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Abstrak 

 
Deteksi dini gagal jantung merupakan tantangan signifikan dalam dunia medis karena 

kompleksitas faktor risikonya. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja enam algoritma machine 

learning dalam memprediksi risiko gagal jantung dengan pendekatan CRISP-DM. Data klinis sebanyak 

299 pasien diproses melalui seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination with Cross-

validation (RFECV) serta penyeimbangan kelas dengan Synthetic Minority Over-sampling Technique 

(SMOTE). Algoritma yang dievaluasi meliputi Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector 

Machine, Decision Tree, Random Forest, dan Gradient Boosting. Evaluasi dilakukan menggunakan 

validasi silang berstrata dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan Random 

Forest mencapai performa terbaik dengan akurasi dan F1-score sebesar 91,20%, diikuti Gradient Boosting 

dengan 90,20%. Implementasi SMOTE terbukti meningkatkan kemampuan model, terutama dalam 

mendeteksi kelas minoritas. Temuan ini menegaskan bahwa metode ensemble seperti Random Forest, 

dikombinasikan dengan RFECV dan SMOTE, efektif untuk klasifikasi risiko gagal jantung secara akurat 

dan andal. 

  

Kata kunci: gagal jantung, machine learning, Random Forest, Gradient Boosting, SMOTE. 
 

 

Abstract 

 
Early detection of heart failure remains a significant challenge in the medical field due to the 

complexity of its risk factors. This study aims to compare the performance of six machine learning 

algorithms in predicting heart failure risk using the CRISP-DM framework. A clinical dataset of 299 

patients was processed through feature selection with Recursive Feature Elimination with Cross-validation 

(RFECV) and class balancing using the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). The 

evaluated algorithms include Logistic Regression, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, 

Decision Tree, Random Forest, and Gradient Boosting. Model performance was assessed using stratified 

cross-validation with accuracy, precision, recall, and F1-score as evaluation metrics. Results indicate that 

Random Forest achieved the best performance with an accuracy and F1-score of 91.20%, followed by 

Gradient Boosting with 90.20%. The implementation of SMOTE significantly improved model 

performance, particularly in detecting the minority class. These findings confirm that ensemble methods 

such as Random Forest, combined with RFECV and SMOTE, provide an effective and reliable solution for 

accurate heart failure risk classification. 
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1. Pendahuluan 

Gagal jantung merupakan salah satu penyakit kardiovaskular dengan prevalensi global yang terus 

meningkat dan saat ini menjangkit lebih dari 64 juta orang di seluruh dunia [1]. Kondisi ini tidak hanya 

menyebabkan morbiditas tinggi tetapi juga menjadi salah satu penyebab utama kematian, dengan sekitar 

50% pasien dilaporkan meninggal dalam lima tahun setelah diagnosis [2]. Deteksi dini menjadi kunci untuk 

meningkatkan kualitas hidup pasien, namun gejalanya sering tumpang tindih dengan penyakit lain dan 

dipengaruhi oleh kompleksitas faktor risiko. Seiring dengan meningkatnya ketersediaan data klinis, 
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machine learning (ML) telah muncul sebagai pendekatan yang menjanjikan untuk mengidentifikasi pola-

pola kompleks yang sulit dikenali metode diagnostik tradisional [3] [4]. 

Penelitian terdahulu menunjukkan bahwa teknik penyeimbangan data seperti Synthetic Minority 

Over-sampling Technique (SMOTE) dapat meningkatkan akurasi algoritma ensemble pada data yang tidak 

seimbang [4] [5]. Selain itu, seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination with Cross-

validation (RFECV) terbukti mampu meningkatkan performa algoritma Gradient Boosting [6], [7]. Namun 

demikian, masih terdapat keterbatasan dalam penelitian yang secara sistematis mengintegrasikan seleksi 

fitur cerdas dengan penyeimbangan kelas dalam satu pipeline terpadu untuk evaluasi lintas berbagai 

algoritma. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengisi celah tersebut dengan menganalisis dan membandingkan 

kinerja enam algoritma ML, yaitu Random Forest, Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN), 

Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, dan Gradient Boosting dalam mendeteksi risiko gagal 

jantung. Kontribusi utama dari penelitian ini adalah pembuktian bahwa pipeline pra-pemrosesan data yang 

terstruktur menggabungkan Recursive Feature Elimination with Cross-validation (RFECV) untuk seleksi 

fitur dan SMOTE untuk penyeimbangan kelas merupakan pendekatan efektif untuk memaksimalkan 

akurasi prediksi, khususnya pada algoritma ensemble. 

 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini mengadopsi kerangka kerja Cross-Industry Standard Process for Data Mining 

(CRISP-DM) yang terdiri dari enam tahap, yaitu business understanding, data understanding, data 

preparation, modeling, evaluation, dan deployment [8] [9]. Tapi pada penelitian ini hanya menggunakan 5 

tahapan saja yaitu business understanding, data understanding, data preparation, modeling dan evaluation, 

yang dapat dilihat pada Alur penelitian ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Flowchart CRISP-DM 

Tahap business understanding berfokus pada identifikasi masalah penelitian, yaitu bagaimana 

meningkatkan akurasi prediksi gagal jantung. Tahap data understanding dilakukan dengan mengeksplorasi 

dataset Heart Failure Clinical Records yang terdiri dari 299 data pasien dengan 13 atribut klinis [10] [11]. 

Pada tahap data preparation, dilakukan feature selection menggunakan RFECV untuk memilih atribut 

paling relevan, standarisasi menggunakan StandardScaler, serta penyeimbangan kelas dengan SMOTE 

[12]. Tahap modeling menggunakan enam algoritma machine learning, yaitu Logistic Regression, K-

Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), Random Forest (RF), 

dan Gradient Boosting (GB). Tahap evaluation menggunakan skema 5-Fold Stratified Cross-validation 

dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebagai ukuran performa [8][9]. Kemudian Melakukan 

pengujian tambahan dengan dua dataset berbeda sebagai penguat hasil penelitian. 
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2.1 Decision Tree (DT) 

Decision Tree membagi data berdasarkan atribut yang memaksimalkan informasi [13]. Fungsi 

entropi didefinisikan sebagai: 

H(𝑆) = − ∑ 𝑝1𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖

𝑛

𝑖=1

 

 

Dimana: 

- (c) adalah jumlah kelas, 

- (𝑝𝑖) adalah probabilitas kemunculan kelas ke-i pada himpunan data S. 

 

Atribut terbaik dipilih menggunakan Information Gain: 

 

 

IG(𝑆, 𝐴) = H(𝑆) − ∑
|𝑆𝑣|

|𝑆|
𝑣∈Values(𝐴)

 𝐻(𝑆𝑣) 

Dimana: 

- (S) Adalah himpunan data 

- (A) adalah atribut yang diuji 

-(𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)) Adalah himpunan nilai yang mungkin dari atribut A 

− (𝑆𝑣) adalah subset data S untuk nilai atribut A sama dengan v 

- (∣S∣) adalah jumlah total data dalam himpunan S 

- (|𝑆𝑣|) adalah jumlah data dalam subset 𝑆𝑣 

- (Entropy(S)) adalah ukuran ketidakpastian atau impurity dalam himpunan data S 

 

2.2 Random Forest 

Random Forest adalah metode ensemble yang menggabungkan banyak decision tree untuk 

meningkatkan stabilitas prediksi[14]. Prediksi akhir diperoleh dengan majority voting untuk klasifikasi: 

 

𝑦̂ = 𝑚𝑜𝑑𝑒(ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), … , ℎ𝑛(𝑥)) 

 

Dimana: 

- (ℎ𝑗(𝑥)) adalah hasil prediksi dari pohon ke-j 

- 𝑦̂ adalah kelas hasil voting mayoritas 

- n adalah jumlah pohon dalam ensemble 

 

2.3 Support Vector Machine (SVM) 

SVM mencari hyperplane optimal yang memisahkan dua kelas dengan margin maksimum [15]. 

Fungsi hyperplane: 

𝑓(𝑥) = 𝑤𝑇𝑥 + 𝑏 

Dimana: 

- (W) adalah  vektor bobot, 

- (x) adalah vektor fitur, 

- (b) adalah bias. 

 

2.4 Logistic Regression 

Logistic Regression memodelkan probabilitas kelas dengan fungsi logit: 

 

𝑃( 𝑦 = 1 ∣∣ 𝑥 ) =
1

1 + 𝑒−(β0+β1𝑥1+⋯+β𝑛𝑥𝑛)
 

Dimana: 

- 𝑝(𝑌 = 1|𝑋) mewakili probabilitas terjadinya peristiwa target berdasarkan kondisi predictor X.  

- β0 adalah sebagai konstanta (intercept) model.  

- β1, … . , β𝑛 merepresentasikan koefisien regresi dari masing-masing variabel predictor. 

 - 𝑥1,…..,𝑥𝑛 adalah nilai-nilai dari variabel prediktor yang bersesuaian.  
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2.5 K-Nearest Neighbors (KNN) 

KNN mengklasifikasikan suatu data dengan melihat mayoritas kelas dari k tetangga terdekat, 

menggunakan perhitungan jarak Euclidean [16]. 

𝑑(𝑥, 𝑥′) = √∑(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖
′)2

𝑛

𝑖=1

 

Dimana: 

- (x , x′) adalah dua vektor data yang dibandingkan 

- n adalah jumlah fitur 

- d(x,x′) adalah jarak Euclidean antar titik 

 

2.6 Gradient Boosting (GB) 

Gradient Boosting membangun model secara bertahap dengan menambahkan weak learner pada 

setiap iterasi untuk memperbaiki kesalahan model sebelumnya. 

 

𝐹𝑚(𝑥) = 𝐹𝑚−1(𝑥) + γ𝑚ℎ𝑚(𝑥) 

Dimana: 

- (𝐹𝑚(𝑥)) adalah model gabungan pada iterasi ke-mmm 

- (𝐹𝑚−1(𝑥)) adalah model gabungan pada iterasi sebelumnya 

- (ℎ𝑚(𝑥)) adalah weak learner baru 

- (γ𝑚) adalah bobot hasil minimisasi fungsi loss 

 

3. Hasil dan Pembahasan 

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen dari model machine learning yang digunakan dalam 

penelitian, serta memberikan analisis dan pembahasan terkait performa masing-masing model. 

 

3.1. Perbandingan Model Tanpa dan Dengan SMOTE 

Pada tahap awal, dilakukan evaluasi model tanpa penerapan teknik balancing. Hasilnya dapat 

dilihat pada Tabel 1. Secara umum, Random Forest menunjukkan performa terbaik dibandingkan dengan 

model lainnya, dengan akurasi 87,8% dan F1-score 0,878. Namun, performa model lain seperti Logistic 

Regression, KNN, dan Decision Tree masih terbatas karena adanya ketidakseimbangan kelas.  

 

Tabel 1. Perbandingan Performa Model tanpa SMOTE 

Model Akurasi Presisi Recall F1-score 

Logistic Regression 0.835 0.835 0.834 0.833 

K-Nearest Neighbors 0.820 0.825 0.820 0.819 

Support Vector Machine 0.842 0.841 0.842 0.841 

Decision Tree 0.818 0.823 0.818 0.817 

Random Forest 0.878 0.878 0.878 0.878 

Gradient Boosting 0.862 0.863 0.862 0.862 

 

Setelah menerapkan SMOTE, terjadi peningkatan signifikan pada seluruh model. Yang dapat di 

lihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Perbandingan Performa Model dengan SMOTE 

Model Akurasi Presisi Recall F1-score 

Logistic Regression 0.877 0.877 0.876 0.876 

K-Nearest Neighbors 0.862 0.862 0.862 0.862 

Support Vector Machine 0.882 0.882 0.882 0.882 

Decision Tree 0.861 0.861 0.861 0.861 

Random Forest 0.912 0.912 0.912 0.912 

Gradient Boosting 0.902 0.902 0.902 0.902 

Tabel 2 menunjukkan bahwa Random Forest mampu mencapai akurasi 91,2% dengan F1-score 

0,912, diikuti oleh Gradient Boosting dengan akurasi 90,2%. Hal ini menunjukkan bahwa SMOTE efektif 

dalam mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas, terutama pada kasus medis di mana kelas minoritas 

(pasien meninggal) memiliki peran penting untuk diprediksi secara tepat. 
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3.2. Hasil Akhir Model Terbaik pada Data Uji 

Pengujian akhir dilakukan pada data uji menggunakan enam algoritma machine learning. Seperti 

terlihat pada Tabel 3.  

Tabel 3. Hasil Akhir Model Terbaik pada Data Uji 

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Random Forest 0.912 0.913 0.912 0.912 

Gradient boosting 0.902 0.903 0.902 0.902 

Support vector machine (SVM) 0.843 0.843 0.843 0.843 

K-Nearest Neighbors (KNN) 0.804 0.804 0.804 0.804 

Decision Tree 0.804 0.808 0.804 0.803 

Logistic Regression 0.794 0.795 0.794 0.794 

 

Tabel 3 menunjukan bahwa model Random Forest mampu mencapai performa tertinggi dengan 

akurasi 91,2%, presisi 0,913, recall 0,912, dan F1-score 0,912. Hasil ini menunjukkan bahwa Random 

Forest tidak hanya mampu melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi, tetapi juga seimbang dalam 

mendeteksi kelas mayoritas maupun minoritas, sebagaimana ditunjukkan oleh nilai recall dan F1-score 

yang tinggi. Model Gradient Boosting menempati peringkat kedua dengan akurasi 90,2% dan F1-score 

0,902. Support Vector Machine (SVM) memperoleh akurasi 84,3%, K-Nearest Neighbors (KNN) hanya 

mencapai akurasi 80,4%, Decision Tree memperoleh hasil serupa dengan KNN, yaitu akurasi 80,4% dan 

F1-score 0,803, Hasil terendah diperoleh oleh Logistic Regression dengan akurasi 79,4%.  

 

3.3. Pengujian pada Dataset yang berbeda 

Untuk menguji generalisasi model, dilakukan validasi menggunakan dua dataset tambahan. 

Hasilnya ditunjukkan pada Tabel 4. Random Forest tetap konsisten dengan performa tinggi pada kedua 

dataset, mencapai akurasi 100% pada Dataset Pembanding 1 dan 91,3% pada Dataset Pembanding 2. 

 

Tabel 4. Hasil Pengujian Model Pada Dataset tambahan 

 

3.4. Visualisasi Confusion Matrix Masing-masing dataset 

Untuk memberikan gambaran konkret terhadap kinerja model terbaik, dilakukan analisis visual 

melalui confusion matrix dari Random Forest. Pada Dataset awal (Heart Failure Clinical Records Dataset) 

yang dapat dilihat Gambar 2, confusion matrix model Random Forest menunjukkan performa yang sangat 

baik dalam mengenali kedua kelas target. Model berhasil memprediksi dengan tepat 45 pasien yang 

sebenarnya dalam kondisi Selamat (True Negative) dan 48 pasien yang sebenarnya Gagal Jantung (True 

Positive). Meskipun demikian, terdapat 6 pasien yang sebenarnya Selamat namun salah diprediksi sebagai 

'Gagal Jantung' (False Positive).  

Selanjutnya, pada Dataset Pembanding 1 (Heart Disease Dataset) yang dapat dilihat pada Gambar 

3, Model berhasil memprediksi dengan tepat 125 pasien yang sebenarnya 'Tidak Sakit' (True Negative) dan 

132 pasien yang sebenarnya 'Sakit' (True Positive). Hasil yang luar biasa adalah tidak adanya false positive 

(0 kasus), yang berarti tidak ada satu pun pasien 'Tidak Sakit' yang salah diprediksi sebagai 'Sakit'. 

Demikian pula, tidak ada false negative (0 kasus), menunjukkan bahwa tidak ada satu pun pasien 'Sakit' 

yang terlewatkan atau salah diprediksi sebagai 'Tidak Sakit'. Performa ini mengindikasikan kemampuan 

klasifikasi yang sangat tinggi dari Random Forest pada dataset yang seimbang. 
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Pada Dataset Pembanding 2 (Heart Failure Prediction Dataset) yang dapat di lihat pada Gambar 

4,  Model berhasil memprediksi dengan tepat 117 pasien yang sebenarnya 'Tidak Sakit' (True Negative) 

dan 115 pasien yang sebenarnya 'Sakit' (True Positive). Namun, terdapat 10 pasien yang sebenarnya 'Tidak 

Sakit' namun salah diprediksi sebagai 'Sakit' (False Positive), dan 12 pasien yang kondisi aktualnya 'Sakit' 

namun salah diprediksi sebagai 'Tidak Sakit' (False Negative). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. Kesimpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan pipeline pra-pemrosesan yang terstruktur, dengan 

menggabungkan seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination with Cross-validation (RFECV) 

dan penyeimbangan kelas menggunakan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), mampu 

meningkatkan performa algoritma machine learning dalam klasifikasi gagal jantung. Dari hasil pengujian, 

model Random Forest memberikan performa terbaik dengan akurasi dan F1-score sebesar 91,2% pada 

dataset utama serta menunjukkan konsistensi pada dua dataset pembanding. Hasil confusion matrix juga 

menegaskan kemampuan Random Forest dalam menekan kesalahan klasifikasi, terutama pada kasus false 

negative yang krusial dalam konteks medis. 

Temuan ini mengindikasikan bahwa metode ensemble, khususnya Random Forest, lebih stabil dan 

andal dibandingkan algoritma lain seperti Logistic Regression, KNN, atau SVM ketika dihadapkan pada 

data klinis yang kompleks dan tidak seimbang. 

 

 

 

 

Gambar 2.  Confusion Matrix pada Dataset awal Gambar 3.  Confusion Matrix Heart Disease Dataset 

Gambar 4.  Confusion Matrix Heart Failure Prediction Dataset 
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