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Abstrak

Penyakit jantung masih menjadi penyebab kematian utama di dunia sehingga deteksi dini berbasis data medis menjadi sangat
penting. Penelitian ini menerapkan kerangka CRISP-DM untuk membangun klasifikasi penyakit jantung dengan pendekatan
sistematis yang menekankan optimalisasi preprocessing data. Algoritma k-Nearest Neighbor (KNN) digunakan sebagai model
dasar, dengan empat skema preprocessing yang dibandingkan: baseline dengan encoding, penambahan normalisasi, integrasi
seleksi fitur berbasis Information Gain, serta kombinasi normalisasi, SMOTE dan seleksi fitur. Proses evaluasi dilakukan
menggunakan 10 fold cross validation dengan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score dan AUC. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa skema keempat memberikan performa terbaik dengan akurasi 81,26 persen dan AUC 0,8460, melampaui
skema lainnya. Fakta ini menegaskan bahwa strategi preprocessing yang tepat berkontribusi signifikan terhadap peningkatan
performa model. Implikasi penelitian ini adalah perlunya menempatkan preprocessing sebagai bagian integral dari kerangka
CRISP-DM, bukan sekadar langkah tambahan, serta membuka peluang penelitian lanjutan untuk mengeksplorasi variasi
teknik preprocessing yang lebih adaptif. Pada tataran implementasi nyata, kombinasi preprocessing terbaik dengan algoritma
yang lebih kuat dapat dipertimbangkan guna menghasilkan sistem prediksi penyakit jantung yang akurat dan andal.

Kata kunci: Preprocessing, CRISP-DM, Klasifikasi, KNN, Penyakit Jantung

1. Latar Belakang

Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab kematian tertinggi secara global maupun nasional. Menurut
World Health Organization (WHO), penyakit kardiovaskular menyebabkan sekitar 17,9 juta kematian setiap
tahunnya di seluruh dunia [1]. Di Indonesia, jumlah kematian akibat penyakit jantung diperkirakan melebihi
295.000 jiwa per tahun [2]. Kondisi ini menuntut adanya strategi deteksi dini yang lebih akurat dan efisien untuk
membantu tenaga medis dalam mengidentifikasi risiko sejak awal. Diagnosis konvensional sering kali terlambat
karena gejala baru muncul pada tahap lanjut, sehingga pendekatan berbasis analisis data menjadi semakin penting.

Kemajuan teknologi pembelajaran mesin telah membuka peluang baru dalam mendukung diagnosis medis. Model
klasifikasi memungkinkan identifikasi pola pada data pasien yang tidak mudah terlihat melalui pemeriksaan klinis
biasa [3]. Salah satu metodologi yang paling terkenal dan banyak digunakan dalam pembelajaran mesin yaitu
kerangka CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) karena fleksibilitasnya dalam berbagai
kasus data mining serta kemampuannya menjamin penelitian dapat direplikasi dengan jelas [4].

Dalam penelitian ini digunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) karena kesederhanaannya, kemudahan
interpretasi, serta sifatnya yang sensitif terhadap data [5]. Karakteristik tersebut menjadikan KNN sesuai dengan
fokus penelitian ini yaitu mengevaluasi pengaruh berbagai teknik preprocessing terhadap kualitas prediksi
penyakit jantung. Sehingga KNN dipilih bukan hanya sebagai algoritma klasifikasi, tetapi juga sebagai alat
evaluasi untuk menilai sejauh mana strategi preprocessing dapat meningkatkan performa model.

Beberapa penelitian terdahulu telah mengaplikasikan pembelajaran mesin untuk prediksi dengan algoritma seperti
Decision Tree, Random Forest maupun Logistic Regression dan melaporkan akurasi yang cukup baik [6], [7], [8].
Namun, sebagian besar studi lebih berfokus pada perbandingan algoritma dan belum menelaah secara mendalam
bagaimana desain preprocessing mempengaruhi performa model, khususnya dalam kerangka CRISP-DM dengan
KNN. Kesenjangan tersebut membuka peluang penelitian untuk mengeksplorasi strategi preprocessing secara
sistematis. Penelitian ini bertujuan menganalisis pengaruh berbagai skema preprocessing terhadap performa KNN
dalam prediksi penyakit jantung dengan kerangka CRISP-DM, sekaligus menegaskan bahwa preprocessing
merupakan komponen strategis yang menentukan kualitas model. Hasil yang diperoleh diharapkan berkontribusi
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pada pengembangan sistem prediksi medis yang lebih akurat dan dapat diimplementasikan dalam sistem
pendukung keputusan di bidang kesehatan. Penelitian ini dibatasi pada penggunaan algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN) dengan variasi preprocessing data, menggunakan dataset penyakit jantung dari Kaggle.
Implementasi dilakukan dengan RapidMiner dan Google Colab, sehingga temuan penelitian ini masih terbatas
pada karakteristik data serta perangkat lunak yang digunakan.

2. Metode Penelitian

2.1. Kerangka Penelitian

Penelitian ini mengacu pada metodologi CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) sebagai
kerangka kerja utama. Tahapan CRISP-DM dipilih karena memberikan alur sistematis dalam proses data mining
mulai dari pemahaman masalah hingga evaluasi model [9]. Alur penelitian berdasarkan tahapan tersebut
ditunjukkan pada Gambar 1.

6. deployment

3. data
preparation

i ‘.‘
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Gambar 1. Alir Penelitian Berbasis CRISP-DM

Gambar 1 menggambarkan enam tahapan penelitian yang diterapkan. Pada tahap business understanding, masalah
yang diangkat adalah tingginya prevalensi penyakit jantung dan solusi yang ditawarkan berupa penerapan
pembelajaran mesin untuk prediksi dini. Tahap data understanding mengeksplorasi dataset yang digunakan pada
penelitian ini. Tahap data preparation mencakup penerapan empat skema preprocessing yang terdiri dari
pembersihan data, encoding, normalisasi, seleksi fitur Information Gain dan penyeimbang data dengan SMOTE.
Pada tahap modeling, algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dipilih karena kesederhanaan dan sensitivitasnya
terhadap preprocessing. Tahap evaluation dilakukan dengan validasi silang 10 bagian menggunakan metrik
akurasi, presisi, recall, F1-score dan AUC. Akhirnya, pada tahap deployment, hasil penelitian disajikan sebagai
kontribusi akademik yang dapat menjadi dasar pengembangan sistem prediksi kesehatan berbasis aplikasi.

2.2. Dataset

Dataset yang digunakan bersumber dari website Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets/fedesoriano/heart-
failure-prediction) terdiri dari 918 catatan pasien dengan 11 atribut prediktor dan satu atribut target. Atribut
meliputi Age, ChesTPainType, RestingBP, FastingBP, Cholesterol, MaxHR dan Oldpeak serta fitur kategorikal
seperti Sex, ExerciseAngina, RestingECG dan ST_Slope. Fitur target HeartDisease menunjukkan status penyakit
(1 = positif, 0 = negatif). Beberapa nilai nol pada kolom RestingBP dan Cholesterol mengindikasikan data tidak
valid yang ditangani melalui proses imputasi pada tahap cleaning [10]. Berikut sebagian dataset ditunjukkan pada
Tabel 1.
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Tabel 1. Dataset Penyakit Jantung

No. Age ex  ChestPainType .. Oldpeak ST Slope HeartDisease
1 55 M NAP ... 15 FLAT 1
2 53 M ASY e 2 DOWN 0
3 38 M ASY .. 25 FLAT 1
4 39 F NAP .. 0 upP 0
5 51 M NAP .. 0 UpP 0
6 32 M TA .. 07 UpP 1
7 51 M ASY 22 FLAT 1
8 57 M ASY .. 07 DOWN 1
9 52 M ASY ... 08 FLAT 1
10 40 M ASY .. 0 upP 1
11 64 F ASY .o 11 DOWN 1
12 63 M ASY o1 UpP 1
13 34 M ATA 0 upP 0
14 60 M ASY o1 FLAT 1
15 43 F TA .. 0 UpP 0
16 49 M ATA 0 upP 0
916 64 F ASY o1 FLAT 1
917 61 M NAP .. 0 FLAT 1
918 56 F ASY 4 DOWN 1

2.3. Preprocessing Data

Tahapan preprocessing dirancang dalam empat skema berbeda untuk menguji kontribusi masing-masing teknik
terhadap kinerja KNN. Rancangan keempat skema tersebut ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Skema Preprocessing

Skema  Cleaning  Transformasi Reduksi

1 Tidak Encoding Tidak

2 Ya Encoding, Normalisasi Tidak

3 Ya Encoding, Normalisasi Information Gain
4 Ya Encoding, Normalisasi, SMOTE  Information Gain

Tabel 2 memperlihatkan variasi kombinasi preprocessing yang diterapkan. Encoding diterapkan sebagai baseline
karena atribut kategorikal harus diubah ke bentuk numerik agar dapat diproses algoritma KNN [11]. Normalisasi
ditambahkan pada skema berikutnya untuk menyeragamkan skala fitur, mengingat KNN berbasis perhitungan
jarak yang sangat sensitif terhadap perbedaan rentang nilai [12]. Seleksi fitur berbasis Information Gain digunakan
untuk mempertahankan atribut yang paling relevan dengan target, sehingga kompleksitas model berkurang tanpa
mengorbankan performa [13]. Sementara itu, pada skema terakhir dilakukan kombinasi normalisasi, Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE), dan seleksi fitur, karena distribusi kelas pada data tidak seimbang
[14]. Dengan pendekatan ini, model tidak hanya belajar dari data yang lebih proporsional, tetapi juga fokus pada
fitur yang paling bermakna sehingga performanya dapat ditingkatkan secara optimal.

2.4. Algoritma Klasifikasi KNN

Model Klasifikasi penelitian ini dibangun menggunakan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) dengan nilai k =5
yang merupakan nilai default pada aplikasi RapidMiner . Prinsip kerja KNN adalah mengklasifikasikan sampel
baru berdasarkan mayoritas kelas dari sejumlah tetangga terdekat, dengan kedekatan antar data dihitung
menggunakan Euclidean Distance. Jarak antar instance dihitung menggunakan rumus Euclidean Distance seperti
rumus 1.

d(p,q) = 1)

Zn:(Pi - q:)*

dimanap = (p;, p2, ---, Pn) adalah vektor fitur dari data pelatihan, g = (q;, g2, ---, g,) adalah vektor fitur dari data
uji, n = jumlah fitur (dimensi data) dan d(p, q) = jarak Euclidean antara data pelatihan dan data uji [15].

2.5. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan teknik 10-fold cross-validation, di mana dataset dibagi menjadi sepuluh
subset dengan satu subset secara bergantian digunakan sebagai data uji dan sisanya sebagai data latih. Pendekatan
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ini dipilih untuk menghasilkan estimasi performa yang lebih stabil sekaligus meminimalkan risiko bias maupun
overfitting [16]. Kinerja model diukur menggunakan beberapa metrik utama, yaitu akurasi, presisi, recall, F1-
score, dan area under the curve (AUC), sehingga penilaian tidak hanya berfokus pada ketepatan klasifikasi secara
umum, tetapi juga pada keseimbangan kemampuan model dalam mendeteksi kasus positif maupun negatif.

3. Hasil dan Diskusi
3.1. Hasil Eksperimen

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa empat skema preprocessing memberikan keluaran berbeda sebagaimana
dirangkum pada Tabel 2. Evaluasi menggunakan 10-fold cross-validation menghasilkan confusion matrix yang
ditampilkan pada Gambar 2 menampilkan confusion matrix dari keempat skema preprocessing. Tampak bahwa
Skema 3 memiliki jumlah True Positive (TP) tertinggi, sementara Skema 4 menunjukkan keseimbangan lebih baik
antara True Negative (TN) dan True Positive dibanding skema lainnya.

' ™\ .
241 (TN) 128 (FN) 105 (TN) 58 (FN)
skema 1 skema 2
169 (FP) 380 (TP) 305 (FP) 450 (TP)
\ J .
4 N g7
99 (TN) 29 (FN) 323 (TN) 85 (FN)
skema 3 skema 4
311 (FP) 479 (TP) 87 (FP) 423 (1P)
. >y -

Gambar 2. Hasil Confusion Matrix

Sementara performa model dihitung dengan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score dan AUC. Ringkasan nilai
dari kelima metrik tersebut ditunjukkan pada Tabel 3, yang memperlihatkan variasi kinerja antar skema serta
mengungkap adanya perbedaan kontribusi preprocessing terhadap efektivitas model.

Tabel 3. Hasil Evaluasi

Skema Akurasi Presisi  Recall F1- AUC
score

1 67.64% 69.22% 74.80% 71.91% 0.6679

2 73.89% 68.65% 75.00% 71.69% 0.7170

3 62.96% 61.06% 94.27% 73.91% 0.7114

4

81.26% 83.36% 83.25% 83.00% 0.8460

Hasil pada Tabel 3 menunjukkan adanya variasi Kinerja antar skema. Skema pertama sebagai baseline hanya
menghasilkan akurasi 67,64 persen dengan AUC 0,6679. Penambahan normalisasi pada skema kedua
meningkatkan akurasi hingga 73,89 persen, meskipun presisi belum optimal. Skema ketiga memperlihatkan recall
tertinggi yaitu 94,27 persen, tetapi akurasi turun menjadi 62,96 persen akibat dominasi prediksi positif.
Peningkatan menyeluruh diperoleh pada skema keempat, yang mencapai akurasi 81,26 persen dan AUC 0,8460,
sekaligus memberikan keseimbangan terbaik antara presisi dan recall.
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3.2. Analisis Perbandingan Skema

Almrasi Recall

skems shema
Precision Fl-Score
100%
L3
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[0:,3
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o ¥
1 2 4 1 ] 4
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Gambar 3. Perbandingan Tiap Matriks

Perbandingan antar skema memperlihatkan bagaimana setiap teknik preprocessing berkontribusi pada kinerja
model. Penambahan normalisasi pada skema kedua meningkatkan akurasi dari 67,64 persen menjadi 73,89 persen,
meskipun presisi belum meningkat signifikan. Hal ini membuktikan bahwa perbedaan skala fitur berpengaruh
langsung pada algoritma KNN, sehingga normalisasi menjadi tahapan penting.

Skema ketiga menunjukkan fenomena menarik, di mana recall melonjak hingga 94,27 persen tetapi akurasi turun
ke 62,96 persen. Kondisi ini terjadi karena model lebih sering mengklasifikasikan data ke kelas positif, yang
menghasilkan sensitivitas tinggi hamun menurunkan keseimbangan prediksi. Temuan ini menegaskan bahwa
seleksi fitur tanpa balancing data justru dapat menciptakan bias terhadap salah satu kelas.

Skema keempat memberikan hasil paling seimbang dengan presisi 83,36 persen, recall 83,25 persen dan F1-score
83,00 persen. Keberhasilan ini berasal dari kombinasi SMOTE, normalisasi dan seleksi fitur. SMOTE
memperbaiki distribusi kelas, normalisasi menyeragamkan skala dan seleksi fitur memastikan hanya atribut
relevan yang dipertahankan.

3.3 Diskusi

Perbandingan Hasil penelitian ini menegaskan bahwa preprocessing merupakan komponen strategis dalam
kerangka CRISP-DM. Setiap teknik memberikan kontribusi berbeda terhadap kinerja model dan kombinasi yang
tepat dapat meningkatkan hasil secara signifikan. Dalam konteks klasifikasi penyakit jantung, preprocessing yang
efektif meningkatkan reliabilitas sistem, sehingga model lebih layak digunakan sebagai alat bantu deteksi dini.

Implikasi dari penelitian ini adalah bahwa keberhasilan sistem prediksi medis tidak hanya ditentukan oleh
algoritma, melainkan juga oleh kualitas preprocessing. Dengan demikian, penelitian lebih lanjut sebaiknya
mengeksplorasi strategi preprocessing lanjutan, seperti teknik balancing berbasis generative model atau
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normalisasi adaptif. Temuan ini juga menunjukkan bahwa ketika preprocessing dirancang dengan matang,
algoritma sederhana seperti KNN pun mampu bersaing, meskipun algoritma lebih kompleks dapat
dipertimbangkan untuk aplikasi nyata guna menghasilkan performa terbaik.

4. Kesimpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa desain preprocessing yang tepat dalam kerangka CRISP-DM berperan penting
dalam meningkatkan kinerja Klasifikasi penyakit jantung menggunakan algoritma KNN. Skema baseline hanya
menghasilkan akurasi 67,64 persen, sedangkan kombinasi normalisasi, SMOTE dan seleksi fitur pada skema
keempat mampu meningkatkan akurasi hingga 81,26 persen dengan AUC 0,8460. Fakta ini menegaskan bahwa
preprocessing bukan sekadar tahap teknis tambahan, melainkan komponen strategis yang menentukan reliabilitas
model prediksi medis. Implikasinya, sistem deteksi dini penyakit jantung dapat menjadi lebih andal jika
preprocessing dirancang secara sistematis, sementara penelitian lanjutan dapat diarahkan pada eksplorasi teknik
preprocessing yang lebih adaptif serta integrasinya dengan algoritma yang lebih kompleks untuk mencapai
performa optimal dalam aplikasi nyata.
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