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Serangan jantung merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi di negara berkembang. Penyakit
ini terjadi akibat tersumbatnya aliran darah ke otot jantung akibat penyempitan atau penyumbatan
arteri koroner. Faktor risiko serangan jantung terdiri atas faktor yang dapat diubah, seperti pola hidup,
dan faktor yang tidak dapat diubah, seperti usia dan riwayat keluarga. Deteksi dini terhadap risiko
serangan jantung sangat penting untuk meminimalkan angka kematian. Penelitian ini bertujuan untuk
membangun dan mengevaluasi model prediksi risiko serangan jantung dengan mengelompokkan
pasien ke dalam dua kategori, yaitu risiko rendah dan risiko tinggi, menggunakan pendekatan
rekayasa sistem cerdas berbasis supervised learning. Proses penelitian mencakup tahap
pengumpulan data, eksplorasi data, pemilihan fitur, pra-pemrosesan data, pelatihan model, serta
pengujian model untuk evaluasi performa model menggunakan metrik akurasi. Model klasifikasi
dibangun dengan empat algoritma supervised learning yaitu Gradient Boosting, Random Forest,
Naive Bayes, dan Logistic Regression. Pada pelatihan model digunakan 10-fold cross validation
untuk melihat akurasi dan konsistensi model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa algoritma Naive
Bayes memiliki akurasi tertinggi sebesar 90%, diikuti oleh Logistic Regression dan Random Forest
(88%), dan Gradient Boosting. Model Naive Bayes tetap menunjukkan performa terbaik tidak hanya
akurasi tertinggi tetapi juga nilai precision dan F1-score tertinggi untuk kelas positif, serta recall
tertinggi untuk kelas negatif. Oleh karena itu, Naive Bayes dinilai sebagai model yang paling andal
dan direkomendasikan untuk prediksi risiko serangan jantung secara dini, karena mampu
memberikan klasifikasi yang seimbang dan akurat dalam konteks aplikasi medis.

1. Pendahuluan

koroner adalah salah satu penyebab utama kematian (Rokom,
2022). Tren ini menunjukkan adanya urgensi untuk memahami

Penyakit serangan jantung, atau dikenal juga sebagai infark
miokard, merupakan salah satu penyebab utama kematian di
seluruh dunia. Penyakit ini terjadi ketika aliran darah ke otot
jantung terhambat, biasanya disebabkan oleh penyumbatan pada
satu atau lebih arteri koroner. Kondisi ini bisa berakibat fatal jika
tidak ditangani dengan cepat dan tepat.

Dalam beberapa dekade terakhir, insidensi penyakit ini terus
meningkat, terutama di negara- negara berkembang, seiring
dengan perubahan gaya hidup dan pola makan. Menurut data
Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), penyakit kardiovaskular,
termasuk serangan jantung, merupakan penyebab kematian
nomor satu secara global, bertanggung jawab atas sekitar 17,9
juta kematian setiap tahun (WHO, 2024). Di Indonesia, data dari
Kementerian Kesehatan menunjukkan bahwa penyakit jantung
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faktor-faktor penyebab dan mencari solusi untuk mengurangi
angka kejadian serta mortalitas akibat penyakit ini.

Perkembangan teknologi informasi telah diimplementasikan
pada bidang kesehatan, mulai dari analisis pengolahan citra
medis terkait salah satu penyakit kardiovaskular terkait
aneurisma pada aorta (D Riminarsih dkk, 2016), implemetasi
deep learning pada citra medis berupa citra chest x-ray untuk
penyakit paru-paru ( NP Ekananda dan D Riminarsih, 2022),
analisis citra kulit untuk prediksi kanker kulit (Suryana dkk,
2024) , hingga analisis pada data rekamedis pasien untuk prediksi
metode persalinan (Prihandoko dkk, 2024). Fenomena ini
semakin berkembang termasuk dalam analisis data rekam medis
pasien untuk memprediksi resiko serangan jantung.
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Beberapa penelitian terdahulu telah memprediksi resiko
serangan jantung dengan berbagai model dengan machine
learning. (Oscar, 2024) memprediksi resiko serangan jantung
dengan menggunakan Naive Bayes, hasil pengujian menunjukan
nilai akurasi di angka 79,92% %. Wahyu (2021) memprediksi
resiko serangan jantung dengan nilai akurasi 0,77 atau 77% dari
hasil model Random Forest dan nilai akurasi sebesar 0,78 atau
78% dari model Gradient Boosting. (Dharmawan, 2024)
memprediksi resiko serangan jantung menggunakan model
Logistic Regression dengan nilai akurasi sebesar 0,7631 atau
76%.

Tujuan penelitian ini adalah membangun model prediksi
resiko seseorang mengalami serangan jantung menggunakan
model Gradient Boosting, Random Forest, Naive Bayes, dan
Logistic Regression dan membandingkan model mana yang
memiliki performa terbaik.

1.1. Serangan Jantung

Serangan jantung dikenal juga dengan infrak miokard.
Serangan jantung adalah kondisi dimana terjadi kerusakan
jaringan jantung yang menyebabkan berkurangnya atau
terhentinya aliran darah ke sebagian otot jantung (miokardium).
Sebagian besar kasus serangan jantung karena penyempitan atau
penyumbatan pada arteri yang mensuplai darah ke jantung.
Aliran darah yang tersumbat mengakibatkan suplai oksigen ke
jantung berkurang dan dalam jangka Waktu lama akan
menyebabkan kematian sel pada otot jantung. Serangan jantung
bisa bersifat asimptomatik (silent), tanpa disadari oleh pasien,
namun juga bisa terjadi secara akut dan fatal, dengan gejala
penurunan tekanan darah yang cepat hingga kematian mendadak
(Ojha N dkk, 2025).

Ada berbagai faktor risiko yang berkontribusi terhadap
meningkatnya kejadian serangan jantung. Faktor risiko tersebut
dibagi menjadi dua kategori: faktor risiko yang dapat diubah dan
yang tidak dapat diubah. Studi internasional INTERHEART
yang melibatkan 52 negara mengidentifikasi sembilan faktor
risiko utama yang dapat dimodifikasi dan berkontribusi terhadap
lebih dari 90% kasus infark miokard. Faktor-faktor tersebut
meliputi merokok, profil lipid abnormal, hipertensi, diabetes
melitus, obesitas abdominal, stres, kurang konsumsi buah dan
sayur, minimnya aktivitas fisik, serta konsumsi alkohol yang
menunjukkan asosiasi lemah namun protektif dalam beberapa
kasus (Yusuf et al., 2004).

Kebiasaan merokok dan  ketidakseimbangan rasio
apolipoprotein terbukti memiliki asosiasi paling kuat terhadap
kejadian infark miokard akut. Risiko yang ditimbulkan oleh
hipertensi dan diabetes ditemukan lebih tinggi pada perempuan,
demikian juga efek protektif dari olahraga dan konsumsi alkohol
ringan (Anand et al., 2008). Selain itu, kadar homosistein plasma
yang tinggi diakui sebagai faktor risiko independen yang dapat
dimodifikasi dengan pemberian asam folat, vitamin B6, dan
vitamin B12 (Nygéard et al., 1997).

Faktor risiko yang tidak dapat diubah meliputi usia lanjut,
jenis kelamin laki-laki (pria cenderung mengalami infark lebih
awal), serta riwayat keluarga dengan penyakit jantung sebelum
usia 50 tahun. Studi terbaru juga tengah meneliti kontribusi
genetik melalui penemuan berbagai lokus genetik yang berkaitan
dengan peningkatan risiko penyakit arteri koroner dan infark
miokard (McPherson et al., 2007; Kathiresan & Srivastava,
2012).
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1.2. Supervised Learning

Pada penelitian ini digunakan empat model supervised
learning yang terdiri dari Gradient Boosting, Random Forest,
Naive Bayes, dan Logistic Regression. Dua model awal
merupakan ensemble model dengan model base berupa tree .

Gradient boosting merupakan salah satu algoritma machine
learning yang diperkenalkan Friedman (2001). Gradient boosting
sebagai aproksimasi fungsi dengan teknik greedy berbasis prinsip
boosting, yang dilakukan melalui optimasi bertahap
menggunakan pendekatan gradient descent dalam ruang fungsi.

F*(x) = argming Z?zlL(yi,F(xi)) €))

Pada persamaan (1) ditunjukkan tujuan utama dari gradient
boosting yaitu meminimalkan F(x) suatu fungsi prediksi yang
dapat meminimalkan expected value dari suatu fungsi Loss
L(yi' F(xl))

Random Forest adalah metode ensemble yang terdiri dari
sejumlah base model berupa decision tree yang dilatih secara
independen menggunakan teknik bagging dan pemilihan acak
subset fitur. Prediksi akhir dari model klasifikasi ditentukan
berdasarkan voting sedangkan untuk model regresi ditentukan
berdasarkan rata-rata dari seluruh #ree (Breiman, 2001).

Naive Bayes merupakan metode klasifikasi berbasis
probabilistik berdasarkan Teorema Bayes sebagai dasar prediksi.

P(Cel) = 22Xl @

Pada Persamaan (2) ditunjukkan Teorema Bayes dimana
P(C,|x) adalah probabilitas posterior dari kelas C, saat diberikan
fitur x. P(C,) adalah probabilitas prior dari kelas C; sedangkan
P(x|C,) adalah probabilitas fitur x muncul jika diketahui kelas
Cy. P(x) dapat diabaikan karena bernilai konstan yang
merupakan probabilitas fitur x secara keseluruhan. Asumsi yang
diperlukan pada Naive Bayes adalah antar fitur dianggap tidak
saling bergantung satu sama lain, dengan syarat bahwa kelas
target diketahui atau dikenal dengan independensi bersyarat.
Pada kehidupan nyata, asumsi ini sulit terpenuhi. Zhang (2004)
menunjukkan bahwa meskipun asumsi tidak terpenuhi, Naive
Bayes tetap optimal dalam banyak kasus prediksi, terutama
ketika fitur saling mendukung kelas target meskipun tidak benar-
benar independen. Logistic Regression merupakan metode untuk
memodelkan peluang dari kejadian biner sebagai fungsi linier
dari variabel-variabel input (Cox, 1958). Logistic Regression
memodelkan logit dari probabilitas kejadian. Fungsi logit adalah
logaritma dari perbandingan antara probabilitas sukses dan gagal.
Probabilitas sukses dapat dituliskan menggunakan fungsi
sigmoid (logistic function) dengan merepresentasikan logit
sebagai fungsi linier (Hosmer,2013) .

2. Metodologi

Akurasi Pelatihan Model
Klasifikasi

Pengambilan Data

+ Pelatinan Model
Eksplorasi Data Masiflkasi
v Dataset | Graaient scostng Model
Pelatinan = Random Forest > Klasifikasi
Pemilihan Fitur
JY
Preprocessing Logistic Regression
One Hof Encoding
it Pengujian Model
N r Splitting Dataset LA
Akurasi Pengujian
Model Klasifikasi

Gambar 1. Diagram alur penelitian
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Tahapan yang dilakukan dalam penelitian dapat dilihat pada
Gambar 1. Penelitian diawali dengan pengambilan data,
dilanjutkan dengan eksplorasi data, pemilihan fitur dan
preprocessing fitur terpilih. Setelah itu dilakukan splitting data
menjadi 2 yaitu dataset pelatihan dan dataset pengujian. Dataset
pelatihan digunakan dalam proses pelatihan model untuk
menghasilkan model klasifikasi. Selanjutnya, model tersebut
digunakan untuk prediksi menggunakan dataset pengujian untuk
mendapatkan akurasi model.

2.1 Pengumpulan Data

Dataset pada penelitian ini merupakan data sekunder. Data
diambil dari web  Kaggle dengan alamat URL
https://www .kaggle.com/datasets/johnsmith88/heart-disease-
dataset yang berasal dari database Cleveland, Hungaria, Swiss
dan Long Beach. Dataset ini memiliki 303 record dan 14 kolom
yang terdiri dari 1 kolom kelas atau target dan 13 kolom atribut
yang mengacu pada faktor resiko serangan jantung. Pada
penelitian ini data dikelompokkan ke dalam 2 kelas serangan
jantung yaitu resiko rendah dan resiko tinggi.

2.2 Eksplorasi Data

Eksplorasi data merupakan tahapan penting sebelum
pelatihan model karena sangat mempengaruhi keberhasilan
model dalam melakukan klasifikasi. Eksplorasi data dilakukan
untuk mendapatkan informasi umum terkait data yang meliputi
banyaknya data, banyaknya atribut, tipe data tiap atribut, adanya
missing value, adanya data ganda atau redundant. Tipe data tiap
atribut sangat penting untuk menentukan uji yang digunakan
dalam menganalisis hubungan antara atribut tersebut dengan
target. Tipe data dikelompokkan menjadi tipe data kategorik dan
numerik.

Proses ini memungkinkan untuk menemukan dan
memperbaiki masalah yang ada dalam kumpulan data sebelum
melanjutkan ke tahap analisis atau pemodelan lebih lanjut. Data
yang terduplikat dan daya yang miliki nilai tidak valid (NaN)
akan dihapus untuk menindaklanjuti kecacatan data tersebut.
Tujuan penghapusan data adalah untuk mencegah hasil analisis
dan statistik menjadi salah karena nilai yang duplikat atau hilang,
selain itu juga memastikan bahwa data yang digunakan
representatif dan tidak mengandung informasi tambahan,
langkah ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi model.

2.3 Pemilihan Fitur

Tahapan pemilihan fitur dilakukan dengan analisis bivariat
antara atribut dengan kelas. Analisis bivariat dilakukan
menggunakan uji hiptesis untuk melihat independensi antara
atribut dengan kelas. Uji hipotesis dilakukan dengan
memperhatikan tipe data atribut. Kelas atau target pada penelitian
ini merupakan data dengan tipe kategorik (rendah dan tinggi). Uji
hypothesis independensi antara data atribut bertipe numerik
dengan kelas dilakukan menggunakan uji t sedangkan untuk
atribut numerik menggunakan uji Chi Kuadrat.

Tetapkan hipotesis nol (HO) dan hipotesis alternatif (H1),
pada umumnya hipotesis nol mengklaim bahwa 2 populasi yang
dites tidak berbeda secara statistically significant. Hipotesis
alternatif mengklaim sebaliknya. Pengujian dilakukan pada
Tingkat signifikansi 95%. Jika nilai p-value hasil pengujian lebih
kecil dari 0.05 maka HO ditolak. . Apabila HO gagal ditolak maka
dapat disimpulkan atribut yang dites tidak memiliki kontribusi
untuk dapat melakukan klasifikasi. Sebaliknya apabila HO
ditolak berarti dapat di simpulkan atribut tersebut memiliki
kontribusi untuk melakukan klasifikasi.
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2.4 Pra-pemrosesan Data

Pra-pemrosesan data adalah tahapan penting dalam analisis
data yang bertujuan untuk mempersiapkan data sehingga data
siap digunakan dalam pemodelan. Data yang masih mentah tentu
tidak bisa langsung dilakukan pemodelan, karena bisa saja terjadi
kesalahan saat membaca data tersebut yang mempengaruhi
akurasi sehingga akurasi dari model tersebut tidak akurat. Pada
penelitian ini pra-pemrosesan data yang dilakukan yaitu One Hot
Encoding untuk atribut kategorik dan normalisasi untuk atribut
numerik.

2.5 Splitting Data

Splitting data bertujuan untuk membagi dataset menjadi 2
bagian 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data
pengujian.Data pelatihan digunakan dalam proses pelatihan
model untu membangun model klasifikasi. Data pengujian
merupakan data yang tidak terlibat dlaam proses pelatihan model.
Data pengujian digunakan untuk menguji model klasifikasi yang
dihasilkan pada proses pelatihan. Tujuannya adalah
mengevaluasi performa model yang terbentuk.

2.6 Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan menggunakan data pelatihan.
Pada penelitian model klasifikasi dibangun dengan
menggunakan algoritma Gradient Boosting, Random Forest,
Naive Bayes, dan Logistic Regression. Evaluasi perfoma model
pada proses pelatihan dilakukan menggunakan cross validation
dengan menguji seberapa baik model akan berkerja pada data
yang digunakan pada penelitian ini. Cross-validation dilakukan
dengan membagi data menjadi k fold, di mana setiap fold
ditentukan melalui stratified random sampling agar distribusi
data tetap terjaga di setiap fold. Pada penelitian ini digunakan
nilai k=10.

2.7 Pengujian Model

Tahapan terakhir pada penelitian ini adalah pengujian model
menggunakan data pengujian. Tahap ini dilakukan untuk
mengevaluasi performa model klasifikasi yang telah dihasilkan.
Evaluasi model dilihat berdasarkan confussion matrix yang
menghasilkan ukuran model berupa accuracy, recall, precision,
dan fl-score. Model dengan akurasi paling tinggi menunjukan
kemampuan lebih baik dalam mempresiksi. Hasil dari evaluasi
digunakan untuk membandingkan model dan menentukan model
mana yang paling baik akurasinya diantara model yang akan
digunakan yaitu, Gradient Boosting, Random Forest, Naive
Bayes, dan Logistic Regression.

3. Hasil dan pembahasan

3.1 Dataset Penelitian

Atribut yang dianggap mempengaruhi resiko seseorang
mengalami serangan jantung pada dataset ini terdiri dari 13 faktor
yang meliputi age (usia), trtbps (tekanan darah istirahat), chol
(kadar kolestrol dalam darah), thalachh (detak jantung
maksimum), oldpeak (depresi ST disebabkan oleh olahraga
dibandingkan isti- rahat), cp (tipe nyeri dada), rest ecg (hasil
EKG), slp (latihan jantung atau tes stres jantung), caa (pembuluh
darah besar diwarnai oleh flourosopy), thall (thalassemia), sex
(gender), fbs (kadar gula darah puasa > 120 mg/dl), dan exng
(angina yang diinduksi oleh olahraga).

Atribut bertipe numerik pada data penelitian terdiri dari 5
atribut yang meliputi age (usia), trtbps (tekanan darah istirahat),
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chol (kadar kolestrol dalam darah), thalachh (detak jantung
maksimum, oldpeak (depresi ST disebabkan oleh olahraga
dibandingkan istirahat). 8 Atribut yang lain bertipe kategorik.

Tabel 1.
Hasil uji hipotesis atribut numerik

Atribut P-value Keputusan
1. age 0.00300 HO ditolak
2. trtbps 8.59973e—10  HO ditolak
3. chol 2.46336e—10  HO ditolak
4. thalachh 0.10095 HO diterima
5. oldpeak 0.39916 HO diterima

Pada Tabel 1 ditunjukkan hasil pengujian hipotesis atribut
dengan tipe numerik. Berdasarkan nilai p-value maka atribut
yang digunakan adalah atribut yang memiliki keputusan HO
ditolak. HO ditolak artinya H1 diterima artinya ada perbedaan
rata-rata antar kelas rendah dan tinggi sehingga disimpulkan
atribut tersebut berkontribusi dalam melakukan klasifikasi.

Tabel 2.
Hasil uji hipotesis atribut kategorik

Atribut P-value Keputusan
L. sex 4.96614e—07 HO ditolak
2. cp 2.04776e-16 HO ditolak
3. restecg 0.00837 HO ditolak
4. slp 1.48739e—10 HO ditolak
5. thall 1.69713e—17 HO ditolak
6. caa 1.17154¢—14 HO ditolak
7. exng 1.31309e—13 HO ditolak
8. fbs 0.67209 HO diterima

Pada Tabel 2 ditunjukkan hasil pengujian hipotesis atribut
dengan tipe kategorik. Berdasarkan nilai p-value maka atribut
yang tidak berkontribusi dalam melakukan klasifikasi hanya fbs.
Berdasarkan hasil pemilihan fitur menggunakan uji hipotesis
didapat 3 atribut yang independen terhadap kelas atau target yaitu
trtbps (tekanan darah istirahat), chol (kadar kolestrol dalam
darah) dan fbs (kadar gula darah puasa > 120 mg/dl). Ketiga
atribut tersebut tidak diikutkan dalam pembentukan model.

Data awal sebanyak 303 tetapi berdasarkan hasil cleaning
diperoleh data yang siap digunakan untuk membangun model
sebanyak 293, ada 10 data yang dihapus. 80% data pelatihan
terdiri dari 234 data dengan resiko tinggi sebanyak 128 pasien
sedangkan resiko rendah sebanyak 106. 20% data pelatihan
terdiri dari 59 data dengan resiko tinggi sebanyak 34 pasien
sedangkan resiko rendah sebanyak 25. Kelas untuk resiko tinggi
diberikan symbol angka 1 sedangkan untuk yang rendah angka 0.

3.2 Hasil Pelatihan Model

Pelatihan model
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Gambar 2. Bloxplot akurasi pelatihan model klasifikasi model

Pada Gambar 2 ditunjukkan boxplot akurasi pelatihan model
klasifikasi. Boxplot memberikan informasi yang sangat penting
untuk memilih model yang tidak hanya akurat, tetapi juga
konsisten. Berdasarkan boxplot tersebut, Random Forest
menunjukkan performa paling unggul dengan nilai median
akurasi tertinggi, yaitu sekitar 0,86, serta distribusi yang paling
sempit tanpa adanya outlier. Hal ini menunjukkan bahwa model
Random Forest tidak hanya akurat tetapi juga sangat konsisten
dalam berbagai skenario pelatihan. Di sisi lain, Logistic
Regression juga menunjukkan performa yang baik dengan
median akurasi yang tinggi (sekitar 0,85) dan variabilitas yang
rendah, menandakan stabilitas model ini dalam melakukan
klasifikasi.

Naive Bayes memiliki distribusi akurasi yang paling lebar
dengan rentang nilai yang bervariasi dari sekitar 0,65 hingga
lebih dari 0,90. Meskipun model ini sesekali menghasilkan
akurasi yang sangat tinggi, keberadaan outlier di bawah 0,60
menunjukkan bahwa performanya kurang stabil dan tidak selalu
dapat diandalkan. Sementara itu, Gradient Boosting
menunjukkan kinerja yang cukup baik dengan median akurasi
sekitar 0,80, namun juga terdapat satu outlier yang menunjukkan
hasil akurasi sangat rendah (~0,60), yang menandakan bahwa
model ini dapat mengalami penurunan performa secara
signifikan dalam kondisi tertentu.

Secara keseluruhan, berdasarkan analisis boxplot ini,
Random Forest dapat dianggap sebagai model dengan performa
terbaik dalam hal akurasi dan konsistensi, diikuti oleh Logistic
Regression. Kedua model ini menunjukkan distribusi akurasi
yang relatif sempit dan nilai median yang tinggi, yang penting
untuk memastikan keandalan prediksi dalam aplikasi nyata.

3.3 Hasil Pengujian Model

Hasil pengujian keempat model disajikan dalam confusion
matriks pada Gambar 3 berikut. Random Forest memiliki jumlah
True Positive tertinggi dan False Negative terendah,
menjadikannya model terbaik dalam hal deteksi penyakit
jantung. Naive Bayes unggul dalam memprediksi pasien tidak
sakit (True Negative). Logistic Regression dan Gradient
Boosting memberikan hasil yang baik dan seimbang, namun
Gradient Boosting cenderung lebih sering gagal mendeteksi
pasien yang sakit (FN lebih tinggi) dibandingkan model lain.
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Gambar 3. Confution matrix hasil pengujian model

Pada Gambar 3 ditunjukkan confusion matrix hasil pengujian keempat
model. Berdasarkan nilai pada confusion matrix diperoleh hasil bahwa
Random Forest memiliki jumlah True Positive tertinggi dan False Negative
terendah, menjadikannya model terbaik dalam hal deteksi penyakit jantung.
Naive Bayes unggul dalam memprediksi pasien tidak sakit (True Negative).
Logistic Regression dan Gradient Boosting memberikan hasil yang baik dan
seimbang, namun Gradient Boosting cenderung lebih sering gagal
mendeteksi pasien yang sakit (FN lebih tinggi) dibandingkan model lain.

Tabel 3.
Hasil performa keempat model

Precision Recall F1-Score
Model  Accuracy 0 1 0 1 0 1
Gradient 086 081 091 088 085 085 088
Boosting
Random 0.88 088 089 084 091 086 090
Forest
Naive 090 085 09 092 088 088 09l
Bayes
Logistic 088 085 091 088 088 086 090
Regression

Pada Tabel 3 disajikan perbandingan performa empat model
machine learning Gradient Boosting, Random Forest, Naive Bayes, dan
Logistic Regression berdasarkan hasil evaluasi confusion matrix. Setiap
model dinilai menggunakan empat metrik utama yaitu accuracy (tingkat
keseluruhan prediksi benar), precision (ketepatan model dalam
memprediksi kelas positif), recall (kemampuan model dalam
menemukan seluruh kasus positif), dan F/-score (harmonisasi antara
precision dan recall).dapat dilihat bahwa akurasi model tertinggi didapat
model.

Berdasarkan hasil evaluasi terhadap confusion matrix, seluruh model
menunjukkan tingkat akurasi yang tinggi, dengan nilai berkisar antara
0,85 hingga 0,88. Model Naive Bayes mencatatkan akurasi tertinggi
sebesar 0,90, diikuti oleh Random Forest dan Logistic Regression
masing-masing dengan akurasi 0,88, serta Gradient Boosting dengan
akurasi 0,86.

Naive Bayes memiliki precision tertinggi (0.94), artinya sangat
jarang salah dalam memprediksi resiko pasien mengalami serangan
jantung. Random Forest memiliki recall tertinggi (0.91), artinya paling
baik dalam menangkap seluruh kasus resiko pasien mengalami serangan
jantung. Baik resiko rendah maupun resiko tinggi. Naive Bayes juga
memiliki nilai Fl-score tertinggi (0.91), menunjukkan keseimbangan
baik antara precision dan recall. Semua model menunjukkan akurasi
tinggi (di atas 0.85), namun distribusi kekuatannya berbeda.

Berdasarkan hasil perbandingan keempat model maka model Naive
Bayes menempati posisi teratas dalam tiga kategori sekaligus. Model
Naive Bayes selain memiliki akurasi tertinggi yaitu 0,90 melainkan juga
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memiliki precision dan recall tinggi untuk kedua kelas. Selain itu, nilai
F1-score untuk model Naive Bayes tertinggi dan seimbang.

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah berhasil membangun dan mengevaluasi
model prediksi risiko serangan jantung dengan mengelompokkan
pasien ke dalam dua kategori, yaitu risiko rendah dan risiko tinggi,
menggunakan pendekatan rekayasa sistem cerdas Dberbasis
supervised learning. Model yang digunakan yaitu Gradient
Boosting, Random Forest, Naive Bayes, dan Logistic Regression
Berdasarkan hasil pengujian model maka secara umum keempat
model tersebut memiliki performa yang baik karena memiliki
akurasi di atas 85%.

Model Naive Bayes mencapai akurasi tertinggi sebesar 0,90, diikuti
oleh Random Forest dan Logistic Regression masing-masing dengan
akurasi 0,88, serta Gradient Boosting dengan akurasi 0,86. Selain
berdasarkan akurasi, nilai precision dan FI-score untuk model Naive
Bayes juga tertinggi untuk kelas positif, serta recall tertinggi untuk
kelas negatif. Oleh karena itu, Naive Bayes dinilai sebagai model
yang paling andal dan direkomendasikan untuk prediksi risiko
serangan jantung secara dini, karena mampu memberikan klasifikasi
yang seimbang dan akurat dalam konteks aplikasi medis.

Penelitian ini dapat dikembangkan dengan menggunakan model
supervised learning yang lainnya hingga akurasi model mencapai di
atas 95%. Selain itu, model dapat dikembangkan dengan melakukan
deployment pada aplikasi berbasis web atau android sehingga dapat
dimanfaatkan lebih banyak pengguna.
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