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Abstrak

This study aims to compare the performance of various machine learning algorithms and ensemble methods in
predicting heart disease, using two different datasets: datasets from the UCI Machine Learning Repository and
Kaggle. Nine algorithms were tested, including Logistic Regression (LR), K-Nearest Neighbors (KNN), Decision
Tree (DT), Random Forest (RF), XGBoost, LightGBM, CatBoost, Support Vector Machine (SVM), and Naive
Bayes (NB). The data were processed through data cleaning, normalization, and splitting the dataset into training
and test data. The experimental results showed that K-Nearest Neighbors (KNN) performed best with an accuracy
of 91.80%, followed by Support Vector Machine (SVM) and Random Forest (RF), which also demonstrated stable
and effective results in handling complex datasets. Although Decision Tree (DT) and Naive Bayes (NB) performed
lower, these results demonstrate that basic machine learning algorithms can provide adequate results for heart
disease classification. This study recommends the use of ensemble algorithms and further exploration in feature
engineering to improve predictions.
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I. PENDAHULUAN

Penyakit jantung tetap menjadi salah satu
penyebab utama kematian di seluruh dunia, dengan
dampak besar terhadap kualitas hidup dan
produktivitas masyarakat. Menurut data dari
Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), penyakit
jantung mengakibatkan lebih dari 17 juta kematian
setiap tahunnya, dan jumlah ini diperkirakan akan
terus meningkat [1]. Dalam upaya mendeteksi
penyakit ini secara lebih efektif dan akurat,
teknologi pemodelan prediktif berbasis machine
learning (ML) menjadi alat yang sangat potensial
untuk membantu dalam diagnosis dini serta
pemilihan terapi yang tepat bagi pasien. Dengan
mengandalkan data medis yang tersedia, seperti
hasil tes laboratorium, riwayat kesehatan, serta
faktor risiko lainnya, algoritma machine learning
dapat memproses informasi tersebut untuk
memberikan prediksi yang lebih cepat dan akurat
dibandingkan metode konvensional [2].

Dalam konteks prediksi penyakit jantung,
beberapa algoritma machine learning, seperti
Logistic Regression, K-Nearest Neighbors (KNN),
Decision Tree, Random Forest, XGBoost,
LightGBM, CatBoost, Support Vector Machine
(SVM), dan Naive Bayes, telah banyak diterapkan
untuk menganalisis dataset medis. Setiap algoritma
memiliki keunggulan dan keterbatasan yang berbeda
dalam menangani data yang bervariasi, terutama
data medis yang sering kali tidak terstruktur,

memiliki  banyak variabel, dan  mungkin
mengandung ketidakseimbangan kelas. Oleh karena
itu, pemilihan algoritma yang tepat sangat penting
untuk menghasilkan model yang efektif dan dapat
diandalkan dalam memprediksi penyakit jantung
[3]. Sejumlah studi telah menunjukkan bahwa
algoritma machine learning mampu meningkatkan
akurasi  diagnosis  penyakit  jantung jika
dibandingkan dengan metode tradisional, seperti
regresi logistik dan pohon keputusan [4].

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
dan membandingkan kinerja beberapa algoritma
machine learning dan metode ensemble dalam
prediksi penyakit jantung. Kami akan membahas
Logistic  Regression, K-Nearest Neighbors,
Decision Tree, Random Forest, XGBoost,
LightGBM, CatBoost, Support Vector Machine, dan
Naive Bayes sebagai algoritma yang akan dievaluasi
berdasarkan dataset yang berasal dari dua sumber
terkemuka, yaitu UCI Machine Learning Repository
dan Kaggle. Kedua dataset ini memiliki karakteristik
yang berbeda, termasuk jumlah fitur, ukuran sampel,
dan kompleksitas data, yang memberikan tantangan
tersendiri dalam membangun model yang akurat.
Dataset dari UCI mengandung informasi yang lebih
sederhana dengan beberapa fitur, seperti umur, jenis
kelamin, tekanan darah, dan kadar Kkolesterol,
sementara dataset dari Kaggle lebih besar dan
kompleks, dengan lebih banyak variabel yang
mungkin mencakup riwayat merokok, kadar gula
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darah, dan faktor gaya hidup lainnya. Kedua dataset
ini dipilih untuk mengevaluasi kemampuan model
dalam menangani data yang beragam, serta untuk
memastikan bahwa hasil prediksi yang dihasilkan
dapat digeneralisasikan pada populasi yang lebih
luas [5].

Dataset yang Digunakan dalam penelitian ini,
kami menggunakan dataset penyakit jantung yang
tersedia secara publik, yaitu dataset dari UCI
Machine Learning Repository dan Kaggle. Kedua
dataset ini sering digunakan dalam penelitian terkait
prediksi penyakit jantung dan memiliki karakteristik
yang berbeda, yang memungkinkan untuk
mengeksplorasi ~ kemampuan  model  dalam
menangani variasi data medis yang lebih luas.
Sebagaimana yang telah dibuktikan oleh penelitian
sebelumnya, dataset yang lebih besar dan kompleks,
seperti  yang ditemukan di Kaggle, dapat
meningkatkan kapasitas model dalam
mengidentifikasi pola yang lebih halus pada pasien
dengan risiko penyakit jantung [6].

Penelitian ini juga akan membandingkan
teknik ensemble methods, seperti Random Forest,
XGBoost, LightGBM, dan CatBoost, dengan
algoritma dasar lainnya seperti Logistic Regression,
K-Nearest Neighbors, Decision Tree, Support
Vector Machine (SVM), dan Naive Bayes. Metode
ensemble biasanya menawarkan keunggulan dalam
hal akurasi dan stabilitas prediksi karena
menggabungkan beberapa model untuk
meningkatkan hasil keseluruhan. Oleh karena itu,
kami tertarik untuk mengetahui apakah model
ensemble memberikan keunggulan yang signifikan
dalam prediksi penyakit jantung dibandingkan
dengan model tunggal. Penelitian sebelumnya telah
menunjukkan bahwa metode ensemble seperti
Random Forest dan XGBoost secara signifikan
meningkatkan performa dalam klasifikasi medis,
termasuk prediksi penyakit jantung [7][8].

Tujuan utama dari penelitian ini adalah
untuk: (1) Menganalisis dan membandingkan
kinerja berbagai algoritma machine learning dan
metode ensemble dalam memprediksi penyakit
jantung, (2) Mengidentifikasi algoritma atau metode
yang memberikan akurasi terbaik dalam klasifikasi
penyakit jantung berdasarkan dataset yang berbeda,
(3) Menyediakan wawasan mengenai kelebihan dan
kelemahan masing-masing model dalam konteks
prediksi penyakit jantung.

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam bidang healthcare informatics,
dengan memberikan panduan bagi praktisi medis
dan pengembang sistem untuk memilih algoritma
yang paling sesuai dalam pengembangan aplikasi
prediktif untuk penyakit jantung.

Il. METODE

Dalam upaya memahami dan memprediksi
penyakit jantung dengan lebih akurat, pendekatan
Machine Learning telah menjadi alat yang sangat

berharga. Proses ini melibatkan serangkaian tahapan
sistematis, dimulai dari mendapatkan data pasien
yang relevan, membersihkannya agar siap dianalisis,
hingga membangun dan menguji model prediktif
yang kompleks. Bagan alir berikut ini menyajikan
gambaran umum dari setiap langkah krusial dalam
penelitian Machine Learning untuk deteksi penyakit
jantung, mulai dari pengumpulan data hingga
evaluasi performa model menggunakan metrik
standar industri.
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Gambar 1 Tahapan Penelitian
1. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, dataset yang digunakan
berasal dari dua sumber terkemuka, yaitu UCI
Machine Learning Repository dan Kaggle. Dataset
dari UCI berisi data penyakit jantung yang terdiri
dari 14 fitur, termasuk usia, jenis kelamin, kadar
kolesterol, tekanan darah, dan riwayat merokok [1].
Sementara itu, dataset dari Kaggle lebih kompleks,
dengan tambahan fitur terkait gaya hidup, riwayat
medis, dan faktor lain yang dapat mempengaruhi
risiko penyakit jantung [2]. Kedua dataset ini sering
digunakan dalam penelitian terkait prediksi penyakit
jantung dan menawarkan karakteristik data yang
berbeda, sehingga memungkinkan untuk
mengeksplorasi  kemampuan ~ model  dalam
menangani data yang bervariasi [3].

Dataset UCI (Heart Disease dataset) tersedia
di UCI Repository, sementara dataset dari Kaggle
digunakan dalam kompetisi prediksi penyakit
jantung yang tersedia di Kaggle. Dataset ini dipilih
karena keduanya sudah umum digunakan dalam
penelitian terkait prediksi penyakit jantung dan
memiliki fitur yang relevan untuk analisis risiko
penyakit jantung.

2. Preprocessing Data

Sebelum data digunakan dalam pemodelan,
sejumlah tahapan preprocessing dilakukan untuk
memastikan data dalam kondisi yang baik dan siap
digunakan oleh algoritma machine learning.
Langkah-langkah preprocessing yang diterapkan
meliputi:

2.1. Pembersihan Data (Data Cleaning)

Langkah pertama dalam preprocessing
adalah memeriksa dan menangani nilai yang hilang
(missing values). Teknik imputasi digunakan untuk
menggantikan  data yang hilang, seperti
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menggunakan nilai rata-rata atau modus untuk
kolom numerik, atau mengganti nilai yang hilang
pada kolom kategorikal dengan modus [4]. Selain
itu, data yang memiliki nilai ekstrem atau outlier
yang tidak wajar dihapus untuk memastikan model
dapat memproses data yang lebih bersih [5].
2.2. Normalisasi Data (Data Normalization)
Normalisasi adalah langkah penting dalam
preprocessing data, terutama ketika menggunakan
algoritma yang sensitif terhadap skala, seperti K-
Nearest Neighbors (KNN) dan Support Vector
Machine (SVM) [6]. Dalam penelitian ini, Min-Max
Scaling digunakan untuk mengubah semua fitur ke
dalam rentang [0, 1]. Formula normalisasi yang
digunakan adalah:

X — min(X)

Xoorm = .
max(X) — min(X)

2.3. Pembagian Data (Data Splitting)
Setelah preprocessing, data dibagi menjadi dua
bagian: data latih (training) dan data uji (testing).
Pembagian data dilakukan dengan proporsi 70%
untuk data latih dan 30% untuk data uji, untuk
memastikan bahwa model dapat belajar dari data
yang cukup dan dievaluasi pada data yang tidak
terlihat  sebelumnya.  Pembagian  dilakukan
menggunakan Stratified Split untuk memastikan
distribusi kelas yang seimbang antara data latih dan

uji [7].

3. Pemodelan Algoritma Machine Learning

Penelitian ini menguji kinerja 9 algoritma
machine learning dan metode ensemble dalam
memprediksi penyakit jantung, yaitu:

1. Logistic Regression (LR)
Regresi logistik digunakan untuk memprediksi
probabilitas penyakit jantung berdasarkan fitur
input. Ini adalah model linier yang sering
digunakan dalam masalah klasifikasi biner [8].

2. K-Nearest Neighbors (KNN)
KNN adalah algoritma berbasis instansi yang
mengklasifikasikan data berdasarkan
kedekatannya dengan titik data lain. KNN
efektif dalam menangani data yang memiliki
hubungan non-linier dan lokal [9].

3. Decision Tree (DT)
Pohon keputusan membagi data berdasarkan
fitur yang memberikan pemisahan terbaik
antara kelas. Meskipun mudah
diinterpretasikan, pohon keputusan dapat
rentan terhadap overfitting jika tidak diatur
dengan benar [10].

4. Random Forest (RF)
Random Forest adalah metode ensemble yang
menggabungkan banyak pohon keputusan
untuk meningkatkan akurasi dan mengurangi
overfitting, sangat efektif untuk dataset besar
dan kompleks [11].

5. XGBoost
XGBoost adalah algoritma boosting yang
meningkatkan prediksi dengan membangun
model-model sekuensial yang mengoreksi
kesalahan model sebelumnya [12].

6. LightGBM
LightGBM adalah algoritma gradient boosting
yang lebih efisien dan lebih cepat daripada
XGBoost, terutama pada dataset besar [13].

7. CatBoost
CatBoost adalah algoritma boosting yang
mengatasi tantangan data dengan banyak fitur
kategorikal, dan secara otomatis menangani
fitur tersebut tanpa memerlukan transformasi
tambahan [14].

8. Support Vector Machine (SVM)
SVM bekerja dengan memisahkan data
menggunakan hiperplane yang
memaksimalkan margin antara dua kelas,
efektif untuk model non-linier dan kompleks
[15].

9. Naive Bayes (NB)
Naive Bayes adalah algoritma probabilistik
yang didasarkan pada teorema Bayes, dan
sering memberikan hasil yang baik pada
masalah Klasifikasi dengan banyak fitur [16].

4. Pengujian Model

Model yang telah dilatih kemudian diuji
dengan menggunakan data uji. Evaluasi dilakukan
dengan menggunakan empat metrik utama, yaitu:

e Akurasi (Accuracy): Mengukur proporsi
prediksi yang benar dibandingkan dengan total
prediksi [17].

e Presisi  (Precision): Mengukur proporsi
prediksi positif yang benar dari semua prediksi
positif [18].

e Recall: Mengukur proporsi prediksi positif
yang benar dari semua data yang seharusnya
positif [19].

e F1-Score: Rata-rata harmonis antara presisi
dan recall, yang digunakan untuk menilai
keseimbangan antara keduanya [20].

Seluruh eksperimen dilakukan menggunakan
cross-validation dengan 10-fold untuk mengurangi
bias dan memastikan bahwa model dapat
digeneralisasi dengan baik pada data yang tidak
terlihat sebelumnya [21].

5. Analisis Perbandingan

Hasil  pengujian  dievaluasi  dengan
membandingkan metrik akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score untuk setiap algoritma dan metode
ensemble. Analisis dilakukan untuk
mengidentifikasi kelebihan dan kekurangan dari
setiap model dalam hal akurasi, stabilitas, dan
kemampuannya untuk menangani data yang
bervariasi [22].
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I11. HASIL DAMN PEMBAHASAN

1. Pengumpulan Data
Dalam penelitian ini, dua dataset yang

digunakan berasal dari UCI Machine Learning
Repository dan Kaggle, yang keduanya memiliki
karakteristik yang berbeda dalam hal jumlah fitur
dan kualitas data. Dataset UCI mengandung 14 fitur
yang mencakup informasi demografis dan medis
dasar, seperti usia, jenis kelamin, kadar kolesterol,
dan tekanan darah. Sedangkan dataset Kaggle lebih
kompleks dengan tambahan fitur yang lebih
beragam, termasuk faktor gaya hidup dan riwayat
medis. Kedua dataset ini memberikan gambaran
yang komprehensif mengenai faktor-faktor yang
dapat mempengaruhi risiko penyakit jantung, dan
memungkinkan untuk analisis lebih dalam terkait
perbandingan model pada data yang bervariasi.

2. Preprocessing Data

Data yang digunakan melalui tahapan
preprocessing yang ketat, yang meliputi
pembersihan data dan normalisasi. Pembersihan
data dilakukan untuk menangani missing values dan
outliers, yang memungkinkan model untuk bekerja
dengan data yang lebih bersih dan lebih
representatif. Normalisasi data dilakukan dengan
menggunakan Min-Max Scaling, yang memastikan
bahwa semua fitur berada dalam rentang yang sama,
membantu mengurangi bias yang disebabkan oleh
perbedaan skala antara fitur. Proses ini sangat
penting, terutama untuk algoritma yang sensitif
terhadap skala fitur seperti K-Nearest Neighbors

(KNN) dan Support Vector Machine (SVM).

Setelah preprocessing, data dibagi menjadi

70% untuk data latih dan 30% untuk data uji.

Pembagian ini dilakukan menggunakan teknik

Stratified Split, yang menjaga proporsi kelas dalam

data latih dan uji tetap seimbang.

3. Pemodelan Algoritma Machine Learning

Dalam penelitian ini, sembilan algoritma
machine learning diuji untuk memprediksi penyakit
jantung, yaitu Logistic Regression (LR), K-Nearest

Neighbors (KNN), Decision Tree (DT), Random

Forest (RF), XGBoost, LightGBM, CatBoost,

Support Vector Machine (SVM), dan Naive Bayes

(NB). Algoritma-algoritma ini melibatkan model

dasar serta metode ensemble yang bertujuan untuk

meningkatkan akurasi prediksi.

e  Logistic Regression (LR) menunjukkan kinerja
yang cukup baik dengan akurasi 88.52% dan
F1-Score 89.23%, yang menunjukkan bahwa
model ini dapat menangani masalah klasifikasi
penyakit jantung dengan baik meskipun
merupakan model linier sederhana.

o K-Nearest Neighbors (KNN) memberikan
hasil terbaik dengan akurasi 91.80%, presisi
93.55%, recall 90.62%, dan F1-Score 92.06%,
menjadikannya model dengan performa
keseluruhan terbaik dalam eksperimen ini. Hal
ini mengindikasikan bahwa KNN sangat

efektif dalam menangani data dengan
hubungan non-linier.
e Decision Tree (DT), meskipun mudah

diinterpretasikan, memberikan hasil yang
kurang baik dengan akurasi 75.41% dan F1-
Score 76.19%. Ini menunjukkan bahwa model
ini rentan terhadap overfitting pada data yang
lebih kompleks.

e Random Forest (RF) dan LightGBM, yang
merupakan metode ensemble, memiliki
performa yang lebih stabil dengan akurasi
88.52% dan F1-Score 88.52% untuk RF, serta
akurasi 88.52% dan F1-Score 88.52% untuk
LightGBM. Keduanya memiliki presisi yang
tinggi, masing-masing  93.10%, yang
menunjukkan kemampuan mereka dalam
mengklasifikasikan data dengan benar.

e XGBoost dan CatBoost, keduanya adalah
algoritma boosting, memberikan hasil yang
serupa dengan akurasi 86.89% dan F1-Score
87.50% untuk XGBoost, dan akurasi 86.89%
dan F1-Score 87.10% untuk CatBoost.
Meskipun tidak sebaik KNN atau RF,
keduanya masih menunjukkan performa yang
solid, terutama dalam mengelola fitur yang
kompleks.

e  Support Vector Machine (SVM) menunjukkan
hasil yang cukup baik dengan akurasi 90.16%
dan F1-Score 90.32%, menjadikannya salah
satu algoritma yang kuat untuk menangani data
non-linier.

e Naive Bayes (NB), meskipun sederhana,
memberikan hasil yang cukup baik dengan
akurasi 85.25% dan F1-Score 85.25%, namun
sedikit tertinggal dibandingkan model-model
lainnya.

4. Pengujian Model

Evaluasi model dilakukan dengan mengukur
akurasi, presisi, recall, dan F1-Score untuk masing-
masing algoritma. Berdasarkan hasil pengujian,
berikut adalah perbandingan performa dari masing-
masing algoritma:

Tabel 1. Hasil Pengujian

Model Accuracy Precision Recall F1-
Score

Logistic 0.8852 0.8788 0.9062 0.8923

Regression

K-Nearest  0.9180 0.9355 0.9062 0.9206

Neighbors

Decision 0.7541 0.7742 0.7500 0.7619

Tree

Random 0.8852 0.9310 0.8438 0.8852

Forest

XGBoost  0.8689 0.8750 0.8750 0.8750

LightGBM  0.8852 0.9310 0.8438 0.8852

CatBoost  0.8689 0.9000 0.8438 0.8710

Support 0.9016 0.9333 0.8750 0.9032

Vector

Machine
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Naive 0.8525 0.8966
Bayes

0.8125 0.8525

Dari tabel di atas, terlihat bahwa K-Nearest
Neighbors (KNN) memiliki performa terbaik,
dengan akurasi tertinggi dan F1-Score yang sangat
baik. Sementara itu, Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF) juga menunjukkan
hasil yang solid, dengan akurasi di atas 90% dan F1-
Score yang mendekati 90%.

5. Pembahasan

Berdasarkan  hasil  eksperimen, dapat
disimpulkan bahwa K-Nearest Neighbors (KNN)
adalah model yang paling efektif untuk memprediksi
penyakit jantung pada dataset ini, terutama karena
kemampuannya dalam menangani hubungan non-
linier antara fitur dan target. Support Vector
Machine (SVM) dan Random Forest (RF) juga
memberikan hasil yang baik dan stabil, meskipun
tidak sebaik KNN dalam hal akurasi dan F1-Score.

Namun, model seperti Decision Tree dan
Naive Bayes, meskipun cukup sederhana,
menunjukkan  bahwa teknik  dasar  dapat
menghasilkan prediksi yang memadai pada dataset
tertentu, tetapi mereka tidak dapat bersaing dengan
model ensemble atau teknik yang lebih canggih
dalam hal keakuratan. Model-model ensemble
seperti Random Forest dan LightGBM memberikan
hasil yang lebih stabil dan cenderung lebih robust
terhadap overfitting, meskipun ada sedikit
penurunan akurasi dibandingkan dengan KNN.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan
bahwa model ensemble seperti Random Forest dan
LightGBM, serta algoritma boosting seperti
XGBoost dan CatBoost, memiliki keunggulan
dalam mengelola dataset yang lebih kompleks,
sedangkan KNN tetap menjadi pilihan yang sangat
kuat untuk Klasifikasi yang sederhana dan efisien.

1V. KESIMPULAN DAN SARAN

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan  hasil  eksperimen  yang
dilakukan dalam penelitian ini, dapat disimpulkan
bahwa K-Nearest Neighbors (KNN) adalah
algoritma  dengan  kinerja  terbaik  dalam
memprediksi penyakit jantung, dengan mencapai
akurasi 91.80%, presisi 93.55%, recall 90.62%, dan
F1-Score 92.06%. KNN terbukti efektif dalam
menangani data dengan hubungan non-linier dan
kompleks, serta memiliki kemampuan untuk
memberikan  hasil yang  baik  meskipun
menggunakan pendekatan yang relatif sederhana.

Meskipun  demikian, Support Vector
Machine (SVM) dan Random Forest (RF) juga
menunjukkan performa yang sangat baik, dengan
akurasi di atas 90% dan F1-Score yang mendekati
90%. Kedua algoritma ini memberikan kestabilan
dalam menangani dataset yang lebih besar dan lebih
bervariasi.

Di sisi lain, Decision Tree (DT) dan Naive
Bayes (NB), meskipun relatif sederhana, tidak

memberikan hasil yang optimal dibandingkan
dengan metode ensemble dan algoritma yang lebih
canggih. XGBoost, LightGBM, dan CatBoost,
meskipun menawarkan performa yang solid, tidak
dapat mengalahkan KNN dan SVM dalam hal
akurasi dan F1-Score, meskipun mereka sangat
efektif dalam menangani dataset yang lebih besar
dan lebih kompleks.

Secara  keseluruhan,  penelitian  ini
menunjukkan bahwa algoritma dasar seperti KNN
dan SVM, serta metode ensemble seperti Random
Forest, adalah pilihan terbaik untuk memprediksi
penyakit jantung, tergantung pada Karakteristik
dataset yang digunakan.

4.2 Saran

1. Peningkatan Penggunaan Algoritma Ensemble
Berdasarkan hasil yang diperoleh, disarankan
untuk lebih menggali dan mengeksplorasi
penggunaan algoritma ensemble, seperti
Random Forest, XGBoost, dan LightGBM,
yang terbukti memberikan performa yang
stabil dan dapat menangani dataset dengan
berbagai ukuran dan tingkat kompleksitas.
Teknik-teknik ini dapat dioptimalkan lebih
lanjut dengan penyesuaian parameter yang
lebih mendalam, seperti tuning
hyperparameters, agar dapat memberikan hasil
yang lebih baik.

2. Eksplorasi Fitur Lebih Lanjut
Penelitian selanjutnya dapat berfokus pada
pemilihan fitur yang lebih relevan dan teknik
feature engineering untuk meningkatkan
performa model, terutama pada algoritma
seperti Decision Tree dan Naive Bayes, yang
lebih sensitif terhadap kualitas fitur yang
digunakan.

3. Perbandingan dengan Teknik Lain
Penelitian lebih lanjut dapat melibatkan teknik
machine learning lainnya, seperti Deep
Learning dan Neural Networks, untuk
membandingkan kinerjanya dalam prediksi
penyakit jantung. Meskipun model-model
dasar sudah memberikan hasil yang baik,
pendekatan yang lebih canggih seperti
Convolutional Neural Networks (CNN) atau
Recurrent Neural Networks (RNN) mungkin
dapat menangani lebih baik kompleksitas data
yang lebih besar.

4. Penggunaan Dataset yang Lebih Beragam
Disarankan untuk menguji model dengan
dataset yang lebih beragam, termasuk data
medis yang lebih luas dari sumber lain, agar
model yang dihasilkan lebih generalizable dan
dapat diterapkan pada populasi yang lebih
besar dan bervariasi.

5. Penerapan di Dunia Nyata
Penelitian ini juga dapat dilanjutkan dengan
penerapan model prediksi penyakit jantung ke
dalam sistem kesehatan nyata untuk menguji
kemampuan model dalam pengambilan
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keputusan yang sebenarnya. Ini dapat
melibatkan integrasi dengan sistem kesehatan
elektronik untuk memudahkan identifikasi
risiko penyakit jantung pada pasien.

Dengan demikian, penelitian ini memberikan
wawasan yang berharga mengenai kemampuan
berbagai algoritma machine learning dan ensemble
methods dalam memprediksi penyakit jantung,
serta memberikan dasar bagi penelitian lebih lanjut
untuk meningkatkan kinerja dan implementasi
praktis dari model prediksi penyakit jantung.
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