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PERBANDINGAN ALGORITMA LOGISTIC REGRESSION DAN  

K-NEAREST NEIGHBOR (KNN) DALAM DATASET  

PREDIKSI GAGAL JANTUNG 

 

ABSTRAK 

Penyakit gagal jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di seluruh 

dunia. Deteksi dini terhadap risiko gagal jantung menjadi krusial untuk 

meminimalisir dampak serius yang dapat ditimbulkan. Penelitian ini bertujuan 

untuk membandingkan performa dua algoritma machine learning, yaitu Logistic 

Regression dan K-Nearest Neighbor (KNN) dalam memprediksi gagal jantung 

menggunakan dataset dari platform Kaggle. Tahapan penelitian meliputi 

preprocessing data, normalisasi, pembagian data latih dan uji, serta implementasi 

model dan evaluasi menggunakan confusion matrix. Evaluasi dilakukan 

berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa Logistic Regression memiliki akurasi sebesar 88,04% dan 

waktu eksekusi 0,022 detik, sedangkan KNN memperoleh akurasi sebesar 85,51% 

dan waktu eksekusi 0,158 detik. Logistic Regression unggul dalam recall dan f1-

score, menjadikannya lebih efektif untuk deteksi dini gagal jantung. Dengan 

demikian, algoritma Logistic Regression dinilai lebih optimal dibandingkan KNN 

dalam konteks penelitian ini. Tetapi algoritma Logistic Regression tidak selalu 

lebih unggul dari K-Nearest Neighbor, karena hasil prediksi sangat bergantung 

pada karakteristik studi kasus. 

 

Kata Kunci: Gagal Jantung, Machine Learning, Logistic Regression, K-Nearest 

Neighbor, Prediksi. 

 



x 
 

 

 

COMPARISON OF LOGISTIC REGRESSION AND K-NEAREST 

NEIGHBOR (KNN) ALGORITHMS IN HEART FAILURE  

PREDICTION DATASET 

 

ABSTRACT 

 

Heart failure is one of the leading causes of death worldwide. Early detection of 

heart failure risk is crucial to minimize its serious consequences. This study aims 

to compare the performance of two machine learning algorithms, namely Logistic 

Regression and K-Nearest Neighbor (KNN), in predicting heart failure using a 

dataset from the Kaggle platform. The research stages include data preprocessing, 

normalization, splitting into training and testing data, model implementation, and 

evaluation using a confusion matrix. Evaluation is based on accuracy, precision, 

recall, and F1-score metrics. The results show that Logistic Regression achieved 

an accuracy of 88.04% with an execution time of 0.022 seconds, while KNN 

achieved an accuracy of 85.51% with an execution time of 0.158 seconds. 

Logistic Regression outperformed in recall and F1-score, making it more effective 

for early detection of heart failure. Therefore, Logistic Regression is considered 

more optimal than KNN in the context of this study. However, Logistic 

Regression is not always superior to K-Nearest Neighbor, as prediction results 

highly depend on the characteristics of the specific case. 

 

Keywords: Heart Failure, Machine Learning, Logistic Regression, K-Nearest 

Neighbor, Prediction. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang Masalah 

 Gagal jantung adalah kondisi medis yang serius di mana jantung tidak 

dapat memompa darah dengan cukup efisien untuk memenuhi kebutuhan 

tubuh. Kondisi ini sering berkembang secara bertahap dan bisa disebabkan 

oleh berbagai faktor seperti penyakit jantung koroner, tekanan darah tinggi, 

diabetes dan banyak penyebab lainnya (Febrian, 2024). Jantung adalah 

organ utama yang harus bekerja dengan benar karena berfungsi untuk 

memompa darah ke seluruh tubuh sehingga oksigen dan zat-zat gizi dapat 

tersalurkan. Jika jantung tidak bekerja dengan benar, akan sangat 

mengganggu fungsi organ tubuh lainnya bahkan beresiko menyebabkan 

gagal jantung. Dengan kata lain bahwa penyakit kardiovaskular khususnya 

penyakit jantung adalah salah satu penyakit paling mematikan baik di 

negara maju maupun berkembang. Perhatian terhadap penyakit tersebut 

sangatlah penting dan sangat diperlukan.  

 Dengan adanya perkembangan teknologi, banyak hal yang dapat 

dilakukan untuk memberikan kemudahan kepada manusia. Deteksi dini 

kegagalan jantung sangat penting untuk mencegah komplikasi lebih lanjut 

dan memperbaiki prognosis pasien serta tantangan dalam diagnosa . Namun, 

gejala kegagalan jantung sering kali tidak spesifik, yang membuat diagnosis 

klinis menjadi tantangan. Oleh karena itu, pendekatan berbasis 

pembelajaran mesin (machine learning) digunakan untuk membantu dalam 
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prediksi risiko kegagalan jantung dengan menganalisis data medis secara 

otomatis.  

 Model prediksi berbasis data dapat membantu para praktisi medis 

dalam mengidentifikasi pasien yang berisiko tinggi mengalami kegagalan 

jantung lebih dini, memungkinkan intervensi medis yang lebih tepat waktu 

(Nugraha et al., 2024). Machine learning merupakan proses di mana 

komputer dapat bekerja lebih akurat saat mengumpulkan dan belajar dari 

data yang diberikan. 

 Penelitian ini menggunakan dataset publik spesifik dari Kaggle, yaitu 

heart failure prediction, yang mungkin belum banyak dieksplorasi dalam 

penelitian sebelumnya untuk prediksi gagal jantung menggunakan metode 

komparatif. Penulis mencoba menggunakan dua algoritma yang berbeda dan 

membandingkannya. Penelitian ini berfokus pada identifikasi algoritma 

yang paling optimal dalam konteks prediksi gagal jantung dengan 

menggunakan model evaluasi untuk mengukur keefektifan masing masing 

algoritma. Algoritma Logistic Regression adalah sebuah metode 

pembelajaran terbimbing yang digunakan untuk masalah regresi dan 

klasifikasi. Metode ini menggunakan fungsi logistik untuk memodelkan 

hubungan antara atribut independen dengan probabilitas klasifikasi data 

kategorikal. Sedangkan algoritma K-Nearest Neighbor adalah algoritma 

generalisasi untuk aturan tetangga terdekat, offset induktifnya adalah label 

kelas k-sampel dengan label kelas yang akan diuji paling mirip dengan yang 

terdekat.  
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 Dalam penelitian ini penulis akan mencoba melakukan prediksi dengan 

membandingkan akurasi yang didapat untuk memberikan pemahaman lebih 

mendalam tentang potensi penggunaan machine learning dalam mendukung 

deteksi dini gagal jantung. Penelitian dilakukan melalui tahapan 

pengumpulan data, preprocessing data, implementasi, dan evaluasi. 

Evaluasi model menggunakan Confusion Matrix dengan metrik accuracy, 

precision, recall, dan f1-score (Andi Irfan Daeng Mappa, 2025).  

1.2. Rumusan Masalah 

Mengenai latar belakang tersebut, maka rumusan masalah yang dapat 

dijadikan pertimbangan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana performa algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dalam 

memprediksi gagal jantung? 

2. Bagaimana performa algoritma Logistic Regression dalam memprediksi 

gagal jantung? 

3. Algoritma mana yang paling efektif dalam memprediksi gagal jantung? 

4. Bagimana perbedaan waktu hitung antara algoritma Logistic Regression 

dan K-Nearest Neighbor (K-NN)? 

1.3. Batasan Masalah 

 Adapun batasan masalah dalam penelitian ini  adalah sebagai berikut : 

1. Penelitian ini akan menggunakan dataset yang relevan untuk 

memprediksi penyakit gagal jantung, dengan total 918 data dan 12 

atribut. 

2. Data yang digunakan dalam penelitian ini akan mencakup rentang waktu 

tertentu, sesuai dengan ketersediaan data yang dapat diakses di kaggle   
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https://www.kaggle.com/code/tanmay111999/heart-failure-prediction-cv-

score-90-5-models 

3. Atribut data yang akan digunakan untuk prediksi penyakit gagal jantung 

antara lain : age, gender, chest pain type, resting bps, cholesterol, fasting 

blood sugar, resting ecg, max heart rate, exercise angina, oldpeak, st 

slope, target. 

4. Output yang dihasilkan pada penelitian ini berupa hasil evaluasi performa 

pengujian algoritma. 

5.  Penelitian ini dilakukan dengan evaluasi model Confusion Matrix untuk 

mengukur nilai dari accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

1.4. Tujuan Penelitian 

 Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu : 

1. Mengetahui performa algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) dalam 

memprediksi gagal jantung 

2. Mengetahui performa algoritma Logistic Regression dalam memprediksi 

gagal jantung 

3. Mengetahui algoritma mana yang paling efektif dalam memprediksi 

gagal jantung 

4. Mengetahui perbedaan waktu hitung antara algoritma Logistic 

Regression dan K-Nearest Neighbor (K-NN) 

1.5. Manfaat Penelitian 

  Pada penelitian ini diperoleh manfaat yaitu antara lain : 
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1. Model prediksi yang dibuat dapat mendukung diagnosis awal penyakit 

gagal jantung, sehingga memungkinkan intervensi dan perawatan yang 

lebih cepat. 

2. Penelitian ini dapat menjadi langkah awal untuk pengembangan 

teknologi kesehatan yang lebih maju dan inovatif dalam mendukung 

diagnosis serta pengelolaan penyakit kardiovaskular.  

3. Dengan adanya model prediksi ini bisa menambah wawasan mengenai 

kinerja berbagai algoritma, tetapi juga memberi rekomendasi spesifik 

untuk aplikasi klinis. 
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BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1. Gagal Jantung 

 Gagal jantung dapat disebabkan oleh beberapa  kondisi  penyakit  

jantung.  Menurut  WHO, penyakit  jantung  atau  yang  disingkat  sebagai  

Cardiovascular Disease (CVD) adalah kelompok gangguan  pada jantung  

dan pembuluh  darah  yang termasuk diataranya : coronary heart disease, 

cerebrovascular disease, rheumatic heart disease, dan kondisi jantung 

lainnya. Lebih dari 4 dari 5 kematian  atas  CVD  disebabkan  oleh  gagal  

jantung dan strokes, dan sepertiga dari angka kematian tersebut merupakan 

orang yang mati dibawah umur 70 (Tamba & -, 2022).  

 Gejala utama gagal jantung adalah  sesak napas, mudah lelah, 

serta pembengkakan pada kaki dan pergelangan kaki. Gejala ini dapat 

berkembang secara bertahap atau muncul secara tiba-tiba.  

 Pencegahan utama gagal jantung adalah dengan menjalani gaya hidup 

sehat, yaitu dengan mengonsumsi makanan bergizi seimbang, membatasi 

asupan garam, gula, dan lemak jenuh, serta berolahraga secara rutin. Selain 

itu, pemeriksaan kesehatan secara rutin, terutama tekanan darah, gula darah, 

dan kolesterol, juga perlu dilakukan untuk mendeteksi gangguan kesehatan 

yang dapat menyebabkan gagal jantung (dr. Pittara, 2022).  

2.1.1. Faktor-Faktor Penyebab Gagal Jantung 

  Berikut beberapa hal yang dapat meningkatkan faktor risiko 

terkena gejala gagal jantung : 

 

https://www.alodokter.com/sering-sesak-nafas-ini-bisa-menjadi-penyebabnya
https://www.alodokter.com/11-penyebab-kaki-bengkak-yang-jarang-disadari
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1. Mengalami Penyakit Jantung Koroner 

 Penyakit jantung koroner terjadi karena pembuluh arteri 

tidak cukup mengalirkan darah ke jantung. Kondisi dapat 

menimbulkan sejumlah gejala, mulai dari nyeri dada, kesulitan 

bernapas, dan serangan jantung. 

2. Tekanan Darah Tinggi 

 Tekanan darah tinggi atau hipertensi merupakan kondisi 

ketika tekanan darah berada di atas batas normal sekitar 130/80 

mmHg atau lebih. Kondisi ini mampu mengakibatkan 

komplikasi penyakit serius, seperti penyakit jantung dan stroke. 

3. Diabetes 

 Penderita diabetes berisiko lebih tinggi mengalami penyakit 

gagal jantung. Kondisi ini terjadi akibat kadar gula darah tinggi 

dan tidak terkontrol dengan baik. Diabetes mampu 

menyebabkan kerusakan pada ginjal dan pembuluh darah 

jantung. Hal inilah yang mengakibatkan fungsi jantung menurun 

dan memicu timbulnya gagal jantung (Tim Konten Kesehatan, 

2024). 

2.2. Prediksi 

 Prediksi adalah proses untuk meramalkan suatu variabel di masa 

mendatang dengan berdasarkan pertimbangan data pada masa lampau. Daltal 

yalng sering digunalkaln untuk melalkukaln prediksi aldallalh daltal yalng berupal 

daltal kualntitaltif. Prediksi tidalk halrus memberikaln jalwalbaln secalral palsti 

https://ciputrahospital.com/hipertensi-kenali-gejala-cara-mencegah-mengobati/
https://ciputrahospital.com/kenalilah-penyakit-diabetes-sejak-dini/
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kejaldialn yalng alkaln terjaldi, melalinkaln berusalhal untuk mencalri jalwalbaln 

sedekalt mungkin yalng alkaln terjaldi (Neurall et all., 2024).      

 Teori di ballik prediksi dallalm malchine lealrning mencalkup beberalpal 

konsep dalsalr, termalsuk pembelaljalraln dalri daltal, model pembelaljalraln, daln 

evallualsi kinerjal model (Febrialn, 2024).  

2.3. Kaggle 

 Kalggle aldallalh sebualh komunitals online yalng dibentuk oleh ALnthony 

Goldbloom sebalgali CEO daln Ben Halmner sebalgali CTO di talhun 2010 

(Naldiyalh Ralmallial, 2024). Komunitals online ini menalmpung palral pegialt 

daltal science yalng ingin belaljalr lebih dallalm tentalng malchine lealrning daln 

ilmu-ilmu terkalit lalinnyal. 

 Di dallalmnyal, aldal berbalgali kegialtaln yalng dilalkukaln, sallalh saltunyal 

yalng palling terkenall aldallalh kompetisi malchine lealrning. Kalggle sendiri 

menyaltalkaln balhwal selalin berkompetisi, alnggotal komunitalsnyal bisal 

bersalmal-salmal menulis daln membalgikaln kode sertal mempelaljalri berbalgali 

hall. 

 

Galmbalr 2.1 Kalggle 

Sumber : Google 

 Selalin ikut kompetisi, penggunal jugal bisal mengalkses ribualn daltalset 

untuk dijaldikaln balhaln laltihaln dallalm mengalsalh skill Daltal Science. Kalrenal 
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balnyalknyal daltalset yalng aldal, penggunal halmpir bisal menemukaln daltalset 

tentalng topik alpalpun disini (Falsyal ALl Ralhmalh, 2021).  

2.3.1. Cara Mengunduh Dataset dari Kaggle 

 Berikut merupalkaln talhalp-talhalp calral mengunduh daltalset dalri 

kalggle : 

1. Buat Akun Kaggle 

 Jikal belum memiliki alkun Kalggle, lalngkalh pertalmal aldallalh 

membualtnyal. Kunjungi situs web Kalggle daln dalftalr 

menggunalkaln allalmalt emalil. Setelalh malsuk, malkal alkaln 

memiliki alkses ke berbalgali kumpulaln daltal. 

2. Jelajahi Kumpulan Data Kaggle 

 Kalggle menalwalrkaln koleksi kumpulaln daltal yalng luals 

tentalng berbalgali topik, mulali dalri keualngaln daln peralwaltaln 

kesehaltaln hinggal pemrosesaln balhalsal allalmi daln visi komputer. 

Gunalkaln bilalh pencalrialn daln filter untuk menemukaln 

kumpulaln daltal yalng sesuali dengaln minalt penelitialn (Egor 

Zyryalnov, 2024). Malnfalaltkaln talg daln urutkaln berdalsalrkaln 

populalritals altalu kebalrualn untuk menemukaln kumpulaln daltal 

terkini.  

3. Unduh Dataset 

 Setelalh menemukaln kumpulaln daltal yalng sesuali dengaln 

kebutuhaln penelitialn, malkal dalpalt mengunduhnyal lalngsung dalri 

Kalggle. Sebalgialn besalr kumpulaln daltal tersedial dallalm formalt 
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umum seperti CSV. Klik tombol "Unduh" untuk menyimpaln 

kumpulaln daltal ke computer. 

2.4. Dataset 

 Daltalset aldallalh kumpulaln daltal yalng berisi beberalpal caltaltaln altalu 

record, yalng sudalh dialtur dallalm formalt yalng terstruktur sertal diperoleh 

dalri informalsi-informalsi tertentu. Daltalset bialsalnyal disaljikaln dallalm bentuk 

talbel, yalng setialp kolom menjelalskaln valrialble tertentu. Jaldi, daltalset terdiri 

dalri beberalpal daltal. Daltalset yalng dialmbil dalri kalggle tersedial dallalm 

berbalgali formalt seperti CSV, JSON, SQLite, daln BigQuery (Tealm, 2024). 

Paldal penelitialn ini daltalset yalng penulis gunalkaln yalitu menggunalkaln 

formalt CSV. Penelitialn ini menggunalkaln daltalset Healrt Falilure Prediction 

yalng diperoleh dalri Kalggle. 

 

Galmbalr 2.2 Daltalset Formalt CSV 

2.5.   Pemrograman Python 

 Python merupalkaln balhalsal pemrogralmaln komputer yalng bialsal dipalkali 

untuk membalngun situs, softwalre/alplikalsi, mengotomaltiskaln tugals daln 

melalkukaln alnallisis daltal. Balhalsal pemrogralmaln ini termalsuk balhalsal tujualn 

https://course-net.com/blog/json-adalah/
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umum. ALrtinyal, python bisal digunalkaln untuk membualt berbalgali progralm 

berbedal, bukaln khusus untuk malsallalh tertentu saljal. 

 

 

Galmbalr 2.3 Python 

Sumber : Google 

 

 Python telalh menjaldi alndallaln dallalm ilmu daltal. Balhalsal pemrogralmaln 

ini memungkinkaln alnallisis daltal untuk melalkukaln perhitungaln staltistik 

yalng rumit, membualt visuallisalsi daltal sertal allgoritmal malchine lealrning. 

Python jugal bisal digunalkaln untuk memalnipulalsi, mengalnallisis daltal, daln 

menyelesalikaln berbalgali tugals lalin terkalit daltal. Selalin itu, python bisal 

membalntu membalngun berbalgali visuallisalsi daltal yalng berbedal. Misallnyal, 

gralfik galris, baltalng, dialgralm lingkalraln, histogralm, daln lalin sebalgalinyal 

(Dicoding Intern, 2023). 

2.6. Machine Learning 

 Malchine lealrning aldallalh pembelaljalraln mesin yalng ditujukaln untuk 

memalhalmi daln membalngun sualtu metode yalng memalnfalaltkaln daltal untuk 

meningkaltkaln kinerjal daln dikembalngkaln untuk bisal mendalpaltkaln 

berbalgali informalsi secalral malndiri. Jaldi pengembalng halnyal perlu 

memprogralmnyal sekalli dengaln allgoritmal tertentu (Meilinalekal, 2022).  
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 Dengaln malchine lealrning, komputer dalpalt mempelaljalri polal dalri daltal 

yalng aldal, membualt prediksi, daln mengalmbil keputusaln talnpal memerlukaln 

progralm yalng diralncalng khusus untuk setialp tugals. Malchine lealrning tidalk 

halnyal memungkinkaln sistem untuk membualt keputusaln yalng lebih balik, 

tetalpi jugal memungkinkaln prediksi yalng lebih alkuralt. 

 

Galmbalr 2.4 Model-Model Malchine Lealrning 

Sumber : Google 

2.6.1. Model – Model Machine Learning 

 Model-model malchine lealrning terbalgi menjaldi tigal kaltegori: 

supervised lealrning, unsupervised lealrning, daln reinforcement 

lealrning. 

1. Supervised Learning 

 Supervised lealrning aldallalh model malchine lealrning yalng 

palling mudalh dipalhalmi. Proses lealrning dallalm model 

supervised meliputi pembualtaln fungsi yalng dalpalt dilaltih 

menggunalkaln daltal set laltihaln, kemudialn dialplikalsikaln ke daltal 
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yalng balru untuk menciptalkaln prediksi terhaldalp daltal tersebut. 

Tujualnnyal aldallalh untuk membalngun fungsi yalng malmpu 

mengenerallisir daltal yalng belum dilihalt sebelumnyal.  

 ALdal sejumlalh allgoritmal yalng aldal paldal supervised 

lealrning, yalitu Logistic Regression, K-nealrest neighbor (KNN), 

Support vector malchine (SVM), Ralndom forest, daln beberalpal 

allgoritmal lalinnyal.   

2. Unsupervised Learning 

 Model malchine lealrning yalng saltu ini jugal tergolong 

sederhalnal. Nalmun, seperti nalmalnyal, metode lealrning ini tidalk 

memiliki feedbalck sehinggal tidalk aldal ukuraln untuk 

performalnyal. Tujualn metode ini aldallalh untuk membalngun 

fungsi malpping yalng mengaltegorikaln daltal menjaldi beberalpal 

kelals berdalsalrkaln ciri yalng tersembunyi dallalm daltal yalng 

diproses. Pengimplementalsialn unsupervised lealrning 

bialsalnyal menggunalkaln beralgalm allgoritmal, yalitu K-Mealns 

Clustering, Principall Component ALnallysis, Deep Belief 

Network, daln beberalpal allgoritmal lalinnyal. 

3. Reinforcement Learning 

 Reinforcement lealrning memiliki kemalmpualn tidalk halnyal 

mempelaljalri input daln output sualtu daltal, tetalpi jugal 

memetalkaln seralngkalialn input daln output dengaln dependensi. 

Selalmal proses lealrning, allgoritmal secalral alcalk mengeksploralsi 

palsalngaln kealdalaln-tindalkaln dallalm beberalpal lingkungaln (untuk 
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membalngun talbel palsalngaln kealdalaln-tindalkaln). Sallalh saltu 

contoh allgoritmal yalng menggunalkaln reinforcement 

lealrning aldallalh Q-lealrning (allgoritmal, 2022).  

2.7. Algoritma Logistic Regression 

 Logistic Regression aldallalh sebualh metode yalng digunalkaln untuk 

malsallalh regresi daln klalsifikalsi. Metode ini menggunalkaln fungsi logistik 

untuk memodelkaln hubungaln alntalral altribut independen dengaln 

probalbilitals klalsifikalsi daltal kaltegorikall (ALzzalhral et all., 2024). Logistic 

Regression menunjukkaln keterkalitaln alntalral output dallalm bentuk 

pengklalsifikalsialn biner terhaldalp valrialbel-valrialbel independen 

berdalsalrkaln probalbilitals dengaln memprediksi nilali valrialbel dependen 

(Mohalmmald Falhry Sholalhuddin et all., 2023). 

 Logistic Regression merupalkaln allgoritmal klalsifikalsi yalng digunalkaln 

untuk memprediksi probalbilitals valrialbel dependen kaltegori. Valrialbel 

terikalt dallalm Logistic Regression aldallalh valrialbel biner yalng memiliki 

nilali 1 (yal) altalu 0 (tidalk). Untuk klalsifikalsi biner, Logistic Regression 

aldallalh allgoritmal staltistik yalng tujualn utalmalnyal aldallalh memprediksi 

kemungkinaln balhwal sualtu contoh alkaln malsuk ke sallalh saltu dalri dual 

kelals. Dallalm konteks prediksi galgall jalntung, Logistic Regression 

mencobal memprediksi alpalkalh seoralng palsien memiliki resiko galgall 

jalntung (positif) altalu tidalk (negaltif). Fungsi logistik sigmoid altalu logistik 

yalng membaltalsi output menjaldi nilali alntalral 0 daln 1. Fungsi probalbilitals 

sigmoid yalng mengubalh input linealr menjaldi probalbilitals daln 

mengestimalsi palralmeter. Untuk mengevallualsi ikaltaln alntalral sejumlalh 
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valrialbel daln valrialbel biner altalu alcalk, Logistic Regression biner aldallalh 

teknik alnallisis daltal yalng umum. Valrialbel respon biner (y) daln valrialbel 

prediktor (x) terdiri dalri dual ketegori sukses daln galgall, yalng diwalkili oleh 

nilali y=1 (sukses) daln nilali y=(galgall) (Setyalwaln & Walkhidalh, 2025). 

2.7.1.   Kelebihan Logistic Regression 

1. Cepalt daln mudalh digunalkaln. 

2. Halsilnyal mudalh dijelalskaln daln bisal talhu seberalpal besalr 

pengalruh tialp falktor (fitur) terhaldalp halsil prediksi. 

3. Memiliki performal yalng balik paldal daltalset yalng linealrly 

sepalralble (dalpalt dipisalhkaln secalral linealr). 

2.7.2.   Kekurangan Logistic Regression 

1. Tidalk bekerjal dengaln balik jikal hubungaln alntalral valrialbel tidalk 

linealr (kecualli ditralnsformalsikaln). 

2. Jikal fitur salling berkorelalsi, halsil model bisal menjaldi tidalk 

stalbil. 

3. ALsumsi dalsalr dalri model dalpalt membaltalsi fleksibilitalsnyal 

paldal daltal nyaltal yalng kompleks. 

2.8. Algoritma K- Nearest Neighbor (KNN) 

  K-Nealrest Neighbors (KNN) aldallalh metode pembelaljalraln instalnce 

dallalm supervised lealrning yalng termalsuk dallalm teknik lalzy lealrning 

(Mohalmmald Falhry Sholalhuddin et all., 2023). Metode KNN aldallalh 

sebualh metode pembelaljalraln yalng didalsalrkaln oleh perwujudaln, yalng 

malnal fungsi-fungsinyal merupalkaln nilali pendekaltaln secalral lokall daln 

segallal perhitungaln ditalhaln salmpali proses klalsifikalsi. Daltal yalng dilaltih 
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diproyeksikaln ke dallalm rualng yalng memiliki balnyalk dimensi, di malnal 

malsing malsing dimensi mengekstralk fitur dalri daltal. Dekalt altalu jaluhnyal 

tetalnggal bialsalnyal dihitung berdalsalrkaln jalralk Euclidealn (Simalnjuntalk et 

all., 2022).  

 Berikut penjelalsaln setialp talhalpaln dalri allgoritmal KNN :  

1. Menentukaln jumlalh tetalnggal terdekalt yalng disimbolkaln dengaln nilali 

palralmeter K. Nilali paldal palralmeter K yalng alkuralt untuk allgoritmal ini 

tergalntung paldal daltal tralining yalng digunalkaln. 

2. Menghitung daln menentukaln nilali kualdralt jalralk daltal testing objek 

terhaldalp daltal tralining yalng diberikaln dengaln menggunalkaln 

persalmalaln 1. 

3. Melalkukaln pengurutaln dalri halsil perhitungaln no 2 secalral alscending 

(urut dalri nilali rendalh ke nilali tinggi). 

4. Mengumpulkalndaltal paldal kaltegori Y (Klalsifikalsi tetalnggal terdekalt 

berdalsalrkaln nilali K).  

5. Kaltegori Y yalng palling balnyalk muncul menjaldi halsil alkhir (Cholil et 

all., 2021). 

2.8.1.   Kelebihan K-Nearest Neighbor 

1. Fleksibel untuk daltal linealr malupun non-linealr kalrenal tidalk 

mengalsumsikaln bentuk hubungaln alntalr fitur. 

2. Bisal digunalkaln untuk daltal yalng bentuknyal tidalk beralturaln. 

2.8.2.   Kekurangan K-Nearest Neighbor 

1. Proses prediksi lalmbalt kalrenal halrus menghitung jalralk ke semual 

daltal laltih. 
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2. Titik daltal yalng menyimpalng dalpalt mempengalruhi halsil 

klalsifikalsi. 

3. Halrus distalndalrisalsi terlebih dalhulu kalrenal menggunalkaln 

perhitungaln jalralk. 

2.9. Confusion Matrix 

 Confusion maltrix berfungsi untuk mengevallualsi kealmpuhaln metode 

klalsifikalsi dallalm memprediksi kelals daltal dimalnal teknik ini memberikaln 

perbalndingaln nilali kelals alslinyal dengaln nilali prediksi (Halbibi et all., 

2023).  Contoh talbel Confusion Maltrix dalpalt dilihalt di balwalh ini. 

            Talbel 2.1 Confusion Maltrix 
 ACTUAL 

PREDICTED FALLSE TRUE 

FALLSE 
TN (True 
Negaltive) 

FP (Fallse 
Positive) 

TRUE 
FN (Fallse 
Negaltive) 

TP (True 
Positive) 

 

 Paldal talbel 2.1 confusion maltrix terdalpalt empalt nilali yalng 

dikelualrkaln alntalral lalin :  

1. True Positive (TP), iallalh nilali terkini yalng bernilali positif daln terprediksi 

benalr.  

2. True Negaltive (TN), iallalh nilali terkini yalng bernilali negaltif daln 

terprediksi benalr. 

3. Fallse Positive (FP), iallalh nilali terkini yalng bernilali negaltif daln 

terprediksi positif.  

4. Fallse Negaltive (FN), iallalh nilali terkini yalng bernilali positif daln 

terprediksi negaltif. 
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 Melallui 4 daltal tersebut, dalpalt diperoleh daltal daltal lalin yalng salngalt 

bergunal untuk mengukur perfomal sebualh model, dialntalralnyal: 

1. ALccuralcy merupalkaln presentalse jumlalh daltal yalng dilalkukaln paldal 

klalsifikalsi altalu prediksi secalral benalr oleh allgoritmal. Berikut merupalkaln 

persalmalaln dalri alccuralcy. 

                  ALccuralcy  
     

           
                                  (3)                

       

2. Precision yalitu nilali dalri ketepaltaln dalri metode yalng digunalkaln dallalm 

klalsifikalsi. Nilali tersebut menunjukkaln balnyalknyal daltal yalng dalpalt 

terklalsifikalsi di kelals yalng benalr dallalm beberalpal pengujialn. Berikut 

merupalkaln persalmalaln dalri  precision. 

                                            Precision  
  

     
                                       (4)                                                                                                             

3. Recalll yalitu nilali yalng dalpalt mengukur halsil beralpal presentalse daltal 

yalng terklalsifikalsikaln dengaln benalr. Berikut merupalkaln persalmalaln dalri 

Recalll. 

    Recalll  
  

     
                                         (5)                                                                    

4. F1 score digunalkaln untuk mengukur nilali raltal-raltal halrmonik dalri nilali 

precision daln recalll. Berikut merupalkaln persalmalaln dalri F1 score. 

   F1 Score     
                  

                  
                         (6) 
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2.10. Penelitian Terdahulu 

Talbel 2.2 Peneltialn Terdalhulu 

No. Nama Peneliti Judul Metode Kesimpulan 

1. Nur Devital, 

ALmbalrwalti, ALnital 

Desialni, Sri Indral, 

Indri Ralmalyalnti 

(2024) 

Perbalndingaln 

ALlgoritmal K-

Nealrest Neighbor 

Daln Logistic 

Regression dallalm 

Klalsifikalsi 

Penyalkit Kalnker 

Serviks 

K-Nealrest 

Neighbor daln 

Logistic 

Regression 

Paldal perbalndingaln 

tersebut KNN 

menghalsilkaln nilali 

alkuralsi sebesalr 91% 

dengaln teknik 

percentalge split daln 

93% dengaln K-fold 

cross vallidaltion. 

Logistic Regression 

memperoleh nilali 

alkuralsi 94% dengaln 

percentalge split daln 

paldal K-fold cross 

vallidaltion alkuralsi 

yalng diperoleh sebesalr 

96%.  

2. Kaldek ALdi, 

ALwalldi Rizki, 

Dody Kristialnto, 

Hermaln 

RuswalnSuwalrmaln 

(2024) 

Prediksi Galgall 

Jalntung Berbalsis 

Malchine 

lealrning 

Menggunalkaln 

Support Vector 

Support Vector 

Malchine daln 

Regresi Logistik 

Paldal Penelitialn ini 

Regresi Logistik 

menghalsilkaln alkuralsi 

82% dengaln precision 

0.80, recalll 0.85, daln 

F1-Score 0.82. 
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Malchine daln 

Regresi Logistik 

Seballiknyal, SVM 

menunjukkaln performal 

lebih balik dengaln 

alkuralsi 85%, precision 

0.82, recalll 0.88, daln 

F1-Score 0.85, sertal 

raltal-raltal probalbilitals 

prediksi 0.87.  

3. Windalri Oktalpial, 

ALrif Bijalksalnal, 

Rinal Septrialnal 

(2023) 

Perbalndingaln 

ALlgoritmal 

Logistic 

Regression daln 

Ralndom Foret 

(Studi Kalsus : 

Klalsifikalsi Emosi 

Tweet) 

Logistic Regression 

daln Ralndom Forest 

 

Halsil penelitialn ini 

menunjukkaln balhwal 

model klalsifikalsi 

Logistic Regresion 

memiliki nilali alccuralcy 

tertinggi sebesalr 78.22%. 

Sedalngkaln model 

klalsifikalsi Ralndom 

Forest memiliki nilali 

alccuralcy tertinggi 

sebesalr 72.41%. 

4. Mohalmmald Falhry, 

ALbdul Holik, 

Chelvin Supralpto, 

Iqball Izhal 

Malhendral, Saldewal 

Perbalndingaln 

Model Logistic 

Regression daln K-

Nealrest 

Neighbors Dallalm 

Logistic Regression 

daln K-Nealrest 

Neighbors 

Paldal penelitialn ini k-

nealrest neighbors 

memiliki nilali alkuralsi, 

presisi, daln recalll yalng 

lebih tinggi 
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Wibalwalnto, 

Muchalmald 

Kurnialwaln (2023) 

Prediksi 

Pembaltallaln Hotel 

dibalndingkaln dengaln 

Regresi Logistik, dengaln 

nilali alkuralsi sebesalr 

0.81, presisi 0.81, daln 

recalll 0.80. 
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BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1. Desain Penelitian 

 Paldal penelitialn ini menggunalkaln pendekaltaln kualntitaltif. Pendekaltaln 

kualntitaltif digunalkaln untuk mengalnallisis daltal oralng yalng terkenal penyalkit 

jalntung dengaln meneralpkaln metode Logistic Regression daln K-Nealrest 

Neighbor (KNN). Kemudialn kedual metode tersebut alkaln dibalndingkaln 

untuk mengetalhui metode malnal yalng lebih alkuralt untuk memprediksi 

berdalsalrkaln dalri nilali alkuralsi kedual metode tersebut. 

 

Galmbalr 3.1 ALlur Penelitialn 
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3.1.1. Identifikasi Masalah 

 Permalsallalhaln paldal penelitialn ini aldallalh tingginyal alngkal 

kemaltialn yalng disebalbkaln galgall jalntung, talntalngaln utalmal dallalm 

penalngalnaln galgall jalntung aldallalh dialgnosis yalng terlalmbalt, galgall 

jalntung dalpalt disebalbkaln oleh berbalgali falktor daln diperlukalnnyal 

deteksi dini untuk meningkaltkaln pelualng bertalhaln hidup. 

3.1.2. Studi Literatur 

 Melalkukaln kaljialn pustalkal yalng menggunalkaln berbalgali 

allgoritmal malchine lealrning untuk prediksi sesualtu, daln 

memalhalmi kelebihaln sertal kelemalhaln dalri malsing-malsing 

allgoritmal. Penelitialn ini menggunalkaln allgoritmal Logistic 

Regression daln K-Nealrest Neighbor (KNN) dikalrenalkaln kedual 

allgoritmal tersebut sering digunalkaln untuk memprediksi sesualtu 

dallalm bidalng kesehaltaln. 

3.1.3. Pengumpulan Data 

 Penelitialn ini menggunalkaln daltalset Healrt Falilure Prediction 

yalng diperoleh dalri Kalggle. Daltalset ini dibualt dengaln 

menggalbungkaln berbalgali daltalset yalng sebelumnyal tersedial 

secalral terpisalh, nalmun belum pernalh digalbungkaln sebelumnyal. 

Dallalm daltalset ini, limal daltalset tentalng penyalkit jalntung 

digalbungkaln berdalsalrkaln 11 fitur umum. Limal daltalset yalng 

digunalkaln untuk penyusunalnnyal aldallalh sebalgali berikut: 

Clevelalnd dengaln 303 observalsi, Hungalrialn dengaln 294 
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observalsi, Switzerlalnd dengaln 123 observalsi, daln Long Bealch VAL 

dengaln 198 observalsi. 

                           Talbel 3.1 Valrialbel Daltalset 

No. Valrialbel Keteralngaln Contoh Daltal 

1. ALge Umur  40 

2. Sex Jenis kelalmin M= Lalki-lalki 

F= Perempualn 

3. ChestPalinType Jenis nyeri 

daldal 

TA= Typicall ALnginal 

ATA=ALtypicall 

ALnginal 

NAP= Non-ALnginall Palin 

ASY= ALsymptomaltic 

4. RestingBP Tekalnaln dalralh 

salalt istiralhalt 

140 [mm Hg] 

5. Cholestrol Kaldalr 

kolesterol 

palsien 

195 [mm/dl] 

6. FalstingBS Kaldalr gulal 

dalralh salalt 

pualsal 

1= FalstingBS >120 

mm/dl 

0= FalstingBS<120 

mm/dl 

7. RestingECG Halsil ECG salalt 

palsien 

istiralhalt(berbalr 

ing) 

Normal= Normall  

ST= Gelombalng ST-T 

yalng albnormall daln 

elevalsi altalu depresi> 0.05 

mV 

LVH= menunjukaln 

hypertrophy ventriculalr 

kiri yalng mungkin altalu 

palsti berdalsalrkaln 

kriterial Estes 

8. MalxHR Detalk jalntung 130 
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malksimall 

9. ExerciseALnginal Nyeri daldal 

yalng 

dialkibaltkaln 

oleh olalhralgal 

Y = Yes 

N = No 

10. Oldpealk Halsil depresi 

ST 

1,2 mm 

11. ST_Slope Kemiringaln 

dalri puncalk 

segmen ST 

Up = upsloping  

Flat = flalt  

Down 

=downsloping 

12. Talrget Resiko galgall 

jalntung 

1= resiko 

0= tidalk resiko 

 

3.1.4. Preprocessing Data 

 Talhalp ini salngalt penting untuk memalstikaln balhwal daltal yalng 

digunalkaln bersih, relevaln daln sialp untuk diolalh, meliput: 

1. Membalgi daltal menjaldi 2 yalitu daltal tralining (daltal laltih) daln 

daltal testing (daltal uji). 

2. Normallisalsi daltal untuk menghilalngkaln redundalnsi daltal 

(pengulalngaln) daln menstalndalrisalsi informalsi untuk allur kerjal 

daltal yalng lebih balik. 

3.1.5. Implementasi 

 Paldal talhalp ini, dilalkukaln peneralpaln allgoritmal Logistic 

Regression daln K-Nealrest Neighbor untuk mendalpaltkaln nilali 

alkuralsi dalri kedual allgoritmal tersebut. Implementalsi ini mencalkup 

beberalpal lalngkalh utalmal, yalitu pemodelaln, pelaltihaln, sertal 
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mengetalhui halsil prediksi berdalsalrkaln daltal yalng telalh diproses 

sebelumnyal. 

1. Algoritma Logistic Regression 

 

Galmbalr 3.2 Flowchalrt ALlgoritmal Logistic Regression 

 Berdalsalrkaln flowchalrt dialtals proses dimulali dalri input 

daltalset yalng alkaln digunalkaln. Selalnjutnyal yalitu talhalp 

pemisalhaln daltal tralining daln daltal testing. Setelalh itu, lalnjut ke 

talhalp normallisalsi daltal. Normallisalsi daltal aldallalh menghilalngkaln 

redundalnsi daltal (pengulalngaln) daln menstalndalrisalsi informalsi 

untuk allur kerjal daltal yalng lebih balik. Kemudialn daltalset yalng 

sudalh dibalgi menjaldi daltal pelaltihaln (tralining) daln daltal 

percobalaln (testing) diteralpkaln ke model. Talhalp selalnjutnyal 
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aldallalh evallualsi model untuk menghitung alkuralsi allgoritmal. 

Dallalm evallualsi, daltal testing yalng alkaln dihitung aldallalh 

alccuralcy, precision, recalll, daln F-1 score nyal. 

2. Algoritma K-Nearest Neighbor 

 

Galmbalr 3.3 Flowchalrt K-Nealrest Neighbor 

 Berdalsalrkaln flowchalrt dialtals proses dimulali dalri input 

daltalset yalng alkaln digunalkaln. Selalnjutnyal yalitu talhalp 

pemisalhaln daltal tralining daln daltal testing. Setelalh itu, lalnjut ke 

talhalp normallisalsi daltal. Normallisalsi daltal aldallalh menghilalngkaln 

redundalnsi daltal (pengulalngaln) daln menstalndalrisalsi informalsi 

untuk allur kerjal daltal yalng lebih balik. Setelalh melalkukaln 

normallisalsi daltal, malsukkaln nilali K yalng telalh ditentukaln yalitu 

jumlalh tetalnggal terdekalt yalng alkaln digunalkaln dallalm allgoritmal 
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K-NN untuk membualt prediksi. Berdalsalrkaln jumlalh tetalnggal 

terdekalt ini, dilalkukalnlalh prediksi. Talhalp selalnjutnyal aldallalh 

evallualsi model untuk menghitung alkuralsi allgoritmal. Dallalm 

evallualsi, daltal testing yalng alkaln dihitung aldallalh alccuralcy, 

precision, recalll, daln F-1 score nyal. 

3.1.6. Evaluasi 

 Talhalp evallualsi bertujualn untuk mengukur seberalpal balik 

model  diuji paldal daltal uji untuk menilali kemalmpualnnyal dallalm 

memprediksi resiko galgall jalntung dengaln menggunalkaln metrik 

evallualsi seperti alccuralcy, precision, recalll, daln F-1 score. 

3.2. Jadwal Penelitian 

Talbel 3.2 Jaldwall Penelitialn 

No. Kegiatan Penelitian 
Tahun 2025 

Februari Maret April Mei Juni Juli 

1. Penyusunaln Proposall       

2. Seminalr Proposall       

3. Preprocessing Daltal       

4. Evallualsi       

5. Sidalng       
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Deskripsi  Data 

 Daltalset yalng digunalkaln dallalm penelitialn ini berjudul Healrt Falilure 

Prediction Daltalset yalng terdiri dalri 918 daltal palsien. Daltalset ini mencalkup 

12 altribut, yalitu 11 altribut fitur daln 1 altribut talrget. 

Talbel 4.1 Healrt Falilure Prediction Daltalset 

No ALge Sex 

Chest 

Palin 

Type 

Resting 

BP 
…… 

ST  

Slope 

Healrt 

Disealse 

1 40 M ALTAL 140 …… Up 0 

2 49 F NALP 160 …… Flalt 1 

3 37 M ALTAL 130 …… Up 0 

4 48 F ALSY 138 …… Flalt 1 

5 54 M NALP 150 …… Up 0 

6 39 M NALP 120 …… Up 0 

7 45 F ALTAL 130 …… Up 0 

8 54 M ALTAL 110 …… Up 0 

9 37 M ALSY 140 …… Flalt 1 

10 48 F ALTAL 120 …… Up 0 

11 37 F NALP 130 …… Up 0 

12 58 M ALTAL 136 …… Flalt 1 

13 39 M ALTAL 120 …… Up 0 

14 49 M ALSY 140 …… Flalt 1 

15 42 F NALP 115 …… Up 0 

16 54 F ALTAL 120 …… Flalt 0 

17 38 M ALSY 110 …… Flalt 1 

18 43 F ALTAL 120 …… Up 0 

19 60 M ALSY 100 …… Flalt 1 

20 36 M ALTAL 120 …… Flalt 1 

21 43 F TAL 100 …… Up 0 

22 44 M ALTAL 120 …… Flalt 0 

23 49 F ALTAL 124 …… Up 0 

24 44 M ALTAL 150 …… Flalt 1 

25 40 M NALP 130 …… Up 0 

26 36 M NALP 130 …… Up 0 

27 53 M ALSY 124 …… Flalt 0 
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28 52 M ALTAL 120 …… Up 0 

29 53 F ALTAL 113 …… Up 0 

30 51 M ALTAL 125 …… Up 0 

31 53 M NALP 145 …… Flalt 1 

32 56 M NALP 130 …… Up 0 

33 54 M ALSY 125 …… Flalt 1 

34 41 M ALSY 130 …… Flalt 1 

35 43 F ALTAL 150 …… Up 0 

36 32 M ALTAL 125 …… Up 0 

37 65 M ALSY 140 …… Flalt 1 

38 41 F ALTAL 110 …… Up 0 

39 48 F ALTAL 120 …… Up 0 

40 48 F ALSY 150 …… Flalt 0 

41 54 F ALTAL 150 …… Up 0 

42 54 F NALP 130 …… Flalt 1 

43 35 M ALTAL 150 …… Up 0 

44 52 M NALP 140 …… Up 0 

45 43 M ALSY 120 …… Flalt 1 

46 59 M NALP 130 …… Flalt 0 

47 37 M ALSY 120 …… Up 0 

48 50 M ALTAL 140 …… Up 0 

49 36 M NALP 112 …… Flalt 0 

50 41 M ALSY 110 …… Flalt 1 

51 50 M ALSY 130 …… Flalt 1 

52 47 F ALSY 120 …… Flalt 1 

53 45 M ALTAL 140 …… Up 0 

54 41 F ALTAL 130 …… Up 0 

55 52 F ALSY 130 …… Flalt 0 

56 51 F ALTAL 160 …… Up 0 

57 31 M ALSY 120 …… Flalt 1 

58 58 M NALP 130 …… Flalt 1 

59 54 M ALSY 150 …… Up 0 

60 52 M ALSY 112 …… Flalt 1 

61 49 M ALTAL 100 …… Up 0 

62 43 F NALP 150 …… Up 0 

63 45 M ALSY 140 …… Up 0 

64 46 M ALSY 120 …… Flalt 1 

65 50 F ALTAL 110 …… Up 0 

66 37 F ALTAL 120 …… Up 0 

67 45 F ALSY 132 …… Up 0 

68 32 M ALTAL 110 …… Up 0 
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69 52 M ALSY 160 …… Flalt 1 

70 44 M ALSY 150 …… Up 0 

71 57 M ALTAL 140 …… Flalt 1 

72 44 M ALTAL 130 …… Up 0 

73 52 M ALSY 120 …… Flalt 1 

74 44 F ALSY 120 …… Up 0 

75 55 M ALSY 140 …… Flalt 1 

76 46 M NALP 150 …… Up 0 

77 32 M ALSY 118 …… Flalt 1 

78 35 F ALSY 140 …… Up 0 

79 52 M ALTAL 140 …… Up 0 

80 49 M ALSY 130 …… Flalt 1 

81 55 M NALP 110 …… Up 0 

82 54 M ALTAL 120 …… Up 0 

83 63 M ALSY 150 …… Flalt 1 

84 52 M ALTAL 160 …… Up 0 

85 56 M ALSY 150 …… Flalt 1 

86 66 M ALSY 140 …… Flalt 1 

87 65 M ALSY 170 …… Flalt 1 

88 53 F ALTAL 140 …… Flalt 0 

89 43 M TAL 120 …… Flalt 1 

90 55 M ALSY 140 …… Flalt 0 

91 49 F ALTAL 110 …… Up 0 

92 39 M ALSY 130 …… Up 0 

93 52 F ALTAL 120 …… Up 0 

94 48 M ALSY 160 …… Flalt 1 

95 39 F NALP 110 …… Up 0 

96 58 M ALSY 130 …… Flalt 1 

97 43 M ALTAL 142 …… Up 0 

98 39 M NALP 160 …… Up 0 

99 56 M ALSY 120 …… Up 0 

100 41 M ALTAL 125 …… Up 0 

…. …. …. …. …. …… …. …. 

901 58 M ALSY 114 …… Down 1 

902 58 F ALSY 170 …… Flalt 1 

903 58 M ALTAL 125 …… Flalt 0 

904 56 M ALTAL 130 …… Up 0 

905 56 M ALTAL 120 …… Down 0 

906 67 M NALP 152 …… Flalt 1 

907 55 F ALTAL 132 …… Up 0 

908 44 M ALSY 120 …… Down 1 
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909 63 M ALSY 140 …… Up 1 

910 63 F ALSY 124 …… Flalt 1 

911 41 M ALTAL 120 …… Up 0 

912 59 M ALSY 164 …… Flalt 1 

913 57 F ALSY 140 …… Flalt 1 

914 45 M TAL 110 …… Flalt 1 

915 68 M ALSY 144 …… Flalt 1 

916 57 M ALSY 130 …… Flalt 1 

917 57 F ALTAL 130 …… Flalt 1 

918 38 M NALP 138 …… Up 0 

 

4.2. Import Library 

 Untuk melalkukaln prediksi daln perbalndingaln performal model, 

dilalkukaln implementalsi dual allgoritmal yalitu Logistic Regression daln K-

Nealrest Neighbor (KNN) menggunalkaln balhalsal pemrogralmaln Python 

dengaln libralry pendukung dalri Scikit-lealrn, Palndals, daln Maltplotlib. 

          

Galmbalr 4.1 Libralry 

4.3. Membaca Data 

 Setelalh libralry di import, lalngkalh selalnjutnyal aldallalh membalcal daltalset 

ke dallalm Python menggunalkaln libralry Palndals. Daltalset disimpaln dallalm 

formalt csv daln dibalcal menggunalkaln fungsi reald_csv(). 
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Galmbalr 4.2 Limal Daltal Teraltals 

4.4. Pra-pemrosesan Data 

  Sebelum dilalkukaln pelaltihaln model, daltalset mengallalmi beberalpal 

talhalpaln: 

1. One-Hot Encoding 

 Fitur kaltegorikall seperti Sex, ChestPalinType, RestingECG, 

ExerciseALnginal, daln ST_Slope diubalh menjaldi representalsi numerik 

menggunalkaln metode One-Hot Encoding algalr dalpalt diproses oleh 

allgoritmal malchine lealrning. 

 

            Galmbalr 4.3 Jumlalh Daltal Kosong 
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2. Pembagian Data 

 Daltal dibalgi menjaldi daltal laltih daln uji dengaln ralsio 70:30 

menggunalkaln tralin_test_split, menghalsilkaln daltal laltih 70% dalri totall 

daltal daln daltal uji 30% dalri totall daltal. 

3. Normalisasi Data 

 Fitur numerik dinormallisalsi menggunalkaln Min-Malx Scaller 

untuk membualt skallal nilali beraldal alntalral 0 daln 1, algalr performal 

allgoritmal seperti KNN tidalk bials terhaldalp fitur berskallal besalr. 

         

           Galmbalr 4.4 Daltal Tralining daln Testing Setelalh Normallisalsi 

4.5. Implementasi Algoritma 

 Pengimplementalsialn allgoritmal Logistic Regression paldal prediksi 

galgall jalntung dilalkukaln menggunalkaln modul Scikit-lealrn yalng di 

dallalmnyal terdalpalt modul Logistic Regression. Mengimport modul 

Logistic Regression kemudialn membualt objek clalssifier menggunalkaln 

fungsi Logistic Regression(). Setelalh itu memalsukkaln daltal tralining (daltal 

laltih) ke dallalm fungsi Logistic Regression menggunalkaln fungsi fit() daln 
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dilalkukaln prediksi paldal daltal testing (daltal uji) menggunalkaln fungsi 

predict(). 

4.6. Evaluasi Perbandingan 

 Untuk mengevallualsi allgoritmal Logistic Regression daln K-Nealrest 

Neighbor penulis menggunalkaln metode Confusion Maltrix. Confusion 

Maltrix aldallalh maltriks altalu talbel yalng berfungsi untuk mengevallualsi 

kinerjal model klalsifikalsi. Untuk melihalt bentuk Confusion Maltrix dalri 

daltal menggunalkaln fungsi confusion_maltrix. Kemudialn 

memvisuallisalsikalnnyal menggunalkaln libralry sealborn daln maltplotlib. 

Untuk memvisuallisalsikalnnyal penulis menggunalkaln fungsi healtmalp(). 

 Berikut aldallalh Confusion Maltrix dalri malsing-malsing allgoritmal : 

 

Galmbalr 4.5 Visuallisalsi Confusion Maltrix Logistic Regression 

1. ALccuralcy   
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ALrtinyal: 88% dalri seluruh prediksi model aldallalh benalr (balik yalng galgall  

jalntung malupun tidalk galgall jalntung). 

2. Precision  
  

     
  

   

      
 
   

   
                   

ALrtinyal: 88% prediksi “galgall jalntung” memalng benalr-benalr galgall 

jalntung  

3. Recalll  
  

     
  

   

      
 
   

   
                   

ALrtinyal: dalri semual yalng sehalrusnyal galgall jalntung, halnyal 92% berhalsil 

diprediksi oleh model. 

4. F1–Score = 2 x 
                   

                 
      

               

               
     

      

      
 

                                     

F1-Score aldallalh raltal-raltal halrmonis alntalral Precision daln Recalll, 

seimbalng alntalral kuallitals prediksi daln kelengkalpalnnyal. 

  

       Galmbalr 4.5 Visuallisalsi Confusion Maltrix K-Nealrest Neighbor 

1. ALccuralcy   
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ALrtinyal: 86% dalri seluruh prediksi model aldallalh benalr (balik yalng galgall  

jalntung malupun tidalk galgall jalntung). 

2. Precision  
  

     
  

   

      
 
   

   
                   

ALrtinyal: 87% prediksi “galgall jalntung” memalng benalr-benalr galgall jalntung. 

3. Recalll  
  

     
  

   

      
 
   

   
                   

ALrtinyal: dalri semual yalng sehalrusnyal galgall jalntung, halnyal 88% berhalsil 

diprediksi oleh model. 

4. F1–Score = 2 x 
                   

                 
      

               

               
     

      

      
 

                                    

F1-Score aldallalh raltal-raltal halrmonis alntalral Precision daln Recalll, 

seimbalng alntalral kuallitals prediksi daln kelengkalpalnnyal. 

  

 Galmbalr 4.6 Output Clalssificaltion Report 

 Dalri clalssificaltion report di altals nilali alkuralsi Logistic Regression 

lebih tinggi ketimbalng K-Nealrest Neighbor (KNN), alrtinyal allgoritmal 
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Logistic Regression lebih balik dalri paldal allgoritmal K-Nealrest Neighbor 

(KNN). Nalmun dugalaln ini malsih belum dalpalt dipalstikaln kalrenal malsih 

aldal lalngkalh selalnjutnyal.  

 

 

  Galmbalr 4.7 ALkuralsi daln Walktu Eksekusi 

 Paldal walktu eksekusi dalri malsing-malsing allgoritmal, terlihalt jugal 

balhwal walktu eksekusi allgoritmal Logistic Regression lebih efisien 

dalripaldal allgoritmal K-Nealrest Neighbor. Selisih walktu alntalral kedual 

allgoritmal tersebut yalitu 0.13611 detik. 

Talbel 4.2 Perbalndingaln Evallualsi ALlgoritmal 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Kriterial 

Evallualsi 

Logistic 

Regression 

K-Nealrest Neighbor 

(KNN) 

ALkuralsi 88,04% 85,51% 

Precision 88% 87% 

Recalll 92% 88% 

F1-Score 90% Tinggi (lebih balik) 87% Cukup balik 

Walktu Eksekusi 0,022 detik 0,158 detik 
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BAB V 

PENUTUP 

5.1  Kesimpulan 

 Berdalsalrkaln halsil penelitialn berjudul “Perbalndingaln ALlgoritmal 

Logistic Regression daln K-Nealrest Neighbor (KNN) dallalm Daltalset Prediksi 

Galgall Jalntung”, dalpalt disimpulkaln beberalpal hall sebalgali berikut: 

1. ALlgoritmal Logistic Regression menunjukkaln performal prediksi yalng 

salngalt balik dengaln tingkalt alkuralsi sebesalr 88.04%. Logistic Regression 

jugal memiliki keunggulaln paldal nilali recalll daln f1-score, yalng beralrti 

lebih sensitif dallalm mendeteksi palsien dengaln risiko galgall jalntung. 

2. ALlgoritmal K-Nealrest Neighbor (KNN) jugal menunjukkaln performal tinggi 

dengaln alkuralsi 85.51%, daln memiliki nilali precision yalng sedikit lebih 

tinggi dibalndingkaln Logistic Regression, menunjukkaln kekualtaln dallalm 

meminimallisir fallse positive. 

3. Dalri sisi efisiensi walktu, Logistic Regression terbukti lebih cepalt dengaln 

walktu eksekusi sekitalr 0.022 detik, dibalndingkaln KNN yalng memerlukaln 

walktu 0.158 detik. Selisih walktu sebesalr 0.136 detik menunjukkaln balhwal 

Logistic Regression lebih efisien untuk digunalkaln paldal skallal daltal besalr. 

4. Secalral keseluruhaln, berdalsalrkaln halsil evallualsi menggunalkaln confusion 

maltrix, alccuralcy, precision, recalll, daln f1-score, allgoritmal Logistic 

Regression dinilali lebih unggul dibalndingkaln KNN dallalm konteks 

prediksi penyalkit galgall jalntung paldal daltalset ini. Tetalpi allgoritmal 

Logistic Regression tidalk selallu lebih unggul dalri K-Nealrest Neighbor, 

kalrenal halsil prediksi salngalt bergalntung paldal jenis daln polal daltal. Oleh 
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kalrenal itu, pemilihaln allgoritmal halrus disesualikaln dengaln kalralkteristik 

studi kalsus. 

5.2  Saran 

 ALdalpun salraln yalng dalpalt diberikaln untuk pengembalngaln penelitialn di malsal 

mendaltalng aldallalh: 

1. Pengembalngaln selalnjutnyal dalpalt memalnfalaltkaln daltal reall-time altalu daltal 

dalri rumalh salkit lokall untuk menguji valliditals model dallalm kondisi nyaltal 

sertal meningkaltkaln generallisalsi model ke populalsi yalng lebih luals. 

2. Penelitialn selalnjutnyal dalpalt membalndingkaln allgoritmal yalng lebih 

kompleks untuk melihalt alpalkalh terdalpalt peningkaltaln signifikaln dallalm 

alkuralsi daln generallisalsi model. 
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