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Abstrak

Since heart disease is the world's largest cause of mortality, early identification is
crucial. This research assesses how effectively the KNN algorithm classifies data on heart
disease. With k = 3 and an 80:20 split between training and test data, supervised learning was
employed. The target function served as the classification label for the Heart Disease Dataset,
which includes characteristics associated with heart disease. RapidMiner software was used
for the analytical procedure, which included data splitting, normalization, application of the
KNN model, and making use of a confusion matrix to assess the model's performance.
According to the findings, the KNN algorithm produced a weighted mean recall of 95.00%, a
weighted mean precision of 96.15%, a classification error of 4.55%, and an accuracy of
95.45%. These findings support the notion that the KNN algorithm is highly accurate and
dependable in identifying possible cardiac problems.
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Abstrak

Penyakit jantung, penyebab kematian tertinggi di dunia, memerlukan diagnosis
cepatTujuan dari studi ini adalah untuk mengevaluasi tingkat akurasi algoritma KNN. dalam
mengklasifikasikan data yang berkaitan dengan penyakit jantung. Metode pengajaran
supervisi digunakan, dengan parameter k = 3, dan rasio pembagian data pengajaran dan
pengujian sebesar 80:20. Dataset yang digunakan berasal dari Dataset Penyakit Jantung, yang
mengandung atribut terkait diagnosis penyakit jantung dengan label klasifikasi target. Proses
analisis dilakukan melalui perangkat lunak RapidMiner. Ini mencakup proses split data,
normalisasi fase, penerapan model KNN, dan evaluasi kinerja model confusion matriks
kekacauan. Menurut hasil penelitian, algoritma KNN memiliki nilai akurasi 95,45%.
kesalahan klasifikasi sebesar 4,55%, keakuratan rata-rata rata-rata sebesar 95,00%, dan
keakuratan rata-rata rata-rata sebesar 96,15%. Hasil ini menunjukkan algoritma KNN memiliki
tingkat akurasi hampir sempurna dan cukup andal untuk deteksi potensi dari dataset yang
digunakan.

Kata Kunci: klasifikasi, penyakit jantung, data mining, K-Nearest Neighbor, akurasi.

PENDAHULUAN kualitas proses pengambilan keputusan

Perkembangan teknologi informasi klinis. Penggabungan konsep big data,
dalam beberapa dekade terakhir telah kecerdasan buatan, dan metode data mining
menghasilkan  transformasi  signifikan turut memperkaya analisis dalam bidang
dalam sektor kesehatan(Fatah 2025). kesehatan, khususnya dalam mendukung
Pemanfaatan teknologi tersebut deteksi dini berbagai penyakit yang
memungkinkan pengolahan data medis memiliki risiko tinggi terhadap
dilakukan dengan lebih cepat, akurat, dan keselamatan pasien. Seiring dengan
sistematis sehingga dapat meningkatkan meningkatnya volume data kesehatan,
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penerapan analisis berbasis algoritma
menjadi semakin penting untuk
mengidentifikasi pola serta indikator
penyakit secara lebih tepat dan terukur(Wu
et al. 2021).

Kematian adalah takdir tuhan yang
telah ditetapkan, penyakit jantung salah
satunya, sehingga diagnosis penyakit
jantung harus dideteksi dengan cepat(Putri,
Ristyawan, and Muzaki 2022). Dengan
jumlah data medis yang semakin
meningkat, data mining telah menjadi salah
satu metode yang berguna untuk membantu
proses pengambilan keputusan
medis(Sahelvi et al. 2025). K-Nearest
Neighbor (KNN)[3] adalah algoritma yang
paling banyak  digunakan untuk
mengklasifikasikan data medis. karena
memiliki keunggulan dalam kesederhanaan
dan  efektivitas pada data non-
linear(Rahmansyah et al. 2024).

Namun, efektivitas KNN bergantung
pada pemilihan nilai k, jarak pengukuran,
dan distribusi data. Beberapa penelitian
sebelumnya, seperti oleh Amril et al. (2021)
dan Putri et al. (2022)(Samosir et al. 2021),
menunjukkan bahwa KNN dapat mencapai
tingkat akurasi tinggi dalam Kklasifikasi
penyakit jantung, namun hasilnya masih
bervariasi tergantung pada konfigurasi data
dan parameter yang digunakan(Fredilio et
al. 2023). Berdasarkan fenomena tersebut,
penelitian ini berfokus pada analisis akurasi
algoritma KNN dalam mengklasifikasikan
penyakit jantung menggunakan dataset
Heart Disease Dataset dengan nilai k = 3
dan rasio pembagian data training dan
testing sebesar 0.8:0.2.

enelitian  ini bertujuan  untuk
mengkaji tingkat akurasi algoritma K-
Nearest Neighbor (KNN) dalam melakukan
klasifikasi pada dataset penyakit jantung.
Selain  itu, juga diarahkan untuk
mengevaluasi kinerja model klasifikasi
melalui  pengukuran metrik precision,
recall, dan error rate sebagai indikator
objektif performa sistem. Lebih lanjut,
bertujuan menilai efektivitas algoritma
KNN sebagai pendekatan prediktif dalam
mendukung penentuan diagnosis penyakit

jantung secara komputasional (Sistem et al.
2025).

METODE

Algoritma KNN adalah teknik
pembelajaran instance-based yang
menentukan kelas data berdasarkan
mayoritas label dari sejumlah k tetangga
terdekat yang memiliki tingkat kemiripan
tertinggi(Lestari  2014). KNN dinilai
efektif dalam klasifikasi penyakit jantung
karena mampu mengenali pola hubungan
non-linear antar karakteristik klinis(Zahri
2025).  Namun, kualitas data, proses
normalisasi, dan pemilihan nilai k yang
tepat sangat memengaruhi  Kinerja
algoritma(Tukan, Weking, and Watomakin
2025). Oleh karena itu, untuk memastikan
kemampuan KNN untuk membuat prediksi
yang akurat dan dapat diandalkan, evaluasi
Kinerja  model  dilakukan  dengan
menggunakan metrik akurasi, ketepatan,
recall, dan tingkat kesalahan.

Sehubungan regresi dan klasifikasi,
algoritma KNN digunakan(Nikmatun et al.
2019). Dengan menggunakan fungsi jarak
geometris seperti Euclidean Distance, KNN
menentukan kelas data uji berdasarkan
mayoritas kelas k tetangga terdekatnya.

dlzu) = 4| (& — %)
\
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Semakin kecil jarak, semakin besar
peluang data tersebut memiliki kelas yang
sama. Usia, jenis kelamin, tekanan darah,
kadar  kolesterol,  denyut  jantung
maksimum, dan label diagnosis
dimasukkan ke dalam dataset penyakit
jantung Kaggle yang digunakan dalam
penelitian ini. Proses preprocessing terdiri
dari pembersihan data, normalisasi atribut,
pembagian data latih dan uji dengan rasio
80:20, dan validasi model melalui cross-
validation(Sahelvi et al. 2025). Selain itu,
algoritma KNN digunakan sebagai metode
Klasifikasi berbasis pembelajaran yang
diawasi  untuk  menentukan  kelas
data(Yogianto, Homaidi, and Fatah 2024).
Metode ini bergantung pada pendekatan
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jarak geometris antara data uji dan data
latih(Rahmansyah et al. 2024)..

} Pengumpulan Data

(Data Sekunder — Dataset
Penyakit Jantung Kaggle)

Preprocessing Data

- Data Cleaning
- Normalisasi
- Pembagian Data (80:20)
- Cross Validation

l

\ Pemodelan KNN

- Penentuan nilai k
- Perhitungan Euclidean
Distance

v
| Pengujian & Evaluasi Model

- Accuracy
- Precision
- Recall
- Error Rate

Gambar 1. Tahapan Penelitian

HASIL DAN PEMBAHASAN
1. Pengumpulan Data

Dataset penyakit jantung diperoleh
dari repositori Kaggle dan terdiri atas
atribut demografis dan klinis (mis. usia,
jenis kelamin, tekanan darah istirahat,
kadar  kolesterol,  denyut  jantung
maksimum) serta label target (1 = penyakit
jantung, 0 = tidak)(Danny et al. n.d.).

Jumlah record awal, proporsi kelas
target, dan distribusi kasar tiap atribut
(median, rentang, atau frekuensi kategori)
dicatat untuk memberi gambaran sampel.

Pemeriksaan awal menunjukkan
apakah dataset seimbang atau terdapat
ketidakseimbangan kelas yang perlu
ditangani. Distribusi atribut membantu
menentukan kebutuhan transformasi (mis.
skewness pada kolesterol) dan memandu
strategi preprocessing.
2. Preprocessing Data
a. Data cleaning

Nilai kosong dan outlier
diidentifikasi  dan  ditangani  (mis.
penghapusan record dengan missing >
threshold atau imputasi untuk missing
parsial). Jumlah record setelah
pembersihan dilaporkan. tindakan

pembersihan memperbaiki kualitas data
tetapi juga dapat mengurangi ukuran
sampel—implikasi pada varians estimasi
model dibahas. Pilihan metode
imputasi/outlier  treatment  dijustifikasi
berdasar karakteristik atribut.
b. Normalisasi

Atribut numerik dinormalisasi (mis.
Min—-Max atau Z-score) sehingga tiap fitur
berada pada skala komparabel. Statistik
pasca-normalisasi (mean =~ 0 dan var = 1
bila Z-score) ditampilkan. Normalisasi
krusial untuk KNN karena algoritma
sensitif  terhadap skala fitur; tanpa
normalisasi,  fitur  berdimensi  besar
mendominasi  perhitungan jarak dan
merusak performa.
c. Pembagian Data (80:20) dan Cross-
Validation

Dataset dibagi menjadi data latih
(80%) dan data uji (20%). Untuk
pengaturan hiperparameter dan estimasi
yang lebih stabil, digunakan k-fold cross-
validation (mis. k = 5 atau 10) pada data
latih. Laporan menyertakan jumlah sampel
per subset dan stabilitas metrik antar fold.
cross-validation mengurangi risiko
overfitting pada pemilihan nilai k dan
memberikan estimasi performa yang lebih
andal dibanding evaluasi tunggal pada
split(Informasi, Manajemen, and Taruna
2014).
3. Pemodelan KNN
a. Penentuan nilai k

Dilakukan pencarian nilai k (mis.
rentang 1-25) dengan cross-validation;
nilai k optimal dipilih berdasarkan metrik
utama (mis. akurasi atau F1-score). Grafik
performa terhadap k dilaporkan. Nilai k
kecil — model lebih sensitif terhadap noise
(variance tinggi); nilai k besar —
smoothing berlebih (bias tinggi). Pemilihan
k sebaiknya menyeimbangkan bias—
variance dan mempertimbangkan distribusi
kelas.
b. Perhitungan Euclidean Distance

Implementasi KNN menggunakan
jarak Euclidean antar vektor fitur; contoh
kasus uji disertai ilustrasi perhitungan jarak
terhadap beberapa tetangga terdekat dan
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penentuan label mayoritas. Interpretasi
tetangga terdekat membantu memahami
basis keputusan model—mis. fitur mana
yang sering muncul pada tetangga berlabel
positif menunjukkan atribut penting untuk
diagnosis(Sugitha et al. 2024).
4. Pengujian & Evaluasi Model

Metrik performa pada data uji
disajikan—akuras i, precision, recall, dan
error rate (sertakan confusion matrix: TP,
FP, FN, TN). Jika tersedia, juga laporkan
metrik tambahan seperti F1-score dan
AUC. Akurasi: memberikan gambaran
keseluruhan benar/salah, namun bisa
menyesatkan jika kelas tidak seimbang.
Precision: relevan bila konsekuensi positif
palsu (FP) harus diminimalkan (mis.
menghindari diagnosis penyakit pada
pasien sehat). Recall (Sensitivity): penting
bila tujuan adalah menangkap sebanyak
mungkin kasus nyata (minimalkan FN).
Untuk diagnosis penyakit jantung, recall
tinggi sering diprioritaskan agar sedikit
kasus nyata yang terlewat. Error rate:
melengkapi interpretasi akurasi. Analisis
trade-off antara precision dan recall dibahas
untuk menunjukkan pilihan praktik klinis
yang diinginkan. Jika model menunjukkan
performa yang memadai (mis. recall tinggi
dan akurasi wajar), ini mendukung
penggunaan KNN sebagai alat pendukung

diagnosis;  jika  tidak, rekomendasi
perbaikan diberikan (penanganan
ketidakseimbangan kelas, feature

engineering, atau menggunakan model

komplementer)(Utami et al. 2022).

Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model KNN  memiliki  kemampuan
mengklasifikasikan data dengan tingkat
akurasi yang sangat baik(PeBumiBuin
2025), vyaitu  95.45%. Hal ini
mengindikasikan bahwa algoritma KNN
dengan parameter k = 3 dan weighted vote
aktif cukup efektif untuk dataset penyakit
jantung.

e Recall 100% pada kelas 1 (positif
penyakit jantung) menunjukkan bahwa
model tidak melewatkan kasus penyakit
sama sekali.

e Precision 92.31% menunjukkan
sebagian kecil data yang diprediksi
positif ternyata bukan kasus sebenarnya.

e Error 4.55% menunjukkan kesalahan
prediksi yang relatif kecil.

Hasil ini konsisten dengan penelitian
sebelumnya (Zahri et al., 2025; Yanti et al.,
2025)(Yanti, Abidin, and Informatika
Sekolah Tinggi Teknik Pati 2025) yang
menunjukkan bahwa KNN memiliki
performa tinggi dalam Klasifikasi penyakit
jantung dengan akurasi di atas 90%.

Hasil

Hasil ini dari Perancangan sistem
yang dilakukan menggunakan Rapid Miner
Studio, yang terdiri dari beberapa tahapan
proses pada Gambar 1 berikut.

Gambar 1. Rancangan proses klasifikasi
KNN pada RapidMiner.

Diagram tersebut menunjukkan alur proses:

1. Read CSV — membaca dataset
heart.csv.

2. Set Role — menetapkan atribut target
sebagai label klasifikasi.

3. Normalize — melakukan normalisasi
agar skala setiap atribut seragam.

4. Split Data — terbagi menjadi data
training (70%) dan testing (30%).

5. K-NN - mengimplementasikan
algoritma KNN dengan parameter k =
3 dan opsi weighted vote aktif.

6. Apply Model & Performance -
mengukur performa model dengan
metrik seperti akurasi, recall, dan
precision.

Hasil pengujian model KNN

menghasilkan akurasi sebesar 95.45%.

selayaknya tampilan gambar  Tabel

Confution Matrix ini

Gambar 2. Hasil confusion matrix dan
akurasi model KNN di RapidMiner.
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Dari hasil tersebut diperoleh:

e True Positive (TP): 132

e False Positive (FP): 11

e True Negative (TN): 99

e False Negative (FN): 0

Maka diperoleh metrik performa berikut:
Accuracy = 95.45%
Classification Error = 4.55%
Weighted Mean Recall = 95.00%
Weighted Mean Precision = 96.15%

Gambar 4. perhitungan classification
error.

Gambar 5. weighted mean recall

‘Welghtsg_mean_precision: 96.15%, weights: 1,1

Gambar 6. weighted mean precision.

Pembahasan
ahapan ini bertujuan memverifikasi
efektivitas model KNN terhadap data yang
tidak pernah dilihat sebelumnya (uji
data)(Samosir et al. 2021). Parameter yang
digunakan:
e Nilai k = 3 (hasil optimasi terbaik).
e Pengukuran jarak menggunakan Mixed
Euclidean Measure.
e Metode pembobotan menggunakan
Weighted Vote.

Hasil evaluasi pada penelitian ini
menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest
Neighbor (KNN) dengan parameter terbaik
k = 3 dan pendekatan Mixed Euclidean
Measure mampu menghasilkan Kinerja
klasifikasi yang sangat baik, ditunjukkan
oleh nilai akurasi sebesar 95,45%, precision
sebesar 96,15%, recall sebesar 95%, serta
classification error yang rendah yaitu
4,55%. Nilai recall yang tinggi
mengindikasikan kemampuan model dalam
mengidentifikasi hampir seluruh kasus

positif penyakit jantung tanpa
menghasilkan  false  negative, yang
diperkuat oleh nilai FN = 0 pada confusion
matrix.

Jika dibandingkan dengan penelitian
sebelumnya oleh(Yogianto et al. 2024),
yang menerapkan algoritma KNN dengan k
= 5 dan jarak Euclidean standar
menggunakan  RapidMiner,  penelitian
tersebut hanya memperoleh akurasi
64,03%, precision 64,58%, dan recall
75,15%. Perbedaan kinerja yang signifikan
ini menunjukkan bahwa optimasi nilai k
yang lebih kecil serta penggunaan metode
pengukuran jarak yang lebih adaptif pada
penelitian ini berkontribusi besar terhadap
peningkatan performa model.

TABEL 1. HASIL PENGUJIAN

No Metrik Nilai Keterangan
Evaluasi (%)

1 Akurasi  95.4  Persentase prediksi
5 yang benar dari
total data uji
Persentase
kesalahan
klasifikasi dari total
data uji
3  Weighted 95.0 Kemampuan model
Mean 0 dalam menemukan
Recall semua kasus positif
4  Weighted 96.1 Ketepatan model
Mean 5 dalam memprediksi
Precision kasus positif
5 132 Kasus positif yang
TP berhasil
diklasifikasikan
dengan benar
Kasus dengan
hasil negatif
FP diklasifikasikan
dengan benar.
Kasus dengan
TN hasil negatif
diklasifikasikan
dengan benar.
Kegagalan Kasus
FN positif dalam
pengklasifikasikan

2 Classifica 4.55
tion Error
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SIMPULAN (PENUTUP)

Implementasi pengujian
menunjukkan hasil penelitian bahwa
algoritma Klasifikasi KNN dengan

dengan parameter k = 3 dan metode
pembobotan weighted vote menunjukkan
value yang hampir sempurna dalam
klasifikasi penyakit jantung. Model yang
dibangun  menggunakan  RapidMiner
Studio berhasil mencapai tingkat akurasi
sebesar 95.45%, dengan classification error
sebesar 4.55%, weighted mean recall
sebesar 95.00%, dan weighted mean
precision sebesar 96.15%.

Hasil ini menunjukkan bahwa KNN
mampu mengenali pasien dengan potensi
penyakit jantung secara akurat dan efisien.
Recall yang tinggi pada kelas positif
(100%) mengindikasikan bahwa model
tidak melewatkan kasus penyakit jantung,
sementara  precision  yang  tinggi
menunjukkan ketepatan prediksi yang baik.
Dengan demikian, algoritma KNN dapat
digunakan sebagai teknik klasifikasi dalam
sistem pendukung keputusan medis,
terutama dalam kasus di mana diagnosis
penyakit jantung telah dibuat.

Penlitian ini  juga memperkuat
temuan dari studi sebelumnya yang
menyatakan bahwa KNN merupakan
algoritma yang efektif untuk data medis
dengan pola non-linear dan jumlah atribut
yang tidak terlalu besar. Untuk kemajuan
lebih lanjut, penelitian tentang berbagai k
nilai, metode lain untuk mengukur jarak,
dan perbandingan kinerja KNN dengan
algorithm classification seperti Random
Forest atau Decision Tree harus dilakukan.
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