaatkan algoritma machine 

learning Random Forest (RF) dan K-

Nearest Neighbors (KNN). 

 

2.1 Random Forest (RF) 

Random Forest adalah algoritma 

klasifikasi dan regresi yang menjadi bagian 

dari kelompok ensemble. Metode Random 

Forest merupakan pengembangan dari 

decision tree. Ada tiga aspek penting dalam 

metode Random Forest: (1) melakukan 

bootstrap sampling untuk membangun 

pohon prediksi; (2) masing-masing pohon 

keputusan memprediksi dengan prediktor 

acak; (3) lalu, Random Forest melakukan 

prediksi dengan mengombinasikan hasil 

dari setiap pohon keputusan dengan cara 

majority vote untuk klasifikasi atau rata-

rata untuk regresi. (V. S. Mane and S. T. 

Bhosale, 2023) 

 
Gambar 2. Algoritma Random Forest 

 

2.2 K-Nearst Neighbor (KNN) 

Algoritma KNN adalah cara yang 

tidak memerlukan asumsi tentang bentuk 

distribusi data. Prinsipnya, jika terdapat 

sekumpulan sampel data sebagai data 

pelatihan yang sudah diberi label, maka 

dapat diketahui data tersebut termasuk ke 

dalam kelas tertentu. Sebaliknya, jika 

diberikan data baru tanpa label, data 

tersebut akan dibandingkan dengan data 

sebelumnya untuk menemukan kesamaan. 

(D. I. Muhammad, 2021) 

ŷ =  𝑓(𝑥) =
1

𝑘
+ ∑ 𝑦𝑖,

𝑘
𝑗=1  

Keterangan:  

• ŷ  : hasil prediksi (kelas yang dipilih 

untuk data baru) 

• k  : jumlah tetangga terdekat yang 

dipertimbangkan 

• 𝑦𝑖  : label (kelas) dari tetangga ke-i 

• ∑ ⬚𝑘
𝑗=1  : menjumlahkan label dari k 

tetangga terdekat 

• 
1

𝑘
   : mengambil rata-rata dari label 

tetangga 

Pada tahap akhir penelitian, algoritma 

klasifikasi Random Forest dan K-Nearest 

Neighbor (KNN) yang digunakan untuk 

memprediksi penyakit liver akan 

dievaluasi.  Sebelum pelatihan model, 

penyeimbangan data dilakukan untuk 

mengatasi ketidakseimbangan kelas 

menggunakan teknik pengambilan sampel 

lebih sedikit sintetis (SMOTE).  Setelah 

model dibuat, variabel yang memengaruhi 

hasil klasifikasi diidentifikasi melalui 

analisis fitur yang signifikan.  Beberapa 

metode digunakan untuk menilai kinerja. 

Misalnya, confusion matrix digunakan 

untuk menilai akurasi, presisi, recall, dan 

skor F1; dan Receiver Operating 

Characteristic (ROC) curve digunakan 



2026. Journal of Information Technology and Computer Science (INTECOMS) 9(2): 335-342 

 

 

339 

untuk menilai kemampuan model untuk 

membedakan kelas negatif dan positif 

Python adalah bahasa pemrograman yang 

digunakan untuk menyelesaikan semua 

langkah implementasi dan pengujian. (R. 

Pratama et al., 2024) 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Analisis Data 

Data penelitian ini diperoleh dari 

dataset terbuka di platform Kaggle, yaitu 

Indian Pima Liver Dataset dengan 583 data 

dan Liver Disease Dataset dengan 1.700 

data. Setelah digabungkan, total data 

menjadi 2.283 dengan 19 fitur. Sebelum 

dilakukan SMOTE, data mengalami 

ketidakseimbangan karena jumlah kasus 

positif penyakit liver jauh lebih besar 

dibandingkan dengan kasus negatif. 

Kondisi ini membuat algoritma cenderung 

bias terhadap kelas mayoritas, sehingga 

diperlukan penerapan SMOTE untuk 

menyeimbangkan distribusi data. 

Tabel 1. Tabel Distribusi Target 

Sebelum dan Sesudah SMOTE 

Kelas Sebelum 

SMOTE 

Sesudah 

SMOTE 

Penyakit 

Liver 

1081 1081 

Sehat 745 1081 

 

3.1 Hasil 

Pre-Processing Data 

Pada tahap pra-pemrosesan data, 

dataset dipisahkan menjadi fitur (X) dan 

label target (y) dengan variabel diagnosis 

sebagai label utama. Distribusi kelas 

diperiksa untuk mengetahui apakah ada 

ketidakseimbangan antara kelas sehat dan 

sakit. Untuk mengatasi masalah tersebut, 

digunakan metode SMOTE agar distribusi 

kelas menjadi lebih seimbang. Setelah itu, 

data dibagi menjadi data latih dan data uji 

dengan rasio 80% dan 20% secara stratified 

agar proporsi kelas tetap seimbang. Untuk 

memastikan hasil bisa diulang kembali, 

digunakan parameter random_state. Fitur 

numerik kemudian dinormalisasi 

menggunakan metode StandardScaler 

untuk menyamakan skala antar variabel 

sehingga sesuai untuk algoritma yang 

sensitif terhadap perbedaan skala, seperti 

KNN. Setelah dilakukan feature 

importance tiga teratas yaitu 

liverfunctiontest, alcoholconsumption, dan 

age, dataset hasil transformasi ini 

selanjutnya digunakan pada tahap pelatihan 

dan evaluasi model klasifikasi, termasuk 

Random Forest dan KNN. 

 
Gambar 3. Grafik Feature Importance 

 

3.2 Pembahasan 

Evaluasi Model Random Forest dan 

KNN 

Pada proses evaluasi bisa dilakukan 

mengggunakan classification report dan 

confusion matrix.  

Tabel 2. Evaluasi Model Klasifikasi 

Model 
Akurasi Presisi Recall F1-Score 

82% 

0 1 0 1 0 1 

Random 

Forest 
0,74 0,90 0,87 0,79 0,80 0,84 

KNN 72% 0,63 0,82 0,78 0,68 0,70 0,74 

Hasil eksperimen menunjukkan 

bahwa algoritma Random Forest memiliki 

kinerja yang lebih baik dibandingkan KNN, 

seperti yang ditunjukkan oleh nilai akurasi, 
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presisi, recall, dan F1-score yang lebih 

tinggi pada Random Forest 82% 

dibandingkan KNN 72%.  

 

Confusion Matrix  

Hasil menunjukkan bahwa Random 

Forest lebih unggul dibandingkan KNN 

karena mampu mengurangi jumlah 

kesalahan, baik pada pasien sehat maupun 

pasien dengan penyakit liver. Keunggulan 

ini terlihat dari kasus False Negative, 

dengan Random Forest hanya 

menghasilkan 56 kesalahan, sedangkan 

KNN mencapai 86 kesalahan, sehingga 

Random Forest lebih andal dalam 

mendeteksi penyakit liver. 

 
Gambar 4. Hasil Confusion Matrix 

Random Forest dan KNN 

 

Grafik ROC 

Hasil menunjukkan bahwa metode 

Random Forest memiliki kemampuan 

dalam mengklasifikasikan data yang lebih 

baik dibandingkan metode KNN. Hal ini 

terlihat dari nilai AUC Random Forest 

sebesar 0,91 yang lebih tinggi 

dibandingkan KNN sebesar 0,83, sehingga 

Random Forest lebih efektif dalam 

mendeteksi penyakit liver. 

 
Gambar 3. Grafik ROC-AUC 

Mendeteksi Penyakit Liver 

 

3.3 Perbandingan dengan Penelitian 

Sebelumnya 

Hasil uji menunjukkan bahwa 

algoritma Random Forest bekerja lebih baik 

dibandingkan KNN. Random Forest 

mencapai tingkat akurasi 82% dan nilai 

ROC-AUC naik menjadi 0,91, sementara 

KNN hanya mencapai akurasi 72% dengan 

nilai ROC-AUC sebesar 0,82. Perbedaan 

ini menunjukkan bahwa Random Forest 

lebih efektif dalam mengenali pola-pola 

rumit dalam data dan memberikan hasil 

yang lebih baik dibandingkan KNN. 

 

SIMPULAN 

 Berdasarkan temuan penelitian 

mengenai perbandingan algoritma Random 

Forest (RF) dan K-Nearest Neighbor 

(KNN) dalam mendeteksi penyakit hati, 

beberapa kesimpulan penting telah ditarik. 

Pertama, algoritma Random Forest 

menunjukkan kinerja yang lebih baik 

dibandingkan KNN di semua metrik 

evaluasi utama, termasuk akurasi, presisi, 

recall, F1-score, dan AUC, menjadikannya 

lebih efektif dalam mengenali pola 

kompleks dalam data klinis dan gaya hidup 

pasien (K. Widya Kayohana, 2024) . 

Kedua, hasil ini sejalan dengan berbagai 

studi sebelumnya yang juga menunjukkan 

bahwa Random Forest secara konsisten 

unggul dalam mendeteksi penyakit hati, 

mencapai akurasi 90% dalam studi oleh 

Kayohana (2024) , AUROC sebesar 0.91 

dalam model oleh Zhang et al. (2024) , dan 

akurasi 96.53% dalam penelitian oleh 
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Hasan et al. (2023) . Temuan ini 

memperkuat bukti bahwa Random Forest 

memiliki kemampuan yang lebih baik 

dibandingkan algoritma klasifikasi lainnya 

ketika menangani data medis dengan 

hubungan non-linear antar fitur. 

Ketiga, algoritma Random Forest terbukti 

lebih tahan terhadap noise, 

ketidakseimbangan data, dan variasi nilai 

ekstrem, berbeda dengan KNN, yang sangat 

dipengaruhi oleh proses normalisasi dan 

pemilihan parameter k yang tepat  

(L. Syafa’ah, Z. 2024) . Kondisi ini 

mengakibatkan kinerja KNN rentan 

terhadap fluktuasi, terutama ketika data 

menunjukkan rentang nilai yang tidak 

seragam. 

Keempat, Random Forest mampu 

memberikan interpretasi yang kuat melalui 

analisis pentingnya fitur, memungkinkan 

identifikasi yang jelas terhadap variabel-

variabel paling berpengaruh seperti tes 

fungsi hati, konsumsi alkohol, dan usia 

sebagai faktor kunci dalam klasifikasi 

penyakit hati (M. E. Hasan, 2023) . 

Sebaliknya, KNN tidak memiliki 

kemampuan interpretasi fitur, 

menjadikannya kurang cocok untuk 

kebutuhan analisis medis yang memerlukan 

transparansi model. 

Kelima, Random Forest juga menghasilkan 

tingkat negatif palsu yang lebih rendah 

dibandingkan dengan KNN. Dalam 

penelitian ini, Random Forest 

menghasilkan 56 negatif palsu, sedangkan 

KNN menghasilkan 86, yang menunjukkan 

bahwa Random Forest lebih dapat 

diandalkan dalam mendeteksi pasien yang 

benar-benar menderita penyakit hati (M. 

Ghosh et al., 2021) . Hal ini sangat penting 

mengingat bahwa negatif palsu dapat 

menyebabkan pasien tidak menerima 

perawatan awal yang diperlukan. 

Oleh karena itu, dapat disimpulkan bahwa 

algoritma Random Forest adalah metode 

yang lebih tepat dan direkomendasikan 

untuk digunakan dalam sistem deteksi 

penyakit hati berbasis pembelajaran mesin. 

KNN masih dapat berfungsi sebagai model 

perbandingan (model dasar), tetapi dari 

semua hasil evaluasi, Random Forest telah 

terbukti memberikan kinerja yang lebih 

unggul, stabil, dan dapat 

dipertanggungjawabkan untuk diterapkan 

di lingkungan medis. 
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