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ABSTRAK 

 

Artanti, Vera. 2024. Klasifikasi Penyakit Kardiovaskular Menggunakan Algoritma K-

Nearest Neighbors (KNN). Skripsi. Program Studi Teknik Informatika, Fakultas 

Sains dan Teknologi. Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. 

Pembimbing: (I) Dr. Muhammad Faisal, M.T. (II) Dr. Fachrul Kurniawan, 

M.MT.  

 

 
Kata Kunci: Klasifikasi, Penyakit Kardiovaskular, K-Nearest Neighbors 

 

 

Penyakit kardiovaskular merupakan salah satu tantangan serius dalam bidang 

kesehatan global. Menurut data penyakit kardiovaskular menduduki peringkat pertama 

sebagai penyebab kematian di seluruh dunia. Pada tahun 2019 diperkirakan sekitar 17,9 

juta kematian akibat penyakit kardiovaskular, atau sekitar 32% dari total kematian global. 

Salah satu kejadian umum dari penyakit ini adalah gagal jantung, yang memiliki dampak 

serius pada kualitas hidup dan harapan hidup individu. Dalam penelitian ini digunakan 

metode K-Nearest Neighbors (KNN) untuk mengklasifikasikan penyakit kardiovaskular. 

Tujuan penelitian ini adalah mengetahui kinerja K-Nearest Neighbors (KNN) dengan baik 

melalui perhitungan accuracy, recall, precision, dan f1-score pada klasifikasi penyakit 

kardiovaskular. Fitur yang digunakan antara lain time, serum creatine, ejection fraction, 

age, serum sodium, creatine phosphokinase, platelets. Data yang digunakan pada 

penelitian ini adalah data “Heart Failure Prediction” yang diambil dari BMC Medical 

Informatics and Decision Making berdasarkan rekam medis 299 pasien gagal jantung yang 

kemudian dilakukan Preprocessing data yang meliputi seleksi fitur, SMOTE, normalisasi 

data, serta split data. Pada penelitian ini split data terbagi menjadi 3 model, yaitu model A 

dengan perbandingan 80% data pelatihan: 20% data pengujian, model B dengan 

perbandingan 70% data pelatihan: 30% data pengujian, model C dengan perbandingan 60% 

data pelatihan: 40% data pengujian. Selanjutnya pada masing-masing pembagian model 

akan dilakukan perbandingan antara pengujian tidak menggunakan seleksi fitur dan tidak 

dilakukan proses SMOTE dengan pengujian menggunakan seleksi fitur dan dilakukan 

proses SMOTE. Nilai akurasi terbaik pada model C rasio data 60% data pelatihan dan 40% 

data pengujian yang telah dilakukan seleksi fitur dan proses SMOTE dengan nilai akurasi 

90% dan nilai AUC 94% serta didapatkan nilai presisi 89%, recall 90%, dan f1-score 90%.  
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ABSTRACT 

 

Artanti, Vera. 2024. Classification of Cardiovascular Diseases Using the K-Nearest 

Neighbors (KNN) Algorithm. Department of Informatics Engineering Faculty of 

Science and Technology Islamic State University of Maulana Malik Ibrahim 

Malang. Supervisors: (I) Dr. Muhammad Faisal, M.T. (II) Dr. Fachrul 

Kurniawan, M.MT.  

 

 

Keywords: Classification, Cardiovascular Disease, K-Nearest Neighbors 

 

 

Cardiovascular disease is one of the most serious challenges in global health. 

According to data, cardiovascular disease is the number one cause of death worldwide. In 

2019, an estimated 17.9 million deaths from cardiovascular disease are expected, or about 

32% of total global deaths. One of the common occurrences of these diseases is heart 

failure, which has a serious impact on the quality of life and life expectancy of individuals. 

In this study, the K-Nearest Neighbors (KNN) method was used to classify cardiovascular 

diseases. The aim of this study is to evaluate the effectiveness of K-Nearest Neighbors 

(KNN) well through the calculation of accuracy, recall, precision, and f1-score in the 

classification of cardiovascular diseases. The features used include time, serum creatine, 

ejection fraction, age, serum sodium, creatine phosphokinase, platelets. The data used in 

this study is the "Heart Failure Prediction" data taken from BMC Medical Informatics and 

Decision Making based on the medical records of 299 heart failure patients which are then 

subjected to data Preprocessing which includes feature selection, SMOTE, data 

normalization, and data split. In this study, the split data is divided into 3 models, namely 

model A with a ratio of 80% training data: 20% testing data, model B with a ratio of 70% 

training data: 30% testing data, model C with a ratio of 60% training data: 40% testing data. 

Furthermore, in each division of the model, a comparison will be made between testing not 

using feature selection and not doing the SMOTE process with testing using feature 

selection and doing the SMOTE process. The best accuracy value is in model C with a data 

ratio of 60% training data and 40% test data that has been carried out feature selection and 

SMOTE process with an accuracy value of 90% and an AUC value of 94% and obtained a 

precision value of 89%, recall 90%, and f1-score 90%.  
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البحث  مستخلص   
 

البحثيالجامعي.ييي.K-Nearest Neighbours (KNN)ييتصنيف الأمراض القلبية الوعائية باستخدام.يي٢٠٢٤.ييفير،ييأرتنتي
(ي۱قسميهندسةيالمعلوماتية،يكليةيالعلوميوالتكنولوجيا،يالجامعةيالإسلاميةيالحكوميةيمولانايمالكيإبراهيميمالانج.يالمشرفي:ي)

 الدكتوريفاهروليكرنيوانيالماجستيري(ي٢الدكتوريمحمديفيصليالماجستيري)
 

 الأمراضيالقلبيةيالوعائية،ي K-Nearest Neighbours،التصنيفيالكلمات الرئيسية:
 

تعدديأمراضيالقلدويوالأوعيدةيالدموأةيأأديأ اريالتحدد مجيليااليالصددددددددددددددحدةيالعدالميدة.يووفقداليللبيدانامج،يف نيأمراضيالقلدوي
مليونيأالةييي17.9،يمنيالمتوقأيأدوثيمايأقدريبنحويي2019والأوعيةيالدموأةيهييالسددبويالأوليللوفافييليعيأيأءاايالعا .يليعاميي

منيإعا يالوفيامجيالعالمية.يأأديالأمراضيالشدددددددائعةيراضيالأمراضيهويييي%32وفافييبسدددددددبويأمراضيالقلويوالأوعيةيالدموأة،يأويأوا ي
-Kقصدددددددددوريالقلو،يوالاخيل يلىيري ايريعلييجووفييالحيافييومتوسدددددددددريالعمريالمتوقأيلسفراو.يليهاضيالدراسدددددددددة،ي ياسدددددددددت دامي رأقةي

Nearest Neighbours (KNN)لتصدددددنيفيأمراضيالقلويوالأوعيةيالدموأة.يوالنرضيمنيهاضيالدراسدددددةيهويطدأديأوااي رأقةيي
K-Nearest Neighbours (KNN)بشدكليجيديمني لاليأسداايالدقةيوالاسدتدعاايوالدقةيوورجةييf1ليتصدنيفيأمراضيي

صدددددددليوالجوايالمقاوفيوالعمريوالصدددددددووأوميليالمصدددددددليالقلويوالأوعيةيالدموأة.يتشدددددددمليالسدددددددمامجيالمسدددددددت دمةيالوق يوالكر ت يليالم
"  Heart Failure Prediction"وفوسدووكينا يالكر ت يوالصدوائايالدموأة.يوالبيانامجيالمسدت دمةيليهاضيالدراسدةيهييبيانامجي

ايبقصددوريالقلو،يريأجرأ يالمعالجةييي299للمعلوماتيةيالابيةيواتخاذيالقراريبنااليعلييالسددتلامجيالابيةيلددددددددددددددددييBMCالمأ وذفييمني مرأضددل
وتابيأيالبيانامجيوتقسدديميالبيانامج.يليهاضيالدراسددة،ي يتقسدديميالبيانامجيي  SMOTEالمسددبقةيللبيانامجيالتيتتضددمنيا تياريالسددمامجيويي

بيانامجييي%70بنسددددددددبةيييBبيانامجيا تبار،يوالنموذجيي%20بيانامجيتدرأو:ييي%80  بنسددددددددبةيAنماذج،يوهييالنموذجيييي3المقسددددددددمةيإ ي
بيانامجيا تبار.يعلاوفييعلييذلك،يليكليقسدددددددميي  %40بيانامجيتدرأو:ييي%60بنسدددددددبةييييCنامجيا تبار،يوالنموذجييبيا  %30تدرأو:يي

مأيالا تباريي  SMOTEمنيأقسدددددداميالنماذج،يسدددددديتميإجراايمقارنةيب يالا تباريالاخيلايأسددددددت دميا تياريالملامايوعدميإجراايعمليةي
بيانامجيتدرأويي%60.يأفضليقيمةيوقةيهييليالنموذجي)ج(يبنسبةيبيانامجييSMOTEالاخيأست دميا تياريالملامايوإجراايعمليةيي

يوأصددددددددددددددلي AUC 94%وقيمدةييي%90بقيمدةيوقدةيي SMOTEبيدانامجيا تبداريوالتي يإجراايعمليدةيا تيداريالملامايوعمليدةي %40و
 .f1 90%وورجةي %90واسترجاعيي%89علييقيمةيوقةي
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Penyakit kardiovaskular yang juga dikenal sebagai penyakit gagal jantung dan 

pembuluh darah adalah tantangan serius dalam bidang kesehatan global. Menurut 

data penyakit ini menduduki peringkat pertama sebagai penyakit kematian di dunia. 

Tahun 2019 diperkirakan 17,9 juta kematian akibat penyakit kardiovaskular atau 

sekitar 32% dari total kematian global (World Health Organization, 2021). Salah 

satu kejadian umum dari penyakit ini adalah gagal jantung, yang memiliki dampak 

serius pada kualitas hidup dan harapan hidup individu. Lebih dari tiga per empat 

atau sekitar 80% kematian akibat penyakit kardiovaskular terjadi di negara-negara 

berpenghasilan rendah hingga menengah, termasuk Indonesia (WHO, 2016; 

American Hearth Association & American Stroke Association, 2015).  

Tahun 2014, Kementerian Kesehatan Republik Indonesia (Kemenkes RI) 

menggambarkan penyakit kardiovaskular sebagai kondisi medis yang melibatkan 

gangguan pada jantung dan sistem pembuluh darah, termasuk penyakit jantung 

koroner, gagal jantung, hipertensi, dan stroke. Data dari tahun 2013 menunjukkan 

bahwa prevalensi penyakit kardiovaskular di Indonesia adalah sekitar 1,5% untuk 

penyakit jantung koroner, 12,1% untuk stroke, 9,5% untuk hipertensi, dan 0,3% 

untuk gagal jantung. (Kemenkes RI, 2014). 
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Meskipun penyakit kardiovaskular dapat bersifat kompleks dan beragam, 

banyak faktor risiko penyakit kardiovaskular diantaranya semakin bertambahnya 

usia seseorang, maka semakin tinggi risiko terkena penyakit kardiovaskular. Faktor 

lain yaitu memiliki riwayat penyakit kardiovaskular dalam keluarga, diabetes, 

tekanan darah tinggi, obesitas (kegemukan), Pola hidup tidak sehat, dan Stres. 

(Kemenkes RI, 2021). Faktor-faktor lain seperti penggunaan tembakau, pola makan 

kurang sehat, kurangnya aktivitas fisik, serta konsumsi alkohol berlebihan telah 

terbukti berkontribusi pada risiko terjadinya penyakit ini (Putri, 2021).  

Strategi Kementerian Kesehatan (Kemenkes) untuk mencegah penyakit 

kardiovaskular atau penyakit jantung meliputi beberapa langkah. Pertama, 

menyebarkan informasi dan edukasi sebanyak mungkin kepada masyarakat melalui 

berbagai media. Kedua, melakukan deteksi dini dengan mengimbau masyarakat 

untuk mengukur tekanan darah, gula darah, indeks massa tubuh, atau lingkar perut. 

Ketiga, memberikan perlindungan khusus, seperti menerapkan kawasan tanpa 

rokok. Terakhir, pengobatan yang dilakukan ketika seseorang sudah terdiagnosis 

penyakit jantung. (Kemenkes RI, 2019).  

Oleh karena itu, tindakan pencegahan yang efektif untuk mengatasi faktor 

risiko ini menjadi penting dalam mengurangi angka kejadian penyakit 

kardiovaskular. Salah satu metode yang efektif untuk mengatasi penyakit 

kardiovaskular adalah dengan mengembangkan strategi pencegahan yang 

mencakup seluruh populasi. Hal ini mencakup upaya untuk mengedukasi 

masyarakat tentang dampak gaya hidup yang sehat, mempromosikan perubahan 

perilaku positif, dan meningkatkan kesadaran akan pentingnya pencegahan 
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(Nugraha, 2021). Namun, untuk melaksanakan strategi ini dengan efektif, 

diperlukan pemahaman yang lebih mendalam tentang faktor-faktor risiko dan cara 

mengidentifikasi individu yang berisiko tinggi.  

Adapun dalam aspek penelitian ini terintegrasi keilmuan dalam ayat Al-Qur’an 

dalam surat Al-Hujurat ayat 13.   

 

لَيلتِدَعَارَفدُوْايۚياِنَّي يوَّقدَبَاۤىِٕ يَ لَقْنٓكُمْيمِ نْيذكََرٍيوَّانُدْثٓييوَجَعَلْنٓكُمْيشُعُوْبًل أَدُّهَايالنَّاسُياِناَّ يَعَلِيْمٌيي آ ياكَْرَمَكُمْيعِنْدَياللّٓ ِياتَدْقٓىكُمْياِۗنَّياللّٓ 
ي(ي١٣)َ بِيْرٌيي

 

“Wahai manusia, sesungguhnya Kami telah menciptakan kamu dari seorang laki-

laki dan perempuan. Kemudian, Kami menjadikan kamu berbangsa-bangsa dan 

bersuku-suku agar kamu saling mengenal. Sesungguhnya yang paling mulia di 

antara kamu di sisi Allah adalah orang yang paling bertakwa. Sesungguhnya Allah 

Maha Mengetahui lagi Mahateliti.” (QS. Al-Hujurat:13) 

 

Tafsir Ibnu Katsir mengajarkan pentingnya menghormati perbedaan agar kita 

dapat saling mengenal. Perbedaan yang paling mendasar adalah antara laki-laki dan 

perempuan, yang kemudian berkembang menjadi berbagai bangsa. Semua manusia 

adalah ciptaan Allah, dan yang paling mulia di hadapan-Nya adalah mereka yang 

bertakwa. Manusia terbaik menurut konsep ini adalah yang paling baik dalam 

membaca Al-Qur'an, paling bertakwa, aktif dalam menegakkan kebaikan dan 

mencegah kemungkaran, serta rajin menjalin silaturahmi. Ibnu Katsir menekankan 

bahwa perbedaan ras, suku, dan bangsa bukan untuk menjadi dasar perpecahan, 

melainkan untuk saling mengenal dan saling melengkapi.  Kemuliaan di sisi Allah 

SWT menurut Ibnu Katsir, tidak ditentukan oleh ras, suku, atau bangsa, melainkan 

oleh ketakwaan dan ketaatan kepada Allah SWT (Shofwan & Munib, 2023).  
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Surat Al-Hujurat ayat 13 menekankan pentingnya persaudaraan dan toleransi 

antara berbagai bangsa dan suku. Ini bisa dikaitkan dengan klasifikasi dalam 

konteks saling mengenal dan memahami satu sama lain. Al-Qur'an mengajarkan 

bahwa perbedaan-perbedaan ini bukan dimaksudkan untuk menimbulkan 

permusuhan, tetapi untuk memungkinkan manusia saling berbagi pengetahuan dan 

pemahaman. Klasifikasi antar-bangsa dan suku tidak dianggap sebagai dasar untuk 

merendahkan atau mendiskriminasi satu sama lain tetapi sebagai titik awal untuk 

membangun hubungan yang baik dan saling menghormati dengan takwa kepada 

Allah sebagai standar keutamaan. Dalam konteks kesehatan memahami dan 

mengklasifikasikan penyakit kardiovaskular dengan benar merupakan langkah 

awal yang penting dalam penanganan dan pencegahan penyakit tersebut. 

Penggunaan teknologi dan analisis data menjadi semakin relevan. Klasifikasi 

penyakit kardiovaskular berdasarkan faktor-faktor risiko tertentu dapat membantu 

dalam mengidentifikasi kelompok individu yang lebih rentan terhadap penyakit ini. 

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adalah algoritma K-Nearest Neighbors 

(KNN). Metode K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan teknik klasifikasi yang 

menggunakan pola-pola data dalam dataset untuk menentukan kategori atau kelas 

dari sampel yang belum diketahui (Dhany, 2021). Pengklasifikasi K-Nearest 

Neighbor (KNN) telah membuktikan fleksibilitas yang tinggi dalam permasalahan 

klasifikasi yang kompleks, memungkinkan penanganan data yang bervariasi dan 

heterogen dengan hasil yang akurat. Hal ini menjadikannya pilihan yang populer 

dalam bidang medis untuk membantu diagnosa dan pengambilan keputusan klinis 

(Shaban et al., 2020).  
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Penelitian dilakukan oleh (Samosir et al., 2021) berhasil menerapkan metode 

K-Nearest Neighbors (KNN) untuk mengklasifikasikan pasien dengan penyakit 

jantung, mencapai akurasi sebesar 0,686 Area Under the Curve (AUC), 0,645 

Classification Accuracy (CA), 0,641 F1 Score, 0,642 Precision, dan 0,645 Recall. 

Dataset yang digunakan berasal dari Cleveland Clinic Foundation, yang telah 

diadopsi oleh Hungarian Institute of Cardiology di Budapest. 

Penelitian sekarang akan mengimplementasikan metode K-Nearest Neighbors 

(KNN) pada klasifikasi penyakit kardiovaskular. Peneliti akan melakukan skenario 

pengujian yaitu dengan tidak menggunakan seleksi fitur dan tidak melakukan 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) serta pengujian yang 

menggunakan seleksi fitur dan melakukan Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE). Skenario pengujian tersebut akan dibandingkan hasilnya 

mana yang akurasinya lebih baik. Pengujian juga akan dilakukan dengan 

menggunakan tiga model pembagian split data, hal itu juga akan mempengaruhi 

hasil dari pengujian. Setelah dilakukan semua pengujian akan di bandingkan hasil 

yang lebih baik dan lebih akurat. Melalui penggunaan data rekam medis dan 

informasi tentang faktor risiko kardiovaskular, algoritma KNN diharapkan dapat 

membantu dalam klasifikasi risiko pasien penyakit kardiovaskular. Berdasarkan 

latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma KNN 

pada dataset untuk klasifikasi penyakit kardiovaskular. Diharapkan bahwa hasil 

penelitian ini dapat memberikan kontribusi dalam diagnosis pasien dengan penyakit 

kardiovaskular. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan pada latar belakang yang dijelaskan, rumusan masalah yang 

diambil adalah bagaimana mengetahui model K-Nearest Neighbors (KNN) dengan 

baik melalui perhitungan accuracy, recall, precision, dan f1-score pada klasifikasi 

penyakit kardiovaskular? 

 

1.3 Batasan Masalah 

1. Data diambil dari BMC Medical Informatics and Decision Making yang 

diambil oleh Davide Chicco dan Giuseppe Jurman berdasarkan rekam medis 

299 pasien gagal jantung di Punjab, Pakistan (Chicco & Jurman, 2020).  

2. Range nilai parameter (k) yang digunakan dalam pemodelan adalah 2 sampai 

11 dan menggunakan GridSearchCV untuk mencari parameter terbaik.  

3. Menggunakan 7 fitur.   

4. Bahasa pemrograman menggunakan Python. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Mengetahui kinerja K-Nearest Neighbors (KNN) dengan baik melalui 

perhitungan accuracy, recall, precision, dan f1-score pada klasifikasi penyakit 

kardiovaskular.  

 

1.5 Manfaat Penelitian 

1. Meningkatkan keakuratan diagnosis penyakit kardiovaskular melalui 

penggunaan model K-Nearest Neighbors (KNN).  

2. Diharapkan dapat menjadi sumber referensi yang berguna bagi penelitian 

selanjutnya.

https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/
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1. BAB II 

STUDI PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Terkait 

Penelitian yang dilakukan oleh (Samosir et al., 2021) membandingkan tiga 

metode klasifikasi, yaitu Random Forest, Naïve Bayes, dan K-Nearest Neighbor, 

dalam mengklasifikasikan data penyakit jantung. Penelitian ini mengevaluasi 

kinerja ketiga metode tersebut dalam hal akurasi, recall, dan precision. Meskipun 

dilakukan dengan dataset berukuran kecil, studi ini dapat diperluas melalui 

pengujian menggunakan dataset yang lebih besar. Dataset yang digunakan diambil 

dari Cleveland Clinic Foundation yang telah diadopsi oleh Hungarian Institute of 

Cardiology di Budapest.  

Penelitian (Fiqriansyah et al., 2022) melakukan penelitian yang menerapkan 

Algoritma Naïve Bayes untuk mengidentifikasi pasien dengan penyakit gagal 

jantung. Penelitian ini menyoroti potensi penyakit jantung untuk menyerang 

khususnya pada pria dengan usia di bawah 60 tahun. Penelitian ini memusatkan 

perhatian pada penyelidikan menggunakan algoritma Naïve Bayes. 

Penelitian (Subarkah et al., 2022) tentang Comparison of correlated algorithm 

accuracy Naive Bayes Classifier and Naive Bayes Classifier for heart failure 

classification. Penelitian tersebut menggunakan dataset Heart Failure Prediction. 

Dalam penelitiannya ini mengklasifikasikan pasien berdasarkan data dengan 

menggunakan algoritma naïve bayes.  
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Penelitian (Munandar & Munir, 2022) membahas implementasi K-Nearest 

Neighbor untuk menciptakan prototipe sistem pakar yang dapat mengidentifikasi 

dini penyakit jantung. Penelitian ini mencatat pencapaian dalam pembuatan 

prototipe sistem pakar berbasis web yang mampu mengklasifikasikan penyakit 

kardiovaskular, yang diharapkan dapat meningkatkan layanan kesehatan khususnya 

dalam penanganan pasien penyakit jantung. Namun, meskipun demikian, akurasi 

yang diperoleh masih rendah. 

Penelitian (Shaban et al., 2020) tentang “A new COVID-19 Patients Detection 

Strategy (CPDS) based on hybrid feature selection and enhanced KNN classifier”. 

Pada penelitian ini K-Nearest Neighbor (KNN) telah membuktikan fleksibilitas 

yang tinggi dalam permasalahan klasifikasi yang kompleks. 

Penelitian (Kiran et al., 2023) tentang “A Gradient Boosted Decision Tree with 

Binary Spotted Hyena Optimizer for cardiovascular disease detection and 

classification”. Penelitian ini bertujuan untuk menemukan kerangka klasifikasi 

pembelajaran mesin dengan presisi diagnostik tertinggi.  

Penelitian (Putri, 2021) tentang “Analisis Performa Metode K- Nearest 

Neighbor (KNN) dan Crossvalidation pada Data Penyakit Cardiovascular”. 

Tujuan dari penelitian ini adalah mengukur performa (akurasi, presisi, recall dan f-

measure) metode KNN dan crossvalidation pada dataset cardiovascular. 

Penelitian (Argina, 2020) tentang “Penerapan Metode Klasifikasi K-Nearest 

Neigbor pada Dataset Penderita Penyakit Diabetes”. Tujuan penelitiannya yaitu 

mengukur akurasi, presisi, recall, dan f-measure. 
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Tabel 2. 1 Perbandingan Penelitian 

No Peneliti Objek Metode Hasil Perbandingan Penelitian ini 

1.  (Samosir et al., 

2021) 

Klasifikasi Data Penyakit 

Jantung 

Random Forest, 

Naïve Bayes dan 

K-Nearest 

Neighbor 

Naïve Bayes memiliki rerata 

hasil akurasi sebesar 0,91 

AUC, 0,84 CA, 0,84  

F1, 0,839 Precision dan 0,84 

Recall. 

Random Forest sebesar 

0,884 AUC, 0,788 CA, 0,787 

F1, 0,788 Precision, 0,788 

Recall 

KNN memiliki akurasi 

sebesar 0,686 AUC, 0,645 

CA, 0,641 F1, 0,642 

Precision, 0,645 Recall 

a) Menggunakan metode K-Nearest Neighbor 

b) (Samosir et al., 2021) Pengambilan dataset 

berasal dari lokasi Cleveland Clinic 

Foundation, Sedangkan untuk Peneliti sekarang 

mengambil data di “BMC Medical Informatics 

and Decision Making” (2020) 

2.  (Fiqriansyah et 

al., 2022) 

Mengetahui Pasien 

Penyakit Gagal Jantung 

Naïve Bayes 

 

 

Akurasi 80% a) Menggunakan metode K-Nearest Neighbor 

b) (Fiqriansyah et al., 2022) Data berasal dari 

Data Riset Kesehatan Dasar 2013 yang 

dikeluarkan oleh Badan Litbangkes 

Kementerian Kesehatan RI dan Data Penduduk 

Sasaran dari Pusdatin Kementerian Kesehatan 

RI. Namun, peneliti saat ini menggunakan data 

yang diambil dari “BMC Medical Informatics 

and Decision Making” (2020) 

 

3.  (Subarkah et al., 

2022) 

“Comparison of 

correlated algorithm 

accuracy Naive Bayes 

Classifier and Naive 

Bayes Classifier for heart 

failure classificatio” 

 

Naïve Bayes Akurasi 80.6% a) Menggunakan metode K-Nearest Neighbor. 

b) Menggunakan GridSearchCV untuk 

Hyperparameter 
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No Peneliti Objek Metode Hasil Perbandingan Penelitian ini 

4.  (Munandar & 

Munir, 2022) 

“Prototype Sistem Pakar 

Identifikasi Dini Penyakit 

Jantung” 

K-Nearest 

Neighbor 

Tingkat akurasi sebesar 

70.04% 

a) Mengambil data di BMC Medical Informatics 

and Decision Making (2020), dan 

menggunakan 7 fitur 

b) Menggunakan GridSearchCV untuk 

Hyperparameter 

 

5.  (Shaban et al., 

2020) 

“A new COVID-19 

Patients Detection 

Strategy (CPDS) based 

on hybrid feature 

selection” 

KNN classifier Nilai presisi, recall, akurasi, 

dan error masing-masing 

mencapai 0,72, 0,71, 0,93, 

dan 0,07.  

a) Objek Penyakit kardiovaskular 

b) Mengambil data di BMC Medical Informatics 

and Decision Making (2020) 

 

6.  (Kiran et al., 

2023) 

Optimizer for 

cardiovascular disease 

detection and 

classification 

Decision Tree Akurasi ringkasan model 

sebesar 97,89%, sensitivitas 

rata-rata sebesar 97,89%, 

presisi rata-rata 97,86%, dan 

rata-rata model dan skor F1 

sebesar 97,43%. 

a) Metode menggunakan K-Nearest Neighbor. 

b) Mengambil data di “BMC Medical Informatics 

and Decision Making” (2020) 

c) Menggunakan GridSearchCV untuk 

Hyperparameter 

 

7.  (Putri, 2021) Penyakit Cardiovascular K-Nearest 

Neighbor (KNN) 

Tingkat akurasi mencapai 

87%, dengan presisi dan 

recall masing-masing 

sebesar 87% dan 97%, serta 

nilai f-measure sebesar 92%. 

a) Mengambil data di BMC Medical Informatics 

and Decision Making (2020) 

b) Menggunakan GridsearchCV untuk 

menentukan hyperparameter 

 

8.  (Argina, 2020) Klasifikasi Penderita 

Penyakit Diabetes 

K-Nearest 

Neigbor 

Nilai akurasi sebesar 39% a) Mengambil data di BMC Medical Informatics 

and Decision Making (2020)  

b) Menggunakan GridsearchCV untuk 

menentukan hyperparameter 

10 
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Tabel 2.1 diatas menjelaskan penelitian sebelumnya yang telah menggunakan 

beberapa metodenya adalah K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, Decision Tree 

digunakan untuk mengklasifikasi penyakit, dan beberapa penelitian diatas objeknya 

yaitu tentang penyakit kardiovaskular. Hasil menunjukkan bahwa dapat 

memberikan akurasi yang baik dalam pengklasifikasian penyakit. Penelitian saat 

ini akan mengklasifikasikan pasien yang menderita penyakit kardiovaskular. 

Metode yang digunakan adalah K-Nearest Neighbor untuk klasifikasi, dan hasilnya 

akan dievaluasi dengan menggunakan Receiver Operating Characteristic (ROC) 

untuk menilai kinerja sistem klasifikasi ini. Penelitian ini akan menghadirkan tiga 

pembaruhan. Pertama, penggunaan dataset dari BMC Medical Informatics and 

Decision Making (2020) yang berjudul “Heart Failure Prediction” yang open 

akses. Kedua, menggunakan 7 fitur untuk data inputannya. Terakhir, menggunakan 

metode K-Nearest Neighbor untuk mengklasifikasikan pasien penderita 

kardiovaskular agar memudahkan dokter dalam mendiagnosanya.  

 

2.2 Penyakit Kardiovaskular 

Penyakit kardiovaskular merupakan jenis penyakit yang melibatkan gangguan 

pada jantung dan pembuluh darah, dan saat ini menjadi salah satu tantangan 

kesehatan global yang mendalam. Penyakit kardiovaskular meliputi sejumlah 

kondisi, seperti gagal jantung, hipertensi (tekanan darah tinggi), stroke, dan 

penyakit pembuluh darah. Berdasarkan data terkini, penyakit kardiovaskular 

merupakan penyebab utama kematian di seluruh dunia. Pada tahun 2019, penyakit 

kardiovaskular menyebabkan sekitar 18,6 juta kematian, yang setara dengan sekitar 

32% dari total kematian global. (World Health Organization, 2021). 
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Faktor risiko utama yang berhubungan dengan munculnya penyakit 

kardiovaskular meliputi tekanan darah tinggi, kadar kolesterol tinggi, diabetes, 

obesitas, kurangnya aktivitas fisik, serta pola makan tidak sehat yang kaya akan 

lemak dan garam. (American Heart Association, 2021). Selain itu, faktor-faktor 

genetik dan usia juga memainkan peran dalam risiko mengembangkan Penyakit 

Kardiovaskular. Pola makan yang tidak seimbang, yang seringkali mencakup 

konsumsi makanan cepat saji dan tinggi gula tambahan, juga dapat berkontribusi 

pada risiko penyakit kardiovaskular (Kemenkes RI, 2021).  

Strategi Kementerian Kesehatan (Kemenkes) untuk pencegahan penyakit 

kardiovaskular atau penyakit jantung meliputi beberapa langkah. Pertama, 

menyebarkan informasi edukatif kepada masyarakat melalui berbagai media 

sebanyak mungkin. Kedua, mendorong deteksi dini dengan mengajak masyarakat 

untuk secara rutin memeriksa tekanan darah, gula darah, indeks massa tubuh, atau 

lingkar perut. Ketiga, memperkenalkan langkah-langkah perlindungan khusus, 

seperti mengimplementasikan kawasan tanpa rokok. Terakhir, memberikan 

perhatian pada pengobatan, yang merupakan langkah terakhir setelah seseorang 

didiagnosis dengan penyakit jantung (Kemenkes RI, 2019).  

Diagnosis dan manajemen Penyakit Kardiovaskular melibatkan berbagai tes 

laboratorium untuk memantau tekanan darah, kadar kolesterol, dan gula darah. 

Penggunaan teknologi medis seperti elektrokardiogram (EKG) dan pencitraan 

jantung (seperti angiografi) dapat membantu dalam diagnosis penyakit jantung 

spesifik (American College of Cardiology, 2021). Selain itu, perubahan gaya hidup 
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seperti perbaikan diet, olahraga teratur, dan pengelolaan stres adalah komponen 

penting dari pengobatan dan pencegahan penyakit kardiovaskular. 

Upaya pencegahan juga melibatkan penggunaan obat-obatan seperti 

antihipertensi dan statin untuk mengatur tekanan darah dan kolesterol. Kampanye 

kesehatan masyarakat dan edukasi adalah langkah penting untuk meningkatkan 

kesadaran masyarakat tentang faktor risiko penyakit kardiovaskular dan mendorong 

perilaku sehat. Penelitian terus berlanjut untuk memahami lebih dalam tentang 

penyakit kardiovaskular dan mengembangkan terapi yang lebih efektif (Putri, 

2021). 

 

2.3 Klasifikasi  

Menurut definisi Menurut definisi dalam KBBI (Kamus Besar Bahasa 

Indonesia), klasifikasi adalah tindakan mengatur suatu objek dalam kelompok atau 

kategori berdasarkan prinsip atau kriteria yang telah disetujui. Klasifikasi adalah 

langkah untuk membagi sekelompok objek menjadi kelompok-kelompok 

berdasarkan atribut atau karakteristik yang dimiliki oleh masing-masing objek 

(Mourya et al., 2018). Tujuan klasifikasi ini untuk mengelompokkan objek-objek 

yang memiliki kesamaan sifat dan memisahkan mereka dari objek-objek yang 

memiliki perbedaan. Dalam proses klasifikasi, objek-objek tersebut dikategorikan 

berdasarkan ciri khususnya, sehingga objek yang termasuk dalam satu kategori 

akan memiliki kesamaan, sementara objek dari kategori yang berbeda memiliki 

perbedaan. Proses klasifikasi ini berguna untuk mengorganisasi data secara 

terstruktur, memungkinkan penggunaannya dalam berbagai analisis data lebih 
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lanjut, termasuk prediksi, pemodelan, pengambilan keputusan, dan lainnya 

(Manteqipour et al., 2018). 

Metode klasifikasi melibatkan penggunaan berbagai algoritma dan teknik, 

termasuk pembelajaran mesin, statistik, dan pengolahan sinyal. Algoritma 

klasifikasi ini dipergunakan untuk mengategorikan data ke dalam berbagai kelas 

berdasarkan atribut-atribut atau fitur-fitur spesifik yang terdapat dalam data 

tersebut. Hasilnya adalah model klasifikasi yang dapat digunakan untuk 

mengklasifikasi kelas atau kategori yang sesuai untuk data baru yang belum dikenal 

(Nugraha, 2021). Klasifikasi memiliki beragam aplikasi di berbagai sektor, 

termasuk di ilmu komputer, ilmu kesehatan, bisnis, dan bidang lainnya. Di dalam 

ilmu komputer, klasifikasi digunakan untuk pengenalan pola, pemrosesan bahasa 

alami, serta pengenalan wajah. Di bidang kesehatan, klasifikasi dimanfaatkan untuk 

mendiagnosis penyakit berdasarkan gejala yang dialami oleh pasien. (Annisa, 

2019).  

Evaluasi klasifikasi merupakan tahap krusial dalam memverifikasi kinerja 

model klasifikasi. Ini melibatkan penilaian seberapa baik model dapat 

mengklasifikasikan data dengan tepat. Dalam proses tersebut, berbagai metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score digunakan untuk mengukur 

performa model. (Widodo Romy Budhi, 2022). 

 

2.4 K-Nearest Neighbors (KNN)  

 Algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan algoritma klasifikasi yang 

populer dalam bidang machine learning. Konsep dasar K-Nearest Neighbors 

(KNN) adalah sederhana, yaitu mencari "tetangga terdekat" dari suatu data 
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berdasarkan kesamaan fitur atau atribut (Baharuddin et al., 2019). Cara kerja K-

Nearest Neighbors (KNN) melibatkan perbandingan data yang akan 

diklasifikasikan dengan data pelatihan yang sudah ada dalam dataset (Cunningham 

& Delany, 2021). Data akan diklasifikasikan ke dalam kelas mayoritas dari tetangga 

terdekatnya (Widodo Romy Budhi, 2022). 

Salah satu keunggulan dari algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) adalah 

kesederhanaannya yang memudahkan pemahaman dan implementasi. KNN dapat 

diterapkan baik untuk masalah klasifikasi maupun regresi, walaupun lebih umum 

digunakan dalam konteks klasifikasi. (Sahar, 2020). Selain itu, K-Nearest 

Neighbors (KNN) tidak memerlukan asumsi tentang distribusi data, sehingga cocok 

untuk berbagai jenis data. Namun, ada juga beberapa kelemahan K-Nearest 

Neighbors (KNN), seperti sensitif terhadap outlier dan komputasi jika dataset 

besar. Selain itu, pemilihan parameter jumlah tetangga terdekat (nilai k) yang akan 

digunakan juga bisa menjadi tantangan (Cunningham & Delany, 2021). 

K-Nearest Neighbors (KNN) telah diterapkan dalam berbagai kasus 

penggunaan seperti kesehatan atau medis (Novitasari et al., 2019).. Salah satu 

contohnya adalah dalam sistem diagnosis medis, dimana K-Nearest Neighbors 

(KNN) dapat digunakan untuk membantu mengklasifikasikan penyakit berdasarkan 

data medis pasien seperti riwayat penyakit, hasil tes, dan parameter klinis lainnya 

(Shaban et al., 2020).  

Langkah-langkah dalam menerapkan algoritma KNN menurut (Daqiqil, 2021) 

dalam bukunya yang berjudul “Machine Learning Teori, Studi Kasus dan 

Implementasi Menggunakan Python” adalah sebagai berikut:  
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1. Menentukan nilai k, yaitu jumlah tetangga terdekat yang akan 

dipertimbangkan. 

2. Menghitung jarak antara titik baru dengan seluruh data latih yang ada.  

3. Memilih k titik terdekat dengan titik data baru.  

4. Menghitung jumlah titik terdekat berdasarkan kategori atau kelas untuk kasus 

klasifikasi.  

Perhitungan jarak sangat penting untuk keberhasilan algoritma ini. Jarak 

menunjukkan tingkat kesamaan antara data uji dan data latih. Semakin besar 

jaraknya, semakin besar perbedaannya, dan sebaliknya. Jarak yang dapat digunakan 

yaitu Euclidean Distance. Euclidean yaitu jarak yang paling umum digunakan pada 

data numerik. Euclidean distance atau jarak Euclidean adalah metrik jarak ukur 

antara dua vektor dengan menghitung akar kuadrat dari jumlah selisih kuadrat 

antara keduanya (Zhang et al., 2017). Untuk jarak euclidean didefinisikan sebagai 

berikut: 

𝑑(𝑥 , 𝑦) =  √(∑ (
𝑛

𝑖=1
𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

2 )   (2.1) 

Keterangan:  
(𝑥𝑖) = data training 

(𝑦𝑖) = data testing 

(𝑖) = variabel data 

d  = jarak 

 

2.5 GridSearchCV 

GridSearchCV merupakan metode seleksi optimal yang bertujuan untuk 

menemukan kombinasi hyperparameter terbaik guna meningkatkan kinerja model. 

Pendekatan ini menggabungkan berbagai kombinasi hyperparameter untuk 
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menghitung rata-rata performa model pada setiap kombinasi tersebut. Proses ini 

memungkinkan pemilihan hyperparameter yang paling optimal untuk diterapkan 

pada model. GridSearchCV adalah bagian dari pustaka scikit-learn yang melakukan 

validasi silang untuk beberapa model sekaligus dan secara otomatis menentukan 

hyperparameter masing-masing model secara sistematis. (Maisat et al., 2023).  

 

2.6 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) adalah sebuah teknik 

yang digunakan untuk menyeimbangkan distribusi jumlah sampel data pada kelas 

minoritas dengan cara membuat sampel sintetis hingga jumlahnya seimbang dengan 

jumlah sampel pada kelas mayoritas. Penggunaan metode SMOTE dapat 

meningkatkan risiko overfitting karena duplikasi data pada kelas minoritas dapat 

menyebabkan adanya data pelatihan yang sama. SMOTE beroperasi dengan 

menciptakan sampel sintetis baru untuk data minoritas, dimana pembuatan sampel 

sintetis didasarkan pada prinsip k-nearest neighbor (tetangga terdekat). 

Implementasi SMOTE ini tidak mengubah jumlah kasus mayoritas. Instans baru 

bukan hanya salinan kasus tetapi sebagai gantinya, algoritma mengambil sampel 

ruang fitur untuk setiap kelas target dan tetangga terdekatnya (Nikmatul Kasanah 

et al., 2021).   

Langkah-langkah dalam menerapkan SMOTE adalah:  

1. Menghitung jarak antara data pada kelas minoritas dan menetapkan jumlah 

tetangga terdekat (k) yang akan digunakan menggunakan jarak Euclidean. 

Rumus untuk mencari jarak euclidean seperti pada rumus (2.1).  

2. Kemudian menciptakan data sintesis dengan persamaan berikut:  
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𝑥𝑠𝑦𝑛 =  𝑥𝑖  (𝑥𝑘𝑛𝑛 −  𝑥𝑖) ×  𝜎    (2.2) 

Keterangan:  

𝑥𝑠𝑦𝑛  = data sintesis yang akan dibuat 

𝑥𝑖  = data yang akan dijadikan referensi untuk pembuatan data sintetis 

𝑥𝑘𝑛𝑛  = data yang paling dekat jaraknya dari data referensi 

𝜎  = nilai acak antara 0 dan 1 

 

2.7 Confusion Matrix 

Confusion matrix merupakan teknik yang digunakan untuk menghitung 

performa model. Dengan menggunakan confusion matrix, kita dapat menghasilkan 

nilai akurasi, presisi, dan recall sebagai evaluasi. Dilihat pada tabel 2.2 Confusion 

matrix model.  

Tabel 2. 2 Confusion matrix 

A
ct

u
a

l 
C

la
ss

  Predicted Class 

Positive (P) Negative (N) 

Positive (P) True Positive (TP) False Negative (FN) 

Negative (N) FP (False Positive) TN (True Negative) 

 

TP (True Positif) adalah metrik yang mengukur jumlah data positif yang 

berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh sistem. Sebaliknya, FP (False Positif) 

adalah ukuran yang menghitung jumlah data positif yang salah diklasifikasikan oleh 

sistem. FN (False Negative) adalah parameter yang menghitung jumlah data negatif 

yang salah diklasifikasikan oleh sistem. TN (True Negative) adalah ukuran yang 

menghitung jumlah data negatif yang berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh 

sistem. Accuracy, precision, recall, dan f1-score merupakan evaluasi yang akan 

dihitung berdasarkan nilai-nilai dalam confusion matrix. Persamaan dalam 

menghitung accuracy, precision, recall, dan f1-score akan digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja sistem. 
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Akurasi (Accuracy) adalah parameter yang mengukur sejauh mana model 

mampu melakukan klasifikasi secara benar. Akurasi mengindikasikan sejauh mana 

model mampu mengklasifikasi dengan tepat baik untuk hasil positif maupun negatif 

dalam keseluruhan dataset yang ada. Akurasi dihitung sebagai rasio antara jumlah 

klasifikasi yang benar (True Positive dan True Negative) dengan total jumlah 

instance yang diuji (Baharuddin et al., 2019). Nilai akurasi dapat dihitung 

menggunakan rumus (2.3).  

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
    (2.3) 

 

Keterangan: 

TP  = True Positive (jumlah sampel positif yang terklasifikasi dengan benar) 

FN  = False Negative (jumlah sampel positif yang terklasifikasi salah) 

FP  = False Positive (jumlah sampel yang terklasifikasi salah sebagai positif) 

TN  = True Negative (jumlah sampel yang terklasifikasi benar sebagai negatif) 

 

Presisi (Precision) ukuran untuk mengevaluasi sejauh mana hasil klasifikasi 

model sesuai dengan data yang diminta. Secara lebih rinci, presisi mengukur tingkat 

keakuratan klasifikasi positif, yaitu sejauh mana hasil yang diklasifikasi sebagai 

positif yang sesungguhnya juga benar-benar positif. Ini dihitung dengan 

membandingkan jumlah klasifikasi positif yang tepat dengan jumlah total hasil 

klasifikasi positif. Presisi membantu untuk memahami seberapa banyak dari data 

yang telah diklasifikasi sebagai positif yang memang benar-benar positif dalam 

kenyataannya. Nilai precision dapat dihitung menggunakan rumus (2.4).  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
TP

TP+FP
     (2.4) 

Keterangan:  

TP  = True Positive (jumlah sampel positif yang terklasifikasi dengan benar) 

FP  = False Positive (jumlah sampel yang terklasifikasi salah sebagai positif) 
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Recall adalah metrik yang mengukur kemampuan model dalam menemukan 

informasi yang benar. Ini dihitung dengan membandingkan jumlah klasifikasi 

positif yang benar dengan total data yang sebenarnya positif. Nilai recall dapat 

dihitung menggunakan rumus (2.5).  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
TP

TP+FN
     (2.5) 

Keterangan: 

TP  = True Positive (jumlah sampel positif yang terklasifikasi dengan benar) 

FN  = False Negative (jumlah sampel positif yang terklasifikasi salah) 

 

F1-score adalah metrik yang menggabungkan rata-rata precision dan recall 

secara terbobot. Nilai f1-score dapat dihitung menggunakan rumus (2.6).  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
   (2.6) 

 

2.8 Receiver Operating Characteristic (ROC) 

Receiver Operating Characteristic (ROC) merupakan sebuah kurva yang 

digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi, terutama dalam bidang 

pengenalan pola atau diagnostik medis. (Ahnan et al., 2023). Selain confusion 

matrix, kurva receiver operating characteristic (ROC) digunakan untuk 

mengevaluasi akurasi model machine learning. Confusion matrix memberikan 

performa algoritma klasifikasi dalam bentuk angka, tetapi untuk representasi visual 

yang lebih jelasROC atau kurva precision-recall (Narabel & Budi, 2020). ROC 

didapatkan dari perhitungan nilai false positive rate dan true positive rate yang 

dihasilkan dari confusion matrix. Untuk membandingkan nilai kinerja masing-
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masing algoritma dapat dilakukan dengan membandingkan luas AUC (Area Under 

Curve) seperti pada gambar dibawah ini adalah kurva ROC dan AUC untuk lebih 

jelasnya (Kristiawan & Widjaja, 2021). 

      
Gambar 2. 1 Receiver Operator Characteristic  

Sumber:  Kristiawan & Widjaja, 2021   

         

  
Gambar 2. 2 Area Under Curve 

Sumber:  Kristiawan & Widjaja, 2021   
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2. BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Desain Sistem  

Desain sistem merupakan tahapan yang akan digunakan oleh peneliti untuk 

melakukan penelitian. Proses klasifikasi penyakit kardiovaskular pada penelitian 

ini memerlukan data, Preprocessing, implementasi K-Nearest Neighbors (KNN), 

dan evaluasi. Gambar 3.1 menunjukkan perancangan sistem. 

 
Gambar 3. 1 Desain Sistem 
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3.2 Pengumpulan Data  

Langkah ini peneliti akan melakukan pengumpulan data. Data pada penelitian 

ini yaitu dataset “Heart Failure Prediction” yang merupakan open access data web 

dari “BMC Medical Informatics and Decision Making” (Chicco & Jurman, 2020). 

Dataset ini dikumpulkan oleh Davide Chicco dan Giuseppe Jurman menggunakan 

rekam medis dari 299 pasien yang mengalami gagal jantung di Punjab, Pakistan. 

Data ini dikumpulkan di Institut Kardiologi Faisalabad bekerja sama dengan 

Rumah Sakit Faisalabad selama periode April hingga Desember 2015. Penjelasan 

dari fitur-fitur pada dataset pada tabel 3.1. Contoh sampel data pelatihan dan data 

pengujian dapat dilihat pada tabel 3.2.  

 
Tabel 3. 1 Deskripsi Data 

Fitur Penjelasan Pengukuran Jangkauan 

Age Usia Pasien Tahun [40,…, 95] 

Anaemia Penurunan sel darah merah Boolean 0, 1 

High blood 

pressure 

Tekanan darah tinggi (Jika 

pasien menderita hipertensi) 

Boolean 0, 1 

Creatinine 

phosphokinase 

Tingkat enzim dalam darah mcg/L [23,..., 7861] 

Diabetes Jika pasien menderita diabetes Boolean 0, 1 

Ejection fraction Persentase darah yang keluar 

dari jantung pada setiap 

kontraksi 

Percentage [14,..., 80] 

Sex Jenis kelamin pasien Binary 0, 1 

Platelets Trombosit di dalam darah kiloplatelets/mL [25.01,..., 850.00] 

Serum creatinine Tingkat kreatinin dalam darah mg/dL [0.50,..., 9.40] 

Serum sodium Tingkat sodium dalam darah mEq/L [114,..., 148] 

Smoking Jika pasien merokok Boolean 0, 1 

Time Periode tindak lanjut Days [4,...,285] 

(target) death 

event 

Jika pasien meninggal selama 

masa tindak lanjut 

Boolean 0, 1 

https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/
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Pada tabel ini adalah contoh sampel dataset untuk data pelatihan dan data pengujian  

Tabel 3. 2 Contoh sampel dataset 

Contoh Data Latih 

Age Anaemia High blood 

pressure 

Creatinine 

phosphokinase 

Diabetes Ejection 

fraction 

Sex Platelets Serum 

creatinine 

Serum 

sodium 

Smoking Time (target) 

death event 

75 0 1 582 0 20 1 265000.00 1.9 130 0 4 1 

55 0 0 7861 0 38 1 263358.03 1.1 136 0 6 1 

65 0 0 146 0 20 1 162000.00 1.3 129 1 7 1 

50 1 0 111 0 20 1 210000.00 1.9 137 0 7 1 

65 1 0 160 1 20 0 327000.00 2.7 116 0 8 1 

90 1 1 47 0 40 1 204000.00 2.1 132 1 8 1 

75 1 0 246 0 15 1 127000.00 1.2 137 0 10 1 

60 1 0 315 1 60 1 454000.00 1.1 131 1 10 1 

65 0 0 157 0 65 0 263358.03 1.5 138 0 10 1 

80 1 1 123 0 35 1 388000.00 9.4  133 1 10 1 

Contoh Data Uji 

Age Anaemia High blood 

pressure 

Creatinine 

phosphokinase 

Diabetes Ejection 

fraction 

Sex Platelets Serum 

creatinine 

Serum 

sodium 

Smoking Time (target) 

death event 

75 1 1 81 0 38 1 368000.00 4.0 131 1 10 1 

24 
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3.3 Preprocessing 

Preprocessing adalah langkah pertama dalam proses pengolahan data sebelum 

memasuki tahap utama. Tahapan ini data disiapkan untuk analisis dengan tujuan 

memaksimalkan hasilnya. Penting untuk memberikan perhatian khusus pada tahap 

Preprocessing karena teknik yang diterapkan di sini akan memengaruhi cara model 

mempelajari data yang diberikan. Preprocessing yang dilakukan oleh peneliti ada 

tiga yaitu seleksi fitur, SMOTE, dan normalisasi data.  

 

3.3.1 Seleksi Fitur 

Seleksi fitur merupakan tahap krusial dalam proses klasifikasi. Tujuannya 

adalah untuk memilih fitur-fitur yang signifikan dari sekumpulan fitur yang ada 

dalam dataset. Metode yang digunakan untuk seleksi fitur adalah Feature 

Importance. Perhitungan Feature Importance dengan rumus sebagai berikut: 

𝑛𝑖𝑗 =  𝑤𝑗𝐶𝑗 −  𝑤𝑙𝑒𝑓𝑡 (𝑗) 𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡 (𝑗) −  𝑤𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 (𝑗) 𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 (𝑗)   (3.1) 

Keterangan: 

𝑛𝑖   = feature importance 

𝑤𝑗   = metrik fitur 

𝐶𝑗   = jumlah instance 

𝑤𝑙𝑒𝑓𝑡 (𝑗)  = metrik simpul anak kiri  

𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡 (𝑗)  = jumlah instance anak kiri 

𝑤𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 (𝑗)  = metrik simpul anak kanan 

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 (𝑗)  = jumlah instance anak kanan  
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Gambar 3. 2 Hasil Perhitungan Fiture Importance 

 

Dari gambar 3.2 adalah hasil perhitungan fiture importance dari setiap fitur 

yang ada pada dataset. Hasil tersebut menunjukkan urutan nilai importance paling 

tinggi sampai yang paling rendah. 12 fitur tersebut akan digunakan 7 fitur yang 

memiliki nilai tertinggi untuk digunakan dalam proses selanjutnya. 

 

3.3.2 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 

Tahap ini yaitu melakukan Synthetic Minority Oversampling Technique 

(SMOTE) digunakan untuk menyeimbangkan data. Data yang digunakan dalam 

penelitian ini memiliki ketidakseimbangan (imbalance) sehingga diperlukan 

penggunaan teknik SMOTE untuk menyeimbangkan distribusi kelasnya. 

Persebaran kelas pada dataset “Heart Failure Prediction” tidak seimbang 

targetnya. Kelas 0 (yang tidak meninggal) memiliki 203 data, sedangkan kelas 1 

(yang meninggal) memiliki 96 data. Data tersebut tidak seimbang, karena itu akan 

menggunakan teknik SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan data.  
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3.3.3 Normalisasi Data 

Sebelum digunakan, data perlu menjalani proses normalisasi. Normalisasi data 

merupakan proses mengubah data sehingga semua nilai dalam dataset memiliki 

skala yang seragam. Tujuannya yaitu untuk menghindari masalah akibat perbedaan 

skala antar variabel dan untuk memastikan bahwa setiap variabel memiliki 

pengaruh yang seimbang dalam analisis statistik. Peneliti akan menggunakan min-

max scaling yang menskalakan data kisaran 0 (nilai minimum) hingga 1 (nilai 

maksimum). Penskalaan diperlukan untuk K-Nearest Neighbors (KNN) yang 

sensitif terhadap perbedaan skala antar variabel ketika melakukan klasifikasi. 

Rumus normalisasi Min-Max seperti ditunjukan dalam persamaan (3.1).  

Berikut rumus persamaan Min-Max Scaling. 

𝑁𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑠𝑎𝑠𝑖 =  
𝑥 − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥−𝑚𝑖𝑛
    (3.2)  

 

Normalisasi min-max bertujuan untuk mengubah data dengan skala yang bervariasi 

menjadi skala dari 0-1. Berikut ini perbandingan dari data sebelum dilakukan 

normalisasi (Tabel 3.3) , (Tabel 3.4) setelah dilakukan normalisasi. 
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Tabel 3. 3 Contoh dataset sebelum normalisasi 
Age Anaemia High blood 

pressure 

Creatinine 

phosphokinase 

Diabetes Ejection 

fraction 

Sex Platelets Serum 

creatinine 

Serum 

sodium 

Smoking Time 

75 0 1 582 0 20 1 265000.00 1.9 130 0 4 

55 0 0 7861 0 38 1 263358.03 1.1 136 0 6 

65 0 0 146 0 20 1 162000.00 1.3 129 1 7 

50 1 0 111 0 20 1 210000.00 1.9 137 0 7 

65 1 0 160 1 20 0 327000.00 2.7 116 0 8 

 

Tabel 3. 4 Contoh dataset setelah normalisasi 

Age Anaemia High 

blood 

pressure 

Creatinine 

phosphokinase 

Diabetes Ejection 

fraction 

Sex Platelets Serum 

creatinine 

Serum 

sodium 

Smoking Time 

0.703598 0.0 1.0 0.635752 0.0 0.165986 1.0 0.435767 0.737676 0.336595 0.0 0.000000 

0.341690 0.0 0.0 1.000000 0.0 0.512213 1.0 0.433664 0.489581 0.514993 0.0 0.029502 

0.532920 0.0 0.0 0.390982 0.0 0.165986 1.0 0.290625 0.575762 0.310354 1.0 0.042589 

0.236341 1.0 0.0 0.337651 0.0 0.165986 1.0 0.362001 0.737676 0.548482 0.0 0.042589 

0.532920 1.0 0.0 0.408434 1.0 0.165986 0.0 0.511545 0.845279 0.044543 0.0 0.054846 
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3.4 Split Data  

Setelah normalisasi data, langkah berikutnya adalah membagi data menjadi 

data pelatihan dan data pengujian untuk digunakan dalam proses klasifikasi. 

Terdapat tiga model yang akan digunakan dengan rasio pembagian yang berbeda. 

Model A menggunakan 80% data pelatihan dan 20% data pengujian, model B 

menggunakan 70% data pelatihan dan 30% data pengujian, dan model C 

menggunakan 60% data pelatihan dan 40% data pengujian. 

 

3.5 Implementasi K-Nearest Neighbor (KNN) 

Tahapan ini akan mengimplementasikan metode K-Nearest Neighbor (KNN) 

untuk melakukan klasifikasi pada penyakit kardiovaskular. Adapun flowchart dari 

implementasi metode K-Nearest Neighbor pada penelitian ini adalah sebagaimana 

gambar 3.3. 

 
Gambar 3. 3 Flowchart K-Nearest Neighbor
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Dari gambar 3.3 langkah-langkah implementasi KNN dapat dijelaskan sebagai 

berikut: 

1. Menetapkan nilai k yang terbaik.  

2. Setelah menentukan nilai k yang terbaik langkah selanjutnya yaitu klasifikasi 

menggunakan model K-NN. Pada tahapan ini klasifikasi dilakukan dengan 

menghitung jarak antar data menggunakan metode Euclidean Distance.  

3. Menyusun hasil perhitungan langkah kedua secara berurutan dari yang terkecil 

hingga terbesar. 

4. Melakukan klasifikasi nearest neighbor berdasarkan nilai k.  

5. Menggunakan model K-Nearest Neighbor untuk melakukan klasifikasi. 
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3.5.1 Contoh Implementasi K-Nearest Neighbor (KNN) 

Adapun contoh implementasi K-Nearest Neighbor pada penelitian ini dengan menggunakan rumus Euclidean Distance dengan 

dataset yang ada pada tabel 3.2 seperti berikut:  

Tabel 3. 5 Perhitungan Euclidean Distance 

No Perhitungan Euclidean distance 

1.  

√
(75 − 75)2 + (0 −  1)2 + (1 −  1)2 + (582 −  81)2 + (0 −  0)2 + (20 −  38)2 + (1 −  1)2 + (265000.00 −

368000.00)2 + (1.9 −  4.0)2 + (130 − 131)2 + (0 −  1)2 + (4 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

2.  

√
(55 − 75)2 +  (0 −  1)2 + (0 −  1)2 + (7861 −  81)2 + (0 −  0)2 + (38 −  38)2 + (1 −  1)2 + (263358.03 −

368000.00)2 + (1.1 −  4.0)2 + (136 − 131)2 + (0 −  1)2 + (6 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

3.  

√
(65 − 75)2 +  (0 −  1)2 + (0 −  1)2 + (146 −  81)2 + (0 −  0)2 + (20 −  38)2 + (1 −  1)2 + (162000.00 −

368000.00)2 + (1.3 −  4.0)2 + (129 − 131)2 + (1 −  1)2 + (7 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

4.  

√
(50 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (0 −  1)2 + (111 −  81)2 + (0 −  0)2 + (20 −  38)2 + (1 −  1)2 + (210000.00 −

368000.00)2 + (1.9 −  4.0)2 + (137 − 131)2 + (0 −  1)2 + (7 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

5.  

√
(65 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (0 −  1)2 + (160 −  81)2 + (1 −  0)2 + (20 −  38)2 + (0 −  1)2 + (327000.00 −

368000.00)2 + (2.7 −  4.0)2 + (116 − 131)2 + (0 −  1)2 + (8 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

6.  

√
(90 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (1 −  1)2 + (47 −  81)2 + (0 −  0)2 + (40 −  38)2 + (1 −  1)2 + (204000.00 −

368000.00)2 + (2.1 −  4.0)2 + (132 − 131)2 + (1 −  1)2 + (8 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

31 
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7.  

√
(75 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (0 −  1)2 + (246 −  81)2 + (0 −  0)2 + (15 −  38)2 + (1 −  1)2 + (127000.00 −

368000.00)2 + (1.2 −  4.0)2 + (137 − 131)2 + (0 −  1)2 + (10 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

8.  

√
(60 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (0 −  1)2 + (315 −  81)2 + (1 −  0)2 + (60 −  38)2 + (1 −  1)2 + (454000.00 −

368000.00)2 + (1.1 −  4.0)2 + (131 − 131)2 + (1 −  1)2 + (10 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

9.  

√
(65 − 75)2 +  (0 −  1)2 + (0 −  1)2 + (157 −  81)2 + (0 −  0)2 + (65 −  38)2 + (0 −  1)2 + (263358.03 −

368000.00)2 + (1.5 −  4.0)2 + (138 − 131)2 + (0 −  1)2 + (10 −  10)2 + (1 −  1)2 
  

 

10.  

√
(80 − 75)2 +  (1 −  1)2 + (1 −  1)2 + (123 −  81)2 + (0 −  0)2 + (35 −  38)2 + (1 −  1)2 + (388000.00 −

368000.00)2 + (9.4 −  4.0)2 + (133 − 131)2 + (1 −  1)2 + (10 −  10)2 + (1 −  1)2 
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Tabel 3. 6 Hasil perhitungan Euclidean Distance 

No Euclidean distance Rangking 

1. 103011.52 4 

2. 104635.22 6 

3. 206262.78 9 

4. 158078.56 7 

5. 41003.15 2 

6. 163967.41 8 

7. 240944.21 10 

8. 86000.00 3 

9. 104635.07 5 

10 20000.05 1 

 

Tabel perhitungan jarak pada tabel 3.5 dan 3.6 diatas menggunakan rumus 

perhitungan jarak Euclidean Distance: 

𝑑(𝑥 , 𝑦) =  √(∑ (
𝑛

𝑖=1
𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2 )   (3.3) 

Dimana: 

 
(𝑥𝑖)  : data training (𝑖)  : variabel data  

 

(𝑦𝑖)  : data testing d   : jarak 

 

  

3.6 Proses Hyperparameter 

Proses hyperparameter yaitu untuk mencari parameter optimal dengan 

menggunakan GridSearchCV. GridSearchCV adalah teknik yang digunakan untuk 

mencari hyperparameter terbaik guna membentuk model yang optimal sehingga 

menghasilkan skor akurasi tertinggi. GridSearchCV dirancang untuk menentukan 

hyperparameter optimal yang akan menghasilkan performa terbaik untuk model K-

Nearest Neighbors. Berikut parameter penting yang digunakan peneliti:  

 

 



34 

 

 

 

Tabel 3. 7 Parameter 

Parameter Keterangan 

n_neighbors=list (range (2,12)) Nilai jarak k yang dicari mulai dari 2-11 

weight_options = [ “uniform”, distance”] Berfungsi mengontrol bagaimana tetangga 

diberi "bobot" saat melakukan klasifikasi 

 

Sebelumnya peneliti menentukan parameter apa saja yang akan dioptimalkan. 

Peneliti menggunakan parameter yang sesuai dengan tabel 3.7. GridSearchCV 

digunakan untuk menentukan hyperparameter optimal yang akan menghasilkan 

performa terbaik untuk model K-Nearest Neighbors.  

 

3.7 Skenario Uji Coba 

Penelitian ini melakukan penerapan tiga model data latih dan data uji. 

Pembagian dilakukan dengan model A menggunakan rasio 80% data pelatihan dan 

20% data pengujian, model B menggunakan rasio 70% data pelatihan dan 30% data 

pengujian, serta model C menggunakan rasio 60% data pelatihan dan 40% data 

pengujian. Kemudian, pada setiap pembagian model tersebut, akan dilakukan 

penyetelan hyperparameter menggunakan GridSearchCV untuk menemukan nilai 

k atau jarak yang optimal pada model K-Nearest Neighbor. Pengujian model ini 

terdapat dua skenario pengujian yaitu: 

1. Pengujian tidak menggunakan seleksi fitur dan SMOTE,  

2. Pengujian menggunakan seleksi fitur dan SMOTE.  

Tabel 3. 8 Skenario pembagian data  

Model Persentase Data Latih Persentase data Uji 

A 80% 20% 

B 70% 30% 

C 60% 40% 
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Langkah terakhir dalam penelitian ini adalah mengevaluasi kinerja penggunaan 

K-Nearest Neighbor dalam klasifikasi penyakit kardiovaskular. Tahapan ini 

peneliti menggunakan confusion matrix untuk menunjukkan berapa banyak 

klasifikasi model K-Nearest Neighbor yang akurat dan salah pada setiap kelas. Dari 

evaluasi confusion matrix, berbagai parameter kinerja model seperti akurasi, recall, 

presisi, dan f1-score juga dapat diidentifikasi. Selain menggunakan confusion 

matrix, peneliti juga akan mengevaluasi dengan menggunakan curva receiver 

operating characteristic (ROC). Kurva ROC dibentuk dari perhitungan nilai false 

positive rate dan true positive rate yang dihasilkan dari confusion matrix untuk 

mendapatkan nilai Area Under the Curve (AUC). 
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3. BAB IV 

UJI COBA DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Hasil Uji Coba 

Bagian ini menguraikan hasil analisis dari pengujian sistem berdasarkan 

skenario pengujian yang dijelaskan dalam sub-bab 3.7 yang terdapat tiga model 

yaitu model A data latih 80%, data uji 20%, model B data latih 70% data uji 30%, 

model C data latih 60% dan data uji 40%. Hasil pengujian ini untuk mengetahui 

performa dari metode K-Nearest Neighbor dalam mengklasifikasi penyakit 

kardiovaskular pada dataset Heart Failure Prediction yang telah terbagi menjadi 

tiga model pengujian yang akan diketahui akurasinya. Penelitian ini melakukan 

pengujian menggunakan seleksi fitur, menerapkan SMOTE dan tidak menggunakan 

seleksi fitur, tidak menetapkan SMOTE. Hasil pengujiannya ini akan dibandingkan 

hasilnya.  

 

4.1.1 Pengujian Model A  

Model A perbandingan yang digunakan antara data pelatihan dengan data 

pengujian sebesar 80:20. Pengujian model ini terdapat dua skenario pengujian yaitu 

tidak menggunakan seleksi fitur dan SMOTE, serta pengujian dengan menggunakan 

seleksi fitur dan SMOTE.  

 

4.1.1.1 Tidak Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian pertama ini yaitu tidak menggunakan seleksi fitur dan 

SMOTE dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian dilakukan 
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dengan menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k 

atau n_neighbor terbaik. 

Tabel 4. 1 Hasil rata-rata skor pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE 
mean_test_score params 

0.197323 {'n_neighbors': 2} 

0.349961 {'n_neighbors': 3} 

0.186111 {'n_neighbors': 4} 

0.255758 {'n_neighbors': 5} 

0.158016 {'n_neighbors': 6} 

0.275339 {'n_neighbors': 7} 

0.181919 {'n_neighbors': 8} 

0.328446 {'n_neighbors': 9} 

0.219658 {'n_neighbors': 10} 

0.280668 {'n_neighbors': 11} 

 

Sesuai tabel 4.1 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 3 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.349961.  

Tabel 4. 2 Confusion matrix tanpa seleksi fitur dan SMOTE 
TP TN FP FN 

5 39 2 14 

 

Tabel 4.2 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor tanpa dilakukan 

seleksi fitur, dan SMOTE terdapat 5 sampel yang berhasil diklasifikasi positif 

dengan benar, terdapat 39 sampel yang berhasil diklasifikasi negatif dengan benar, 

ada 2 sampel yang salah diklasifikasi sebagai positif, dan terdapat 14 sampel yang 

salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.2 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-score. 

Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
5+39

5+39+2+14
 = 0.73   
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
5

5+2
 = 0.71  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
5

5+14
 =  0.26  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.71 × 0.26

0.71 + 0.26
 = 0.38  

Tabel 4. 3 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.73 0.71 0.26 0.38 

 

Pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE pada model A ini didapatkan hasil 

visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.1 dibawah. 

 
Gambar 4. 1 Curva ROC Model A tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

 

Gambar 4.1 menunjukkan hasil AUC 0.59. AUC di atas menunjukkan bahwa 

model memiliki kemampuan yang signifikan dalam membedakan antara kelas 
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positif dan negatif, tetapi belum mencapai kinerja yang sangat baik karena jauh dari 

angka 1. 

 

4.1.1.2 Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian kedua ini yaitu menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 

dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian dilakukan dengan 

menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k atau 

n_neighbor terbaik. 

Tabel 4. 4 Hasil rata-rata skor pengujian dengan seleksi fitur dan SMOTE 
mean_test_score params 

0.817314 {'n_neighbors': 2} 

0.850399 {'n_neighbors': 3} 

0.832756 {'n_neighbors': 4} 

0.866960 {'n_neighbors': 5} 

0.845947 {'n_neighbors': 6} 

0.879312 {'n_neighbors': 7} 

0.858611 {'n_neighbors': 8} 

0.877553 {'n_neighbors': 9} 

0.875600 {'n_neighbors': 10} 

0.873691 {'n_neighbors': 11} 

 

Sesuai tabel 4.4 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 7 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.879312.  

Tabel 4. 5 Confusion matrix menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 
TP TN FP FN 

38 34 7 3 

 

Tabel 4.5 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor terdapat 38 sampel 

yang berhasil diklasifikasi positif dengan benar, terdapat 34 sampel yang berhasil 



40 

 

 

 

diklasifikasi negatif dengan benar, ada 7 sampel yang salah diklasifikasi sebagai 

positif, dan terdapat 3 sampel yang salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.5 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-score. 

Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
38+34

38+34+7+3
 = 0.88   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
38

38+7
 = 0.84  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
38

38+3
 =  0.93  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.84 × 0.93

0.84 + 0.93
 = 0.88   

Tabel 4. 6 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.88 0.84 0.93 0.88 

 

Pengujian menggunakan seleksi fitur dan SMOTE pada model A didapatkan 

hasil visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.2 dibawah. 

 
Gambar 4. 2 Curva ROC Model A menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 
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Gambar 4.2 menunjukkan hasil AUC sebesar 0.91. Nilai AUC yang mendekati 

1 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat tinggi dalam 

membedakan antara kelas positif dan negatif. Hasil di atas memiliki tingkat True 

Positive Rate (TPR) yang tinggi.  

 

4.1.2 Pengujian Model B 

Model B perbandingan yang digunakan antara data latih dengan data uji 

sebesar 70:30. Pengujian model ini terdapat dua skenario pengujian yaitu tidak 

menggunakan seleksi fitur dan SMOTE, serta pengujian dengan menggunakan 

seleksi fitur dan SMOTE. 

 

4.1.2.1 Tidak Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian pertama ini yaitu tidak menggunakan seleksi fitur dan 

SMOTE dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian dilakukan 

dengan menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k 

atau n_neighbor terbaik. 

Tabel 4. 7 Hasil rata-rata skor pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

mean_test_score params 

0.274444 {'n_neighbors': 2} 

0.419747 {'n_neighbors': 3} 

0.189444 {'n_neighbors': 4} 

0.365354 {'n_neighbors': 5} 

0.221032 {'n_neighbors': 6} 

0.401111 {'n_neighbors': 7} 

0.230556 {'n_neighbors': 8} 

0.414177 {'n_neighbors': 9} 

0.266667 {'n_neighbors': 10} 

0.366854 {'n_neighbors': 11} 
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Sesuai tabel 4.7 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 3 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.419747.  

Tabel 4. 8 Confusion matrix tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

TP TN FP FN 

7 52 9 22 

 

Tabel 4.8 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor tanpa dilakukan 

seleksi fitur, dan SMOTE terdapat 7 sampel yang berhasil diklasifikasi positif 

dengan benar, terdapat 52 sampel yang berhasil diklasifikasi negatif dengan benar, 

ada 9 sampel yang salah diklasifikasi sebagai positif, dan terdapat 22 sampel yang 

salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.8 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-score. 

Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
7+52

7+52+9+22
 = 0.66   

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
7

7+9
 = 0.44  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
7

7+22
 =  0.24  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.44 × 0.24

0.44 + 0.24
 = 0.31  

Tabel 4. 9 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.66 0.44 0.24 0.31 

 

Pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE pada model B ini didapatkan hasil 

visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.3 dibawah. 
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Gambar 4. 3 Curva ROC Model B tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

 

Gambar 4.3 menunjukkan AUC sebesar 0.58. AUC yang berada di atas 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam 

membedakan antara kelas positif dan negatif. tetapi belum mencapai kinerja yang 

sangat baik karena jauh dari angka 1. 

 

4.1.2.2 Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian kedua ini yaitu menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 

dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian dilakukan dengan 

menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k atau 

n_neighbor terbaik. 
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Tabel 4. 10 Hasil rata-rata skor pengujian dengan seleksi fitur dan SMOTE 

mean_test_score params 

0.809635 {'n_neighbors': 2} 

0.863294 {'n_neighbors': 3} 

0.842915 {'n_neighbors': 4} 

0.867453 {'n_neighbors': 5} 

0.839974 {'n_neighbors': 6} 

0.869057 {'n_neighbors': 7} 

0.868080 {'n_neighbors': 8} 

0.866001 {'n_neighbors': 9} 

0.881649 {'n_neighbors': 10} 

0.881839 {'n_neighbors': 11} 

  

Tabel 4.10 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 11 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.881839.  

Tabel 4. 11 Confusion matrix dengan seleksi fitur dan SMOTE 
TP TN FP FN 

56 53 8 5 

 

Tabel 4.11 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor terdapat 56 

sampel yang berhasil diklasifikasi positif dengan benar, terdapat 53 sampel yang 

berhasil diklasifikasi negatif dengan benar, ada 8 sampel yang salah diklasifikasi 

sebagai positif, dan terdapat 5 sampel yang salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.11 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-

score. Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
56+53

56+53+8+5
 = 0.89  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
56

56+8
 = 0.88   

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
56

56+5
 =  0.92  
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𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.88 × 0.92

0.88 + 0.92
 = 0.90   

Tabel 4. 12 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.89 0.88 0.92 0.90 

 

Pengujian menggunakan seleksi fitur dan SMOTE pada model B didapatkan 

hasil visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.4 dibawah. 

 
Gambar 4. 4 Curva ROC Model B menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 

 

Gambar 4.4 menunjukkan hasil AUC sebesar 0.92. Nilai AUC yang mendekati 

1 menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat tinggi dalam 

membedakan antara kelas positif dan negatif. Hasil di atas memiliki tingkat True 

Positive Rate (TPR) yang tinggi. 

4.1.3 Pengujian Model C 

Model C perbandingan yang digunakan antara data latih dengan data uji 

sebesar 60:40. Pengujian model ini terdapat dua skenario pengujian yaitu tidak 
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menggunakan seleksi fitur dan SMOTE, serta pengujian dengan menggunakan 

seleksi fitur dan SMOTE. 

 

4.1.3.1 Tidak Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian pertama ini yaitu tidak menggunakan seleksi fitur dan 

SMOTE dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian dilakukan 

dengan menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k 

atau n_neighbor terbaik. 

Tabel 4. 13 Hasil rata-rata skor pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

mean_test_score params 

0.249683 {'n_neighbors': 2} 

0.414870 {'n_neighbors': 3} 

0.286349 {'n_neighbors': 4} 

0.373889 {'n_neighbors': 5} 

0.322857 {'n_neighbors': 6} 

0.405397 {'n_neighbors': 7} 

0.294841 {'n_neighbors': 8} 

0.430317 {'n_neighbors': 9} 

0.301190 {'n_neighbors': 10} 

0.378175 {'n_neighbors': 11} 

 

Sesuai tabel 4.13 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 9 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.430317.  

Tabel 4. 14 Confusion matrix tanpa seleksi fitur dan SMOTE 
TP TN FP FN 

10 75 6 29 

 

Tabel 4.14 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor tanpa dilakukan 

seleksi fitur, dan SMOTE terdapat 10 sampel yang berhasil diklasifikasi positif 

dengan benar, terdapat 75 sampel yang berhasil diklasifikasi negatif dengan benar, 
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ada 6 sampel yang salah diklasifikasi sebagai positif, dan terdapat 29 sampel yang 

salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.14 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-score. 

Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
10+75

10+75+6+29
 = 0.71    

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
10

10+6
 = 0.62  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
10

10+29
 =  0.26  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.62 × 0.26

0.62 + 0.26
 = 0.36  

Tabel 4. 15 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.71 0.62 0.26 0.36 

 

Pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE pada model C ini didapatkan hasil 

visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.5 dibawah. 

 
Gambar 4. 5 Curva ROC Model C tanpa seleksi fitur dan SMOTE 

 



48 

 

 

 

Gambar 4.5 menunjukkan hasil AUC 0.65. AUC di atas menunjukkan model 

memiliki kemampuan yang cukup baik untuk membedakan antara kelas positif dan 

negatif, tetapi belum mencapai kinerja yang sangat baik karena jauh dari angka 1. 

 

4.1.3.2 Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

Skenario pengujian kedua ini yaitu menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 

dengan menggunakan penyetelan hyperparameter. Pengujian ini dilakukan dengan 

menggunakan GridSearchCV untuk mencari konfigurasi parameter nilai k atau 

n_neighbor terbaik. 

Tabel 4. 16 Hasil rata-rata skor pengujian dengan seleksi fitur dan SMOTE 
mean_test_score params 

0.762976 {'n_neighbors': 2} 

0.869284 {'n_neighbors': 3} 

0.839076 {'n_neighbors': 4} 

0.875669 {'n_neighbors': 5} 

0.823318 {'n_neighbors': 6} 

0.859506 {'n_neighbors': 7} 

0.824845 {'n_neighbors': 8} 

0.855720 {'n_neighbors': 9} 

0.836012 {'n_neighbors': 10} 

0.844570 {'n_neighbors': 11} 

  

Tabel 4.16 menunjukkan bahwa nilai k (nilai n_neighbor) terbaik yang 

digunakan pada model K-Nearest Neighbor adalah k = 5 dengan skor rata-rata data 

pengujian untuk setiap kombinasi hyperparameter adalah = 0.875669.  

Tabel 4. 17 Confusion matrix dengan seleksi fitur dan SMOTE 
TP TN FP FN 

73 73 9 8 

 

Tabel 4.17 menunjukkan bahwa model K-Nearest Neighbor terdapat 73 sampel 

yang berhasil diklasifikasi positif dengan benar, terdapat 73 sampel yang berhasil 
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diklasifikasi negatif dengan benar, ada 9 sampel yang salah diklasifikasi sebagai 

positif, dan terdapat 8 sampel yang salah diklasifikasi sebagai negatif.  

Tabel 4.17 dapat diketahui nilai dari accuracy, precision, recall dan f1-score. 

Perhitungan dari nilai-nilai tersebut adalah sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
73+73

73+73+9+8
 = 0.90  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
73

73+9
 = 0.89  

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
73

73+8
 =  0.90  

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 x 0.89 × 0.90

0.89 + 0.90
 = 0.90   

Tabel 4. 18 Nilai accuracy, precision, recall, f1-score  
Accuracy Precision Recall F1-score 

0.90 0.89 0.90 0.90 

 

Pengujian menggunakan seleksi fitur dan SMOTE pada model C didapatkan 

hasil visualisasi kurva ROC seperti gambar 4.6 dibawah. 

 
Gambar 4. 6 Curva ROC Model C menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 
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Gambar 4.6 menunjukkan hasil AUC 0.94. AUC di atas mendekati 1 

menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik untuk 

membedakan antara kelas positif dan negatif. Hasil di atas memiliki tingkat True 

Positive Rate (TPR) yang tinggi. 

 

4.2 Pembahasan  

Sub-bab ini merupakan penjelasan dari hasil uji coba untuk menentukan 

skenario yang paling optimal dalam melatih model K-Nearest Neighbor (KNN). 

Dataset yang digunakan untuk penelitian ini berasal dari dataset “Heart Failure 

Prediction” yang merupakan open access dari “BMC Medical Informatics and 

Decision Making” (Chicco & Jurman, 2020). Dataset ini dikumpulkan oleh Davide 

Chicco dan Giuseppe Jurman berdasarkan rekam medis 299 pasien gagal jantung 

di Punjab, Pakistan. Jumlah keseluruhan fitur yang ada pada dataset ini berjumlah 

12 fitur. Namun, dalam penelitian ini hanya menggunakan 7 fitur yang tingkat 

kepentingannya tinggi.  

 
Gambar 4. 7 Imbalance Data 

https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/
https://bmcmedinformdecismak.biomedcentral.com/
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Gambar 4.7 menunjukkan bahwa kelas target pada dataset “Heart Failure 

Prediction” imbalance (data tidak seimbang). Kelas 0 (yang tidak meninggal) 

memiliki 203 data, sedangkan kelas 1 (yang meninggal) memiliki 96 data. Data 

tersebut tidak seimbang, oleh karena itu akan melakukan Synthetic Minority 

Oversampling Technique (SMOTE) untuk menangani ketidakseimbangan data. 

 
Gambar 4. 8 Balance Data 

 

Gambar 4.8 menunjukkan bahwa kelas target pada dataset “Heart Failure 

Prediction” sudah balance (seimbang). Data tersebut sudah melewati 

Preprocessing yaitu dengan dilakukannya Synthetic Minority Oversampling 

Technique (SMOTE). Dapat dilihat hasilnya bahwa data tersebut sudah balance. 

Setelah dilakukannya proses SMOTE maka akan dilakukan seleksi fitur untuk 

memilih fitur yang memiliki tingkat kepentingan tinggi.   



52 

 

 

 

 
Gambar 4. 9 Tingkat Kepentingan (Importance) Fitur 

 

 Gambar 4.9 tercermin dalam plot yang dihasilkan, dimana setiap fitur 

memiliki tingkat kepentingan yang ditunjukkan importance setiap fitur. Setelah 

menganalisis tingkat kepentingan fitur, peneliti dapat memahami kontribusi relatif 

dari masing-masing fitur terhadap klasifikasi hasil yang bisa digunakan untuk 

melihat faktor-faktor yang mempengaruhi hasil klasifikasi. Fitur yang digunakan 

oleh peneliti yaitu di tabel 4.19.  

 

Tabel 4. 19 Fitur yang digunakan 
Feature Importance (%) 

time 35.05% 

serum creatinine 16.76% 

ejection fraction 11.47% 

age 8.76% 

serum sodium 7.39% 

creatinine phosphokinase 7.31% 

platelets 6.85% 

 

Setelah proses seleksi fitur, langkah selanjutnya adalah membagi data pelatihan 

dan data pengujian menjadi 3 model yang sudah ditentukan. Model A perbandingan 
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80:20, model B dengan perbandingan 70:30, dan model C dengan perbandingan 

60:40. Langkah selanjutnya adalah penyetelan hyperparameter dengan model K-

Nearest Neighbor menggunakan penyetelan hyperparameter dengan 

GridSearchCV dan melakukan perhitungan jarak Euclidean distance pada 

pengujian skenario tidak ada seleksi fitur, SMOTE dan menggunakan seleksi fitur, 

SMOTE dari tiga model pembagian data. Berikut tabel hasil accuracy dan nilai AUC 

pada kurva ROC dari skenario tiap model. 

Tabel 4. 20 Hasil Pengujian tanpa seleksi fitur dan SMOTE 
Model Rasio Data Hyperparameter Accuracy AUC Kurva ROC 

A 80:20 3 0.73 0.59 

B 70:30 3 0.66 0.58 

C 60:40 9 0.71 0.65 

 

 
Gambar 4. 10 Hasil Pengujian Tanpa Seleksi Fitur dan SMOTE 

 

Tabel 4.20 dan Gambar 4.10 menunjukkan hasil pengujian tanpa seleksi fitur 

dan SMOTE. Hasil pengujian tersebut menunjukkan bahwa akurasi yang 

didapatkan kurang baik. Model A didapatkan akurasi 0.73 dan nilai AUC pada 
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kurva ROC 0.59. Model B didapatkan akurasi 0.66 dan nilai AUC kurva ROC 0.58. 

Model C didapatkan akurasi 0.71 dan nilai AUC kurva ROC 0.65.  

 
Tabel 4. 21 Hasil Pengujian menggunakan seleksi fitur dan SMOTE 

Model Rasio Data Hyperparameter Accuracy AUC Kurva ROC 

A 80:20 7 0.88 0.91 

B 70:30 11 0.89 0.92 

C 60:40 5 0.90 0.94 

 

 
Gambar 4. 11 Hasil Pengujian Menggunakan Seleksi Fitur dan SMOTE 

 

Tabel 4.21 dan Gambar 4.11 menunjukkan hasil pengujian menggunakan 

seleksi fitur dan SMOTE bahwa algoritma K-Nearest Neighbor memberikan 

performa yang baik dalam melakukan klasifikasi penyakit kardiovaskular. Hasil 

akurasi terbaik diperoleh dari model pengujian C dengan rasio data 60:40 dan 

hyperparameter GridsearchCV 5 mendapatkan hasil akurasi 0.90. Selain nilai 

akurasi didapatkan hasil nilai AUC pada model pengujian C yaitu 0.94. Hasil 

tersebut dapat dikatakan sangat baik karena AUC model pengujian C mendekati 1 

yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik untuk 
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membedakan antara kelas positif dan negatif. Hasil pengujian dengan seleksi fitur 

dan SMOTE diatas memiliki tingkat True Positive Rate (TPR) yang tinggi. 

 
Gambar 4. 12 Hasil Perbandingan Dua Pengujian 

 

Gambar 4.12 menunjukkan perbandingan hasil kedua skenario pengujian yaitu 

tidak menggunakan seleksi fitur dan SMOTE dan dengan menggunakan seleksi fitur 

dan menggunakan SMOTE. Hasilnya menunjukkan bahwa hasil lebih bagus 

menggunakan seleksi fitur dan SMOTE karena telah melewati Preprocessing. 

Dapat dilihat perbandingan model A, B dan C pada gambar diatas bahwa model C 

yang menggunakan seleksi fitur dan menggunakan SMOTE mendapatkan hasil 

yang tinggi dan lebih baik daripada model yang lain. Model C mendapatkan hasil 

akurasi 90% dan nilai AUC 94% setelah melewati Preprocessing.  

Tabel 4. 22 Hasil Precision, Recall, F1-score setelah Preprocessing 
Model Precision Recall F1-score 

A 0.84 0.93 0.88 

B 0.88 0.92 0.90 

C 0.89 0.90 0.90 
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Selain nilai akurasi, berdasarkan tabel 4.22 diatas yang telah melewati 

Preprocessing dapat disimpulkan bahwa Model C menunjukkan kinerja terbaik 

secara keseluruhan karena memiliki nilai presisi tertinggi, serta nilai recall dan f1-

score yang tinggi menunjukkan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall, 

sedangkan model A recall tinggi tetapi presisi dan f1-score tidak seimbang. 

Begitupun model B recall-nya tinggi tetapi tidak seimbang dengan presisinya.  

Berikut ini adalah hasil perbandingan akurasi antara peneliti saat ini dan 

peneliti sebelumnya. 

Tabel 4. 23 Hasil Perbandingan Akurasi 
Sitasi Metode Akurasi Terbaik 

(Fiqriansyah et al., 2022) Naïve Bayes 80% 

(Munandar & Munir, 2022) K-Nearest Neighbor 70.04% 

(Putri, 2021) K-Nearest Neighbor 87% 

(Subarkah et al., 2022) Naive Bayes 80.6% 

(Chicco & Jurman, 2020). K-Nearest Neighbor, Random 

forests, Decision tree, Naïve 

bayes 

Random forests 

Akurasi 74% dan AUC 80% 

Peneliti K-Nearest Neighbor 90% dan AUC 94% 

 

Tabel 4.23 adalah hasil dari penelitian terdahulu dan penelitian sekarang oleh 

peneliti. Hasil dari “Penerapan Algoritma Naïve Bayes Untuk Mengetahui Pasien 

Penyakit Gagal Jantung” (Fiqriansyah et al., 2022) menunjukkan bahwa algoritma 

naïve bayes didapatkan hasil akurasi 80% yang menggunakan dataset (heart 

disease) dengan menggunakan 6 fitur. Hasil dari “Implementasi K-Nearest 

Neighbor Untuk Prototype Sistem Pakar Identifikasi Dini Penyakit Jantung” 

(Munandar & Munir, 2022) menunjukkan tingkat akurasi k-nearest neighbor 

sebesar 70.04% yang menggunakan dataset catatan medis pasien pada salah satu 

rumah sakit pemerintah di Provinsi Banten. Data target diperoleh sebanyak 240 
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record, terdiri atas 15 variabel dan 8 jenis penyakit jantung. Hasil dari “Analisis 

Performa Metode K- Nearest Neighbor (KNN) dan Crossvalidation pada Data 

Penyakit Cardiovascular” (Putri, 2021) menunjukkan tingkat akurasi terbaik yaitu 

sebesar 87%, presisi 87%, recall 97%, dan f-measure 92%, pada K=3 yang 

menggunakan dataset dari UCI machine learning repository. Hasil dari 

“Comparison of correlated algorithm accuracy Naive Bayes Classifier and Naive 

Bayes Classifier for heart failure classification” menunjukkan tingkat akurasi 

80.6% yang menggunakan dataset Heart Failure Prediction dengan 299 data. Hasil 

dari (Chicco & Jurman, 2020) menunjukkan bahwa pada jurnal ini mengklasifikasi 

pasien berdasarkan serum creatinine dan ejection fraction, yang menggunakan 

beberapa metode dan evaluasi ROC. Dataset yang digunakan adalah Heart Failure 

Prediction dengan 299 data. Dari penelitian ini dihasilkan Random forests memiliki 

akurasi 74% dan AUC 80%.   

Peneliti mendapatkan hasil yaitu akurasi 90% dan AUC dengan hasil 94%. 

Hasil tersebut didapatkan dari beberapa proses dan evaluasi. Peneliti menggunakan 

GridsearchCV untuk mendapatkan Hyperparameter yang baik dan menggunakan 

seleksi fitur serta SMOTE. Peneliti merujuk pada penelitian (Subarkah et al., 2022) 

karena pada penelitiannya tersebut menggunakan dataset yang sama, tetapi 

algoritma yang digunakan berbeda sedangkan pada penelitian (Chicco & Jurman, 

2020) menggunakan dataset yang sama, evaluasi yang sama dan menguji beberapa 

metode, tetapi peneliti sekarang berbeda di fitur yang digunakan untuk pengujian. 

Menurut (Subarkah et al., 2022) 90%-100% merupakan kategori klasifikasi 

sangat baik, 80%-90% merupakan kategori klasifikasi baik, 70%-80% merupakan 
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kategori klasifikasi cukup baik, 60%-70% merupakan kategori klasifikasi kurang 

baik, dan 50%-60% merupakan kategori klasifikasi gagal (Gorunescu, 2009).  

Berdasarkan pernyataan tersebut maka hasil penelitian ini termasuk kategori 

klasifikasi sangat baik karena menghasilkan nilai akurasi 90% dan nilai AUC 94%.  

 

4.3 Integrasi Islam 

Dengan mendasarkan penelitian ini pada prinsip-prinsip agama melalui 

integrasi islam yaitu berdasarkan al-quran dan hadist, diharapkan mampu 

menekankan pentingnya kesehatan dan kesadaran akan peran Allah SWT dan 

Manusia. Berikut adalah integrasi yang menjelaskan Muamalah Mu’Allah dan 

Muamalah Mu’annas.  

 

4.3.1 Muamalah Mu’Allah  

وَااَيوَجَعَلَيلِكُلِ يوَااٍيوَوَااليفدَتَدَاوَولايوَلَايتَدَاوَوي ااَيوَالدَّ بًِلْحرَاَمِيليياإنياللّٓ َيتَعاََ يأنَدْوَلَيالدَّ  

 
“Sesungguhnya Allah menurunkan penyakit dan obatnya dan menjadikan bagi 

setiap penyakit ada obatnya. Maka berobatlah kalian, dan jangan kalian berobat 

dengan yang haram” (HR. Dawud) 

 

Menurut Imam Nawawi, hadis ini menunjukkan bahwa Allah SWT memiliki 

kuasa penuh atas segala sesuatu, termasuk penyakit dan obatnya. Allah SWT 

menciptakan penyakit sebagai ujian bagi manusia, dan Dia pula yang menciptakan 

obatnya. Oleh karena itu, manusia wajib bersyukur kepada Allah SWT atas 

kesehatan yang diberikan dan berikhtiar untuk mencari kesembuhan ketika sakit. 

Hadits tersebut menunjukkan Nabi menganjurkan kepada umatnya untuk 

segera berobat ketika sakit. Nabi tak melarang seseorang yang sakit untuk berobat. 
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Karena berobat merupakan suatu ikhtiar untuk segera sembuh dari penyakit. 

Rasulullah Shallallahu ‘Alaihi Wa Sallam dalam sabdanya menjelaskan 

bahwasannya semua penyakit pasti diciptakan pula obatnya. 

 

ىدَنَايابْنُيوَهْوٍيأَْ بَََنِيعَميْ ىدَنَايهَارُونُيبْنُيمَعْرُوفٍيوَأبَوُيالاَّاهِرِيوَأَحَْْدُيبْنُيعِيسَييقاَلوُايأَدَّ رُويوَهُوَيابْنُيالْحاَرِثِيعَنْييأَدَّ
يُعَلَيِْ يوَسَلَّمَيأنََّ يُ يصَلَّيياللَّّ ذَايأُصِيوَيييقاَلَيلِكُلِ يوَااٍيوَوَااٌيفَ يِعَبْدِيرَب ِِ يبْنِيسَعِيدٍيعَنْيأَبِيالوُّبَيْرِيعَنْيجَابرٍِيعَنْيرَسُولِياللَِّّ

ااِيبدَرأَيَبِِِذْنِياللَّّيِ  وَجَلَّي عَوَّي وَوَااُيالدَّ

 
“Telah menceritakan kepada kami Harun bin Ma'ruf dan Abu Ath Thahir serta 

Ahmad bin ‘Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada kami Ibnu Wahb; 

Telah mengabarkan kepadaku ‘Amru, yaitu Ibnu al-Harits dari ‘Abdu Rabbih bin 

Sa'id dari Abu Az Zubair dari Jabir dari Rasulullah shallallahu ‘alaihi wasallam, 

beliau bersabda: "Setiap penyakit ada obatnya. Apabila ditemukan obat yang tepat 

untuk suatu penyakit, akan sembuhlah penyakit itu dengan izin Allah ‘azza 

wajalla." (HR Muslim Nomor 4084).  

 

Menurut Ibnu Qayyim al-Jauziyyah dalam kitabnya yang berjudul AthThibb 

an-Nabawi hadis di atas mengandung pengabsahan terhadap adanya sebab 

musahab. Menurutnya setiap penyakit pasti ada lawannya, yaitu pengobatan yang 

menjadi kebalikan dari penyakitnya, karena segala sesuatu yang diciptakan Allah 

pasti ada lawannya (Hafil, 2020). Adanya sistem klasifikasi ini merupakan suatu 

bentuk pencegahan dini dimana merupakan suatu bentuk langkah pengobatan awal 

sehingga tidak terjadinya komplikasi penyakit yang lebih parah dan tidak terjadinya 

kematian. 

 

4.3.2 Muamalah Mu’Annas  

 

يأََ وَأْكُمْيۚيوَٱتدَّقُوا۟يٱللََّّيلَعَلَّكُمْيتدُرْحَْوُنيَ اَيٱلْمُؤْمِنُونَيإِْ وَفٌييفَأَصْلِحُوا۟يبَْ َ  إِنمَّ
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“Sesungguhnya orang-orang mukmin itu bersaudara, karena itu damaikanlah 

kedua saudaramu (yang bertikai) dan bertakwalah kepada Allah agar kamu 

dirahmati.” (QS. Al-Hujurat:10) 

 

Tafsir Ibnu Katsir pada ayat ini menjelaskan bahwa orang-orang beriman itu 

bersaudara seakan-akan mereka satu keluarga dalam hal iman dan Islam. Mereka 

harus saling tolong-menolong, saling mengasihi, dan saling membela. Oleh karena 

itu, Allah SWT memerintahkan kepada mereka untuk mendamaikan dua orang yang 

berselisih di antara mereka. Hendaklah mereka berusaha dengan penuh kesabaran 

dan kebijaksanaan untuk menyelesaikan perselisihan itu dengan cara yang adil dan 

damai. Allah SWT memerintahkan mereka untuk bertakwa kepada Allah SWT 

dalam segala perbuatan mereka, termasuk dalam mendamaikan dua orang yang 

berselisih. Dengan demikian, mereka akan mendapatkan rahmat dari Allah SWT, 

yaitu pahala yang besar dan kebahagiaan yang sempurna.  

Sebagai ilustrasi dari sikap saling membantu dalam kebaikan dan ketakwaan, 

Rasulullah Shallallahu ‘alaihi wa sallam bersabda:  

 

يهَاَايندَنْصُرضُُيمَظلُْوملايفَكَيْفَيندَنْصُرضُُيظاَلِملاي قاَلَيلَُْ اُيفدَوْقَيييانْصُرْيأََ اكَيظاَلِملايأَوْيمَظْلُوملايقاَلوُايَ يرَسُولَياللَِّّ
 أَدَأْ يِ

 

“Bantulah saudaramu, baik dalam keadaan sedang berbuat zhalim atau 

sedang teraniaya. Ada yang bertanya: “Wahai Rasulullah, kami akan menolong 

orang yang teraniaya. Bagaimana menolong orang yang sedang berbuat zhalim?” 

Beliau menjawab: “Dengan menghalanginya melakukan kezhaliman. Itulah bentuk 

bantuanmu kepadanya.” [HR. al-Bukhâri] 

 

Penelitian ini berpotensi meningkatkan akurasi diagnosis dan hasil pengobatan, 

yang pada akhirnya berkontribusi pada kesejahteraan individu dan masyarakat 

secara keseluruhan. Hubungan keduanya terletak pada semangat kolaborasi dan 
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pengejaran tujuan bersama. Penelitian ini menunjukkan contoh nyata upaya 

kolaborasi para ilmuwan dalam mengatasi masalah kesehatan yang mendesak. 

Keduanya menunjukkan pentingnya bekerja sama untuk kemajuan umat manusia. 

Al-Qur’an berfungsi sebagai pengingat tentang pertimbangan etis dan moral yang 

harus memandu penelitian ilmiah. Kemajuan teknologi dan kedokteran 

memberikan manfaat luar biasa, namun harus diimbangi dengan rasa tanggung 

jawab dan belas kasih kepada mereka yang akan mendapat manfaat dari inovasi 

tersebut.  
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4. BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan rangkaian skenario uji coba dalam penelitian ini, terdapat tiga 

model yang digunakan yaitu Model A dengan pembagian data latih 80% dan data 

uji 20%, Model B dengan pembagian data latih 70% dan data uji 30%, serta Model 

C dengan pembagian data latih 60% dan data uji 40%. Selain itu, terdapat dua 

skenario uji: satu tanpa menggunakan SMOTE dan seleksi fitur, dan satu lagi 

dengan penggunaan SMOTE dan seleksi fitur.  

Hasil pengujian tanpa menggunakan SMOTE dan seleksi fitur yaitu model A 

mendapatkan hasil akurasi 73% dan nilai AUC 59%, model B mendapatkan hasil 

akurasi 66% dan nilai AUC 58%, model C mendapatkan hasil akurasi 71% dan nilai 

AUC 65%, sedangkan hasil pengujian menggunakan SMOTE dan seleksi fitur yaitu 

model A mendapatkan hasil akurasi 88% dan nilai AUC 91%, model B 

mendapatkan hasil akurasi 89% dan nilai AUC 92%, model C mendapatkan hasil 

akurasi 90% dan nilai AUC 94%.  

 Kesimpulan dari kedua pengujian yaitu yang menggunakan SMOTE dan 

seleksi fitur mendapatkan hasil yang terbaik, yaitu pada model C mendapatkan hasil 

akurasi 90 % dan nilai AUC 94%. Selain mendapatkan hasil akurasi dan nilai AUC, 

didapatkan juga nilai precision, recall, dan f1-score, dapat dilihat pada tabel (4.22).  

Tabel tersebut menunjukkan bahwa Model C memiliki kinerja terbaik secara 
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keseluruhan karena memiliki nilai presisi 89%, nilai recall 90% dan f1-score 90% 

menunjukkan keseimbangan yang baik antara presisi, recall dan f1-score.  

Kesimpulan penelitian yang dilakukan dengan menggunakan metode 

klasifikasi K-Nearest Neighbor menghasilkan nilai terbaik pada pengujian model C 

dengan perbandingan yaitu 60% data latih 40% data uji yaitu nilai akurasi 90%, 

nilai AUC 94%, nilai presisi 89%, nilai recall 90% dan f1-score 90% yang baik 

untuk klasifikasi penyakit kardiovaskular.  

 

5.2 Saran 

Peneliti menyadari terdapat beberapa kekurangan di dalam penelitian ini dan 

perlunya kritik dan saran yang membangun untuk meningkatkan penelitian 

selanjutnya. Perbaikan yang disarankan meliputi:  

1. Dapat menggunakan metode klasifikasi yang berbeda sehingga dapat 

membandingkan nilai akurasi yang didapatkan agar mendapatkan metode 

klasifikasi yang terbaik.  

2. Dapat menggunakan metode perhitungan jarak yang berbeda pada K-Nearest 

Neighbor seperti metode Manhattan distance, Minkowski distance, dan 

Chebyshev distance. 

3. Dapat menggunakan proses normalisasi data yang berbeda seperti teknik Z-

Score dan Decimal scaling. 

4. Dapat menggunakan proses hyperparameter yang berbeda selain GridSearchCV 

untuk K-Nearest Neighbor.  
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6. LAMPIRAN 

 

Lampiran 1: Hasil Deploy 
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