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ABSTRACT 
Cardiovascular disease still accounts for a major portion of deaths worldwide, emphasizing the need 
for accurate and early diagnosis to reduce associated risks. Advances in machine learning provide 
opportunities to assist medical professionals in predicting heart disease more efficiently. This study 
evaluates and compares the performance of two popular supervised learning algorithms, Random 
Forest and Gradient Boosting, for heart disease classification. Using a dataset comprised of 1000 
records highlighting various heart disease risk indicators, the models were develoved and assessed. 
Their performance was determined based on accuracy, precision, recall, and f1-score metrics. The 
findings indicate that Random Forest consistently outperforms Gradient Boosting across all 
evaluation metrics. Specifically, Random Forest achieved an accuracy of 99.5%, surpassing Gradient 
Boosting’s 98.5%. Moreover, Random Forest achieved perfect scores (100%) in class 0 precision, 
class 1 recall, and class 1 F1-score, demonstrating its robustness in handling heart disease 
classification. The developed model presents strong potential as a decision-support tool in healthcare 
settings, especially in early screening and patient risk assessment. By identifying key features and 
patterns associated with heart disease, such models can support healthcare professionals in making 
quicker and more targeted clinical decisions, ultimately contributing to improved patient outcomes. 
Keywords: heart disease, classification, random forest, gradient boosting. 
 

ABSTRAK 
Penyakit jantung tetap menjadi salah satu faktor utama penyebab kematian di berbagai belahan dunia, 
sehingga diperlukan diagnosis dini yang akurat untuk mengurangi risiko yang ditimbulkan. Kemajuan 
teknologi machine learning memberikan peluang baru untuk membantu tenaga medis dalam 
memprediksi penyakit jantung secara lebih efisien dan tepat. Kajian ini mengarah pada evaluasi dan 
perbandingan terhadap kinerja dua algoritma pembelajaran terawasi yang populer, yaitu Random 
Forest dan Gradient Boosting, dalam klasifikasi penyakit jantung. Dataset berisikan 1.000 baris data 
dengan sejumlah fitur yang merepresentasikan berbagai faktor risiko penyakit jantung. Penilaian 
kinerja dilakukan dengan memanfaatkan metrik seperti akurasi, presisi, recall dan f1-score. Dari hasil 
analisis diperoleh bahwa Random Forest unggul dibandingkan Gradient Boosting dalam seluruh 
metrik evaluasi. Random Forest memperoleh akurasi sebesar 99,5%, sementara Gradient Boosting 
memperoleh 98,5%. Selain itu, Random Forest mencapai nilai sempurna (100%) pada presisi kelas 
0, recall kelas 1, dan F1-score kelas 1, menunjukkan kemampuannya yang tinggi dalam klasifikasi 
penyakit jantung. Model yang dikembangkan ini memiliki potensi besar untuk diterapkan sebagai alat 
bantu pengambilan keputusan dalam sistem layanan kesehatan, terutama pada tahap skrining awal 
dan penilaian risiko pasien. Dengan mengidentifikasi pola dan fitur kunci yang berhubungan dengan 
penyakit jantung, model ini dapat membantu tenaga kesehatan dalam memberikan hasil klinis yang 
lebih cepat juga tepat sasaran. 
Keywords: penyakit jantung, klasifikasi, random forest, gradient boosting. 
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PENDAHULUAN 
Jantung termasuk organ krusial yang menjalankan fungsi penting dalam sistem tubuh 

manusia. Irama detak jantung menjadi salah satu indikator utama dalam menilai kondisi 
kesehatan seseorang. Baik detak jantung yang terlalu lambat maupun terlalu cepat dapat 
berdampak negatif terhadap kesehatan dan menjadi salah satu tanda penyakit jantung [1]. 
Penyakit jantung adalah kondisi medis yang memengaruhi fungsi jantung, baik secara langsung 
maupun tidak langsung. Penyakit ini mencakup berbagai gangguan, seperti penyakit gagal 
jantung, jantung koroner, aritmia, dan penyakit jantung bawaan [2]. Penyakit pada jantung 
termasuk salah satu penyebab utama yang berkontribusi terhadap tingginya angka kematian di 
Indonesia. Kondisi ini menjadi perhatian serius karena dapat menyerang siapa saja, terutama 
untuk mereka yang gaya hidupnya tidak sehat atau memiliki riwayat penyakit tertentu [3]. 
Kondisi ini dipengaruhi oleh beragam penyebab, salah satu diantaranya adalah pola hidup 
kurang baik, seperti kebiasaan makan yang kurang baik, jarangnya beraktivitas fisik, serta 
kebiasaan kebiasaan merokok. Faktor-faktor tersebut secara signifikan meningkatkan risiko 
gangguan pada jantung dan dapat berujung pada komplikasi yang lebih serius [4]. 

Dalam mendiagnosis penyakit jantung, terdapat beberapa aspek yang diperhatikan, di 
antaranya kadar kolesterol, tekanan darah tinggi, kurangnya aktivitas fisik, serta obesitas. 
Penyebab risiko penyakit pada jantung sendiri terbagi dalam dua kategori, yaitu penyebab yang 
tak bisa diubah dan penyebab yang bisa dikendalikan. Penyebab yang tak bisa diubah meliputi 
gender, riwayat penyakit keluarga, serta umur. Kemudian itu, penyebab yang masih bisa diubah 
meliputi kebiasaan merokok (baik aktif maupun pasif), tekanan darah tinggi, kadar kolesterol 
yang berlebihan, serta kurangnya aktivitas fisik. Selain itu, proses analisis yang dilakukan oleh 
dokter menjadi tantangan tersendiri dalam menentukan tingkat risiko pasien terhadap serangan 
jantung, apakah risikonya tergolong rendah atau tinggi [2]. 

Pada penelitian samosir dkk tentang penyakit jantung, dengan menggunakan algoritma 
K-Nearest Neighbor, Naïve Bayes, dan Random Forest, memperlihatkan Naïve Bayes memiliki 
hasil akurasi terbaik yakni 91% [5]. Kemudian, Saputra dkk pernah melakukan klasifikasi juga 
tetapi klasifikasi nominal mata uang, dengan hasil akurasi 99% dari total 700 data pengujian 
[6]. Wardhana dkk juga pernah meneliti kacang kering dengan menggunakan algoritma 
Gradient Boosting Machine (GBM), Random Forest (RF), light GBM dengan model evaluasi 
repeated k-folds. Model Light GBM memperoleh akurasi 99% pada data training namun hanya 
mencapai 91% saat diuji pada data validasi [7]. Setelah itu, Penelitian Yaman dkk 
membandingkan kinerja algoritma Random Forest dengan Decision Tree untuk klasifikasi 
nutrisi pada makanan cepat saji dengan hasil diungguli oleh Random Forest [8].Selanjutnya, 
Purnomo dkk menggunakan algoritma SVM dan Random Forest untuk memprediksi banjir, 
mendapatkan akurasi tertinggi 99.6% pada algoritma Random Forest  [9]. 

Penelitian-penelitian mengenai klasifikasi yang membedakan antara kelas positif dan 
negatif telah dilaksanakan oleh peneliti-peneliti terdahulu dengan objek dan metode yang 
bervariasi. Purnamawati dkk, misalnya, melakukan analisis sentimen terhadap aplikasi TikTok 
dan berhasil memperoleh akurasi sebesar 83,33%[10]. Sementara itu, Suwitono dan Kaunang 
menerapkan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasikan jenis 
daun, yang menghasilkan akurasi tinggi sebesar 98%[11]. Penelitian lain oleh Fikriah dkk 
memfokuskan pada klasifikasi penyakit daun pada tanaman bawang merah dengan 
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memanfaatkan metode ekstraksi fitur GLMC (Gray Level Co-Occurrence Matrix) yang 
dipadukan dengan algoritma Naïve Bayes, dan mencapai akurasi sebesar 84%[12]. 

Penerapan algoritma machine learning menawarkan solusi yang menjanjikan untuk 
prediksi penyakit, termasuk penyakit jantung. Algoritma Random Forest telah mendapat hasil 
terbaik dalam penelitian Apriliah et al., dengan akurasi 97.88%, dimana algoritma ini akan 
menjadi algoritma pertama dalam penelitian [13]. Sedangkan, algoritma kedua yang akan 
digunakan adalah Gradient Boosting, dimana pada penelitian Andryan & Fajri., mendapatkan 
hasil 95.12% yang merupakan hasil terbaik [14]. Kedua algoritma ini telah menunjukkan 
potensi yang tinggi dalam berbagai studi kasus, namun perbandingan kinerjanya dalam konteks 
prediksi penyakit jantung masih terbatas dan memerlukan penelitian lebih lanjut. 
 

METODE 

Metodologi yang diterapkan dalam studi ini adalah metode eksperimental yang berbasis 
pada Machine Learning. Tahap awal penelitian ini meliputi identifikasi permasalahan, telaah 
Pustaka, pengumpulan data, pra-pemrosesan dan implementasi klasifikasi dengan Random 
Forest dan Gradient Boosting. Langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi terhadap 
algoritma yang dipilih, sebagaimana terlihat pada Gambar 1. 

1. Studi Literatur 

Pada proses ini menjalankan pencarian sumber bahan Pustaka yang terkait dengan objek 
dan topik penelitian. Proses ini mencakup pencarian jurnal, artikel dan sumber informasi 
lainnya untuk mendalami topik penelitian. Setelah dilakukan studi literatur dapat diambil 
kesimpulan bahwa masih sedikitnya studi yang membahas penyakit jantung dengan machine 
learning dan belum ada studi yang membahas tentang kasus penyakit jantung dengan algoritma 
Gradient Boosting dan Random Forest. 

 

2. Pengumpulan Data 

Setelah mengidentifikasi permasalahan dan melakukan studi literatur, Langkah 
selanjutnya adalah mengumpulkan, pencarian dan mempersiapkan dataset. Data yang akan 
digunakan adalah data dari website Mendeley dengan link 
https://data.mendeley.com/datasets/dzz48mvjht/1  data tersebut berisi 1000 baris dan 14 fitur 
kolom, data tersebut diambil pada tanggal 11 November 2024. Untuk rincain dataset bisa dilihat 
pada Tabel 1. 

 

Gambar 1. Metode Penelitian 

https://data.mendeley.com/datasets/dzz48mvjht/1
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Tabel 1. Informasi dataset 
Feature Name Description 
patientid  Patient Identification Number  
age Age In Years  
gender gender (1 = male, 0= female) 

chestpain Chest pain type (3: asymptomatic, 2: non-anginalpain, , 1: atypical angina 0: 
typical angina) 

restingBP Resting blood pressure 94-200 (in mm HG)  
serumcholestrol  Serum cholesterol 126-564 ( in mg/dl)  
fastingbloodsugar Fasting blood sugar 0,1 > 120 mg/dl ( 1 = true,  0 = false)  

restingrelectro Resting electrocardiogram results 0,1,2 (2: Possible/definite LVH, 1: Abnormal 
ST-T wave,  0: normal ) 

maxheartrate Maximum heart rate achieved (71-202)  
exerciseangia Exercise induced angina (1 = yes, 0 = no)  
oldpeak Oldpeak = ST (0-6.2 ) 
slope Slope of the peak exercise ST segment ( 3-downsloping, 2-flat, 1-upsloping) 
noofmajorvessels Number of major vessels (0,1,2,3 ) 
target Classification Heart Disease (0= Absence , 1= Presence ) 

 

3. Exploratory Data Analysis (EDA) 

Exploratory Data Analysis (EDA) diperkenalkan pertama kali pada tahun 1961 oleh 
Tukey. EDA yakni proses untuk menganalisis dan memahami data guna menggali wawasan 
serta mengidentifikasi karakteristik utama dari data tersebut. Secara umum, EDA dikategorikan 
ke dalam dua metode, yaitu analisis grafis dan analisis non-grafis. Proses ini memiliki peran 
penting karena membantu dalam memahami pernyataan masalah serta hubungan antara 
berbagai fitur data sebelum data digunakan dalam pemodelan. EDA sendiri merupakan bagian 
dari tahapan dalam data science [15]. 

 

4. Preprocessing Data 

Tahap seleksi data menjadi langkah penting karena tidak semua data yang ada akan 
dimanfaatkan dalam penelitian ini. Pemilihan atribut dilakukan berdasarkan relevansi dan 
kesesuaian untuk perhitungan, sehingga atribut-atribut terpilih lebih signifikan sebagai acuan 
dalam menilai kelayakan dibandingkan atribut lainnya. Setelah data berhasil diseleksi, proses 
berikutnya adalah menormalisasi data , di mana data dalam bentuk numerik diubah menjadi 
bentuk numerik yang setara agar lebih mudah diolah menggunakan algoritma Random Forest 
dan Gradient Boosting. 

 

5.  Implementasi Algoritma 

Setelah tahap seleksi data selesai, langkah selanjutnya adalah menerapkan algoritma 
Random Forest dan Gradient Boosting untuk melakukan perhitungan, yang dilakukan 
menggunakan bahasa pemrograman Python. Random Forest (RF) merupakan model yang 
mampu meningkatkan akurasi dengan membentuk simpul anak secara acak disetiap node guna 
mengoptimalkan kinerjanya. Teknik ini menyusun pohon keputusan yang terdiri dari node akar, 



 

 116 

Jurnal Komtika (Komputasi dan Informatika),  
Vol. 9 No. 1 | Mei 2025          

node internal dan node daun dengan memanfaatkan atribut atau data yang dipilih secara acak 
berdasarkan aturan tertentu. RF adalah metode machine learning yang berfungsi untuk 
mengklasifikasikan data, di mana algoritma ini mengelompokkan data berdasarkan 
kecenderungannya. RF terdiri dari kumpulan decision tree yang bekerja secara kolektif sebagai 
satu kesatuan fungsional, serta dapat menangani dalam jumlah besar data dengan baik [16]. 
Gradient Boosting merupakan model machine learning yang sangat efektif untuk tugas 
klasifikasi. Untuk menilai kinerja model, digunakan metrik seperti akurasi dan f-measure. 
Akurasi mengukur seberapa banyak prediksi yang tepat dari total prediksi yang dilakukan, 
sementara f-measure menggabungkan precision dan recall. Hal ini memberikan penilaian yang 
lebih menyeluruh terhadap performa model, khususnya pada data dengan distribusi kelas yang 
tidak seimbang. Dengan kombinasi ini, Gradient Boosting menjadi pilihan yang tepat untuk 
mengatasi berbagai tantangan dalam analisis data yang kompleks [17]. Random Forest dan juga 
Gradient Boosting digunakan karena menunjukan performa paling unggul dibanding  model 
lain pada studi sebelumnya.  

 

6.  Evaluasi 

Proses evaluasi metode klasifikasi dilakukan untuk mengetahui seberapa baik kinerja 
masing-masing algoritma dalam melakukan prediksi terhadap data [7]. Dalam penelitian ini, 
jenis evaluasi yang digunakan meliputi Confusion Matrix dan beberapa metrik evaluasi yakni 
presisi, F1-score, recall dan akurasi yang dihitung berdasarkan hasil dari Confusion Matrix 
tersebut. Confusion matrix berbentuk sebuah tabel yang digunakan untuk menggambarkan hasil 
klasifikasi dari data uji. Tabel ini menyajikan data mengenai jumlah prediksi yang tepat dan 
jumlah kesalahan dalam klasifikasi. Dalam konteks pembelajaran mesin, confusion matrix 
memberikan Gambaran yang lebih mendetail mengenai performa model klasifikasi dengan 
menunjukan sebaran antara prediksi yang tepat dan yang keliru [18].  

Tabel 2. Informasi dataset 
Kelas Prediksi Positif Prediksi Negatif 
Aktual Positif TP FN 
Aktual Negatif FP TN 

Confusion matrix terdiri dari beberapa elemen utama yang digunakan untuk 
mengevaluasi kinerja model klasifikasi. True Positive (TP) merupakan situasi ketika model 
berhasil mengidentifikasi data sebagai kelas positif secara tepat . True Negative (TN) 
menggambarkan keberhasilan model dalam prediksi data yang memang masuk dalam kelas 
negatif. Sementara itu, False Positive (FP) muncul saat model keliru mengklasifikasikan data 
menjadi kelas positif padahal seharusnya negatif. Sebaliknya False Negative (FN) terjadi ketika 
model salah memprediksi data yang seharusnya termasuk dalam kelas positif sebagai kelas 
negatif. Seluruh komponen tersebut secara kolektif memberikan penilaian lengkap terhadap 
kemampuan model dalam mengolah data uji [12]. 

Matriks evaluasi didasarkan pada confusion matrix, yang secara luas digunakan untuk 
menggambarkan kinerja model klasifikasi. Dalam metrik tersebut, baris menggambarkan data 
actual dari dataset pengujian, sedangkan kolom menampilkan prediksi model. Nilai-nilai yang 
terdapat dalam confusion matrix (matriks kebingungan) dipakai untuk mengukur metrik 

(1) 
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evaluasi seperti f1-score, recall, presisi dan akurasi, yang masing-masing rumusnya dijelaskan 
dalam persamaan 1 hingga 4.  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2	´	
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛	´	𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

Setelah algoritma Random Forest dan Gradient Boosting diterapkan, langkah setelahnya 
yakni mengukur kinerja model yang dihasilkan. Penilaian kinerja model dilakukan dengan 
menggunakan metriks evaluasi seperti f1-score, recall, presisi dan akurasi guna mengetahui 
tingkat efektivitas model algoritma dalam melakukan prediksi terhadap data yang telah 
diproses. Selain itu, evaluasi juga mencakup analisis terhadap confusion matrix untuk 
mengetahui penyebaran kesalahan prediksi pada masing-masing kelas. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini, bertitel “Cardiovascular_Disease_Dataset,” 
merupakan kumpulan data yang dirancang untuk menganalisis faktor-faktor yang berkaitan 
dengan penyakit kardiovaskular, mencakup berbagai atribut kesehatan pasien. Dataset ini 
terdiri dari 14 kolom, dengan 13 kolom bertipe data integer yang mewakili variabel kategorikal 
atau diskrit, seperti status kebiasaan merokok atau tingkat aktivitas fisik, dan 1 kolom bertipe 
data float yang menggambarkan variabel kontinu, seperti kadar kolesterol. Total dataset 
mencakup 1000 baris, masing-masing merepresentasikan catatan individu, sebagaimana 
ditampilkan dalam ikhtisar pada Gambar 3. Gambar 2 menyajikan lima baris pertama dari 
dataset, memperlihatkan semua kolom untuk memberikan gambaran awal tentang struktur dan 
isi data. Struktur dataset yang komprehensif ini memungkinkan analisis mendalam terhadap 
pola dan hubungan antarvariabel yang relevan dengan penyakit kardiovaskular, mendukung 
tujuan penelitian untuk mengidentifikasi faktor risiko utama. Gambar 2 Menunjukan 5 baris 
pertama dari dataset lengkap untuk semua kolom yang ada. Dataset yang berjudul 
“Cardiovascular_Disease_Dataset” ini sendiri tersusun dari 13 kolom bertipe data integer dan 
1 kolom bertipe data float, sedangkan untuk barisnya terdiri dari 1000 baris, sebagaimana 
ditampilkan pada Gambar 3.  

 

 

(3) 

(4) 

Gambar 2. Preview Dataset 
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Gambar 3. Informasi tipe data setiap kolom dataset 

 
Exploratory Data Analysis (EDA) 

Eksplorasi data dilakukan untuk mengetahui data lebih dalam, yaitu dengan mencari 
beberapa informasi dari data. Pertama, rentang umur pasien yang ada pada dataset ini adalah 
dari 20 tahun sampai 80 tahun. Selanjutnya, pada Gambar 4 menampilkan presentase dari 
pasien dengan penyakit jantung dan tidak, terlihat bahwa data dengan penyakit jantung lebih 
banyak dengan 58% disbanding data yang tanpa penyakit jantung dengan 42%. Jenis kelamin 
dari data yang tersedia kemudian dibandingkan untuk mengetahui jumlah dari masing-masing 
kategori, yaitu perempuan dan laki-laki. Berdasarkan hasil visualisasi, terdapat jumlah data 
laki-laki yang lebih besar daripada perempuan dengan perbedaan yang cukup mencolok, yaitu 
sekitar perbandingan 1 berbanding 4. Hal tersebut dapat dilihat pada Gambar 5. 

Gambar 4. Persentase Penyakit Jantung  

Gambar 5. Perbandingan Jenis Kelamin  
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Preprocessing 
Pada tahap ini, dilakukan serangkaian proses untuk memastikan kualitas dataset sebelum 

diterapkan pada model. Langkah pertama adalah pemeriksaan missing value, di mana data 
diperiksa untuk mengetahui apakah terdapat nilai yang hilang. Jika ditemukan missing value, 
maka dilakukan penanganan yang sesuai. Namun, dalam dataset kali ini tidak terdapat nilai 
yang hilang, hasil pemeriksaan missing value ditampilkan dalam Gambar 6. 

Selanjutnya, dilakukan pemeriksaan data duplikat untuk memastikan tidak ada entri yang 
berulang. Jika ditemukan duplikasi, maka data yang berulang akan dihapus dan hanya satu entri 
yang dipertahankan. Dalam kasus ini, dataset tidak mengandung data duplikat, seperti terlihat 
pada Gambar 7.  

 
Tahap berikutnya adalah feature selection, dengan tujuan untuk menyeleksi fitur-fitur 

yang paling berkaitan dengan target klasifikasi. Dalam proses ini, variabel target (y) dipisahkan 
dari variabel independen (x), pemilihan fitur dilakukan dengan memilih 10 kolom yang 
memiliki korelasi tertinggi terhadap target, kolom yang memiliki korelasi tertinggi terhadap 
target dapat dilihat pada Heatmap correlation pada Gambar 9. Untuk Gambar 8(a) merupakan 
Kolom dataset sebelum feature selection dimana kolomnya masih berjumlah 14 termasuk 
kolom target, sedangkan Gambar 8(b) memperlihatkan sisa 10 kolom yang akan digunakan 
dalam Klasifikasi yang sudah dikurangi 3 kolom dalam feature selection dan 1 kolom Target 

 
 

Gambar 6. Pemeriksaan Missing Value Gambar 7. Pemeriksaan Data Duplikat 

Gambar 8. (a)Dataset sebelum feature selection         (b) Dataset setelah feature selection 
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Gambar 10. Hasil Normalisasi data 

 

Setelah itu, dilakukan normalisasi data menggunakan metode StandardScaler, proses 
ini mengatur ulang skala data numerik sehingga memiliki mean nol dan standar devisiasi satu, 
dengan tujuan menyamakan skali antar fitur agar performa model dapat ditingkatkan. Terakhir, 
dataset dipecah menjadi dua kelompok untuk tahap training dan juf=ga testing model. 
Sebanyak 80% data dipakai sebagai data training, sementara 20% dipakai sebagai data testing. 
Dalam penelitian ini, data training terdiri dari 800 baris, sedangkan data testing mencakup 200 
baris, yang terdiri dari 117 data penderita penyakit jantung dan 83 data yang dinyatakan sehat. 
Artinya, proporsi data testing ini, jumlah penderita penyakit jantung lebih besar dibandingkan 
yang tidak mengalaminya, yaitu sekitar 58,5% berbanding 41.5%. Pembagian tersebut memiliki 
tujuan untuk memastikan model dapat belajar dari sebagian banyak data lalu diuji 
menggunakan data lain yang tidak digunakan dalam proses pelatihan.. 

 
Implementasi Algoritma 

Algoritma yang diugunakan pada penelitian ini yakni Algoritma Random Forest dan 
Gradient Boosting. Kedua algoritma ini digunakan menggunakan library dari Scikit-learnn, 
untuk algoritma Random Forest menggunakan library RandomForestClassifier dan Gradient 

Gambar 9. Heatmap Correlatioz 
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Boosting Menggunakan library GradientBoostingClassifier. Pada penelitian ini kedua 
algoritma juga menggunakan n_estimators = 100 dan random_state = 42. Perameter 
n_estimators ditetapkan sebesar 100 karena jumlah tersebut sudah cukup untuk menghasilkan 
model yang stabil dan performa yang baik, tanpa memerlukan waktu komputasi yang 
berlebihan. Sedangkan random Sedangkan random_state diatur ke 42 agar hasil model 
penelitian model dapat direproduksi secara konsisten. Nilai 42 dipilih secara konvensional dan 
tidak memengaruhi kinerja model secara langsung. Gambar 11 menunjukkan confusion matrix 
RF dan GB yang ada. 

 

Evaluasi 
Setelah Implementasi algoritma dilakukan didapatlah hasil evaluasi yaitu berupa 

confusion matrix dan metrik evaluasi. Untuk hasil confusion matrix seperti terlihat pada 
Gambar 11(a) dan 11(b). Pada Confusion Matrix Random Forest dari data 83 data 0(No Heart 
Disease) berhasil memprediksi benar sebanyak 82 dan memprediksi salah sebanyak 1. 
Sedangkan untuk 117 data 1(Heart Disease) berhasil memprediksi semuanya dengan benar. 
Pada Confusion Matrix Gradient Boosting dari data 83 data 0(No Heart Disease) berhasil 
memprediksi benar sebanyak 81 dan memprediksi salah  2. Sedangkan untuk 117 data 1(Heart 
Disease) berhasil memprediksi benar sebanyak 116 dan memprediksi salah sebanyak 1. 

Sedangkan untuk metrik evaluasi didapatkan hasilnya tetap didominasi oleh keunggulan 
Random Forest. Hasil metrik evaluasi ini menunjukan keunggulan Random Forest pada semua 
lini, baik presisi, recall, f1-score dan juga akurasi.  Meskipun perbedaan diantara kedua 
algoritma hanya sebesar 1%, hasil ini menunjukan bahwa random forest memiliki performa 
yang lebih unggul dalam menangani dataset yang dipakai. Akurasi random forest mecapai 
99.5% sedangkan gradient boosting memperoleh akurasi sebesar 98.5%. perbedaan ini 
kemungkinan disebabkan oleh kemampuan random forest dalam mengelola variable yang 
saling berkorelasi dan mengurangi resiko overfitting. Meskipun demikian, selisih 1% ini masih 
relatif kecil  dan dapat dipengaruhi oleh pengujian lebih lanjut oleh variasi data atau jumlah 
sampel yang terbatas. Oleh karena itu, diperlukan pengujian lebih lanjut atau cross-validation 

Gambar 11. (a) Confusion Matrix RF (b) Confusion Matrix GB 
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pada penelitian selanjutnya untuk memastikan performa kedua model. Rincian evaluasi 
masing-masing algoritma disajikan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Metrik Evaluasi 

Model dan Akurasi 
Normal(0) Penyakit Jantung(1) 

Presisi Recall F1-Score Presisi Recall F1-Score 
Random Forest(99.5%) 100% 99% 99% 99% 100% 100% 

Gradient Boosting(98.5%) 99% 98% 98% 98% 99% 99% 

 

KESIMPULAN 
Penelitian ini mengeksplorasi klasifikasi penyakit jantung dengan menggunakan dua 

algoritma berjenis supervised learning, yaitu Random Forest dan juga Gradient Boosting. 
Beberapa temuan penting pada penelitian kali ini yaitu Random Forest Menunjukan Hasil yang 
lebih unggul dibandingkan dengan Gradient Boosting. 99.5% adalah hasil akurasi yang 
diperoleh untuk algoritma Random Forest, hasil ini unggul 1% dibandingkan dengan hasil dari 
Algoritma Gradient Boosting yaitu 98.5%. Random Forest mengungguli Gradient Boosting 
dalam semua Metrik evaluasi, terutama pada Presisi kelas 0, Recall kelas 1 dan F1-score kelas 
1 yang mecapai 100%. Ini mengindikasikan bahwa Random Forest mempunyai kemampuan 
yang baik dalam mendeteksi kasus positif penyakit jantung secara tepat. Namun demikian, 
perbedaan kecil ini masih perlu ditinjau lebih lanjut untuk memastikan kestabilan performa 
model terhadap dataset yang lebih besar atau bervariasi. Model yang telah dikembangkan 
berpotensi diterapkan pada alat pendukung dalam rangkaian layanan medis guna memprediksi 
serta melakukan klasifikasikan penyakit jantung lebih akurat. Model ini diharapkan bisa 
membantu pada dunia medis dalam proses diagnosa awal dan membuka jalan yang lebih terarah 
didasarkan pada faktor-faktor risiko yang terdeteksi. Saran pada penelitian selanjut agar 
dibuatkan sistem semacam perangkat lunak untuk pendeteksian secara langsung baik berupa 
website ataupun aplikasi. 
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