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ABSTRAK 

 

RIZKA ADRIANINGSIH. ANALISIS DETEKSI DINI PENYAKIT JANTUNG 

DENGAN METODE ENSEMBLE LEARNING PADA DATA PASIEN (dibimbing 

oleh Fahrim Irhamna Rahman S.Kom., M.T. dan Rizki Yusliana Bakti S.T., M.T). 

Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian yang 

memerlukan deteksi dini agar dapat dilakukan penanganan yang cepat dan tepat. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi penyakit jantung 

menggunakan metode ensemble learning, khususnya dengan teknik Adaptive 

Boost (AdaBoost). Metode ini menggabungkan beberapa model untuk 

meningkatkan akurasi klasifikasi penyakit jantung pada data pasien. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa penerapan teknik ensemble learning dengan 

metode AdaBoost menghasilkan model dengan akurasi tinggi, terutama setelah 

menambahkan fitur demografis seperti jenis kelamin dan usia. Akurasi model 

meningkat dari 93,75% menjadi 100% dengan precision, recall, dan f1-score 

mencapai nilai 1,00 untuk kedua kelas. Dengan hasil yang sangat baik ini, metode 

AdaBoost terbukti akurat dalam mendeteksi penyakit jantung pada tahap awal, 

memberikan peluang untuk tindakan medis yang lebih tepat waktu dan akurat. 

Penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi signifikan dalam 

pengembangan teknologi deteksi dini penyakit jantung serta meningkatkan 

kualitas hidup pasien. 

 

Kata Kunci: Penyakit jantung, Deteksi dini, Ensemble learning, AdaBoost, 

Machine learning 

 

 

 

 



vi 
 

Abstract 
 

RIZKA ADRIANINGSIH. Early Detection Analysis of Heart Disease Using 

Ensemble Learning Methods on Patient Data (Supervised by Fahrim Irhamna 

Rahman, S.Kom., M.T., and Rizki Yusliana Bakti, S.T., M.T).. 

Heart disease is one of the leading causes of death, necessitating early detection 

for prompt and accurate treatment. This study aims to develop a heart disease 

prediction model using ensemble learning methods, specifically the Adaptive 

Boost (AdaBoost) technique. This method combines several models to improve the 

accuracy of heart disease classification on patient data. The results of the study 

show that the application of ensemble learning techniques using the AdaBoost 

method produces a highly accurate model, especially after adding demographic 

features such as gender and age. The model's accuracy increased from 93.75% to 

100%, with precision, recall, and F1-score all reaching 1.00 for both classes. With 

these excellent results, the AdaBoost method proves to be highly accurate in 

detecting heart disease at an early stage, providing opportunities for more timely 

and accurate medical interventions. This research is expected to make a 

significant contribution to the development of early detection technology for heart 

disease and improve the quality of life for patients. 

Keywords: Heart disease, Early detection, Ensemble learning, AdaBoost, 

Machine learning 
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DAFTAR ISTILAH 

Adaptive Boost (AdaBoost) Algoritma boosting yang bertujuan untuk 

mengubah model lemah menjadi model yang 

lebih kuat dengan memberikan bobot lebih 

besar pada observasi yang salah klasifikasi. 

Boosting Teknik Ensemble Learning yang berfokus 

pada pembentukan serangkaian pohon 

keputusan menggunakan base learner 

tertentu untuk meningkatkan kinerja model. 

Decision Tree Model prediktif yang menggunakan struktur 

pohon untuk membuat keputusan 

berdasarkan fitur input. 

Diastolic Tekanan darah saat jantung berada dalam 

keadaan rileks di antara dua detak, 

merupakan nilai kedua dalam pengukuran 

tekanan darah. 

Elbow Metode dalam analisis klaster yang 

digunakan untuk menentukan jumlah 

optimal klaster dengan melihat titik tekukan 

(elbow) pada grafik penurunan varians 

dalam klaster. 

Ensemble Learning Pendekatan dalam Machine Learning di 

mana beberapa model dilatih untuk 

memecahkan masalah yang sama, kemudian 

hasilnya digabungkan untuk mencapai 

kinerja yang lebih baik. 

Fold Salah satu subset dari data yang dihasilkan 

dari proses cross-validation, yang digunakan 

untuk menguji model yang dilatih pada 

subset lainnya. 
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Glukosa Gula sederhana yang berfungsi sebagai 

sumber energi utama bagi tubuh, biasanya 

diukur dalam tes darah untuk memantau 

kadar gula darah. 

Kreatinin Produk limbah dari metabolisme otot yang 

diekskresikan melalui ginjal, digunakan 

sebagai indikator fungsi ginjal. 

Preprocessing Tahap awal dalam analisis data yang 

melibatkan pembersihan dan transformasi 

data mentah menjadi format yang dapat 

digunakan untuk pembelajaran mesin. 

SGOT (Serum Glutamic  

Oxaloacetic Transaminase) 

Enzim yang ditemukan dalam hati dan 

jantung, digunakan sebagai indikator 

kerusakan jaringan dalam tes fungsi hati. 

SGPT (Serum Glutamic  

Pyruvic Transaminase) 

Enzim yang ditemukan terutama di hati, 

digunakan dalam tes fungsi hati untuk 

mendeteksi kerusakan atau penyakit hati. 

Systolic Tekanan darah saat jantung memompa darah 

ke arteri, merupakan nilai pertama dalam 

pengukuran tekanan darah. 

Ureum Produk limbah yang dihasilkan dari 

metabolisme protein di dalam tubuh dan 

dikeluarkan melalui urine oleh ginjal. 

Pengukuran kadar ureum sering digunakan 

untuk menilai fungsi ginjal. 

Weak Learner Model dasar yang memiliki performa sedikit 

lebih baik dari tebak-tebakan acak, yang 

digunakan dalam metode boosting untuk 

membangun model yang lebih kuat. 

 



1 
 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang 

Kondisi kesehatan kronis telah menjadi isu kesehatan yang mendesak di 

banyak negara, dengan dampak luas yang memengaruhi kehidupan jutaan orang 

setiap tahun (Harisa et al., 2022). Penyakit kronis khususnya pada penyakit 

jantung adalah salah satu kondisi yang sering terjadi di masyarakat dan dapat 

menyerang siapa saja, tanpa memandang usia, jenis kelamin, atau gaya hidup 

(Utomo & Mesran, 2020). Karena sifatnya yang kronis dan seringkali 

berkembang, penyakit jantung membutuhkan perawatan jangka panjang. Hal ini 

deteksi dini menjadi faktor penting dalam menangani penyakit jantung, 

diagnosis yang cepat dan tepat juga dapat memungkinkan untuk penanganan 

yang lebih efektif. 

Perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi di bidang kesehatan 

telah memberikan dorongan penting dalam upaya deteksi dini. Keterlambatan 

dalam diagnosis seringkali menghasilkan penanganan yang kurang efisien dan 

meningkatkan risiko komplikasi serius. Oleh karena itu, penting untuk 

mengembangkan metode deteksi dini yang mampu mengenali gejala-gejala 

awal penyakit jantung, seperti pada pemeriksaan laboratorium yang terdapat 

adanya hubungan antara hipertensi dengan peningkatan kadar glukosa, 

kolesterol, kreatinin, ureum dan aktivitas enzim SGOT dalam darah (Karwiti et 

al., 2023). Meskipun terdapat kemajuan dalam metode deteksi dini, masih ada 

kendala terkait akurasi dan efisiensi diagnosis yang harus diatasi.  

Meskipun metode umum dalam analisis data medis telah memberikan 

sumbangan yang berharga, tantangan untuk meningkatkan akurasi dan 

kehandalan prediksi penyakit jantung masih ada. Oleh karena itu, pengunaan 

metode Ensemble Learning menjadi relevan. Metode ini merupakan pendekatan 

dalam machine learning yang menggabungkan beberapa model untuk 

meningkatkan kinerja. Salah satu teknik yang sering digunakan adalah Adaptive 

Boost yang merupakan teknik boosting dengan cara menggunakan metode 

secara besama-sama dalam pembelajaran mesin untuk meningkatkan akurasi 
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(Andhika et al., 2023). Pada algoritma AdaBoost, ensemble learning merujuk 

pada gabungan beberapa weak learner atau classifier yang kurang efektif 

dengan satu learner yang memiliki kemampuan prediksi yang baik. AdaBoost 

memiliki keunggulan dalam menggabungkan berbagai macam model algoritma, 

seperti Naïve Bayes, Decision Tree, Logistic Regression, dan sebagainya 

(Desiani et al., 2023). Dengan demikian, diharapkan penggunaan metode ini 

mampu menghasilkan model yang lebih dapat diandalkan dan dapat dipercaya 

dalam mengenali gejala penyakit jantung pada tahap awal, mempermudah 

tindakan yang tepat waktu dan efektif untuk meningkatkan perkiraan 

keseluruhan kondisi pasien. 

Dalam penelitian ini diharapkan menciptakan inovasi baru dalam teknik 

deteksi dini penyakit jantung, untuk mengatasi tantangan akurasi dan efisiensi 

diagnosis. Dengan demikian, keberhasilan tindakan medis pada tahap awal 

penyakit jantung dapat meningkat, memberikan dampak positif besar terhadap 

kesejahteraan dan kehidupan pasien. Dengan memanfaatkan metode Ensemble 

Learning pada data pasien, penelitian ini diharapkan memberikan kontribusi 

penting dalam perbaikan deteksi dini penyakit jantung, serta membuka peluang 

untuk upaya pencegahan dan penanganan yang lebih efektif di bidang kesehatan 

masyarakat. 

B. Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang di atas dapat dirumuskan permasalahan yang 

ada dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana menerapkan teknik ensemble learning dalam klasifikasi 

penyakit jantung pada data pasien? 

2. Seberapa akurat metode Adaptive Boost dalam klasifikasi deteksi dini 

penyakit jantung? 

C. Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini berdasarkan rumusan masalah yang sudah 

dipaparkan ialah adalah sebagai berikut: 

1. Mengetahui penerapan teknik ensemble learning dalam klasifikasi penyakit 

jantung pada data pasien 
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2. Mengetahui seberapa akurat metode Adaptive Boost dalam klasifikasi 

deteksi dini penyakit jantung. 

D. Manfaat Penelitian 

Adapun manfaat yang diharapkan dari hasil penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Bagi Peneliti  

Diharapkan dapat menambah pengetahuan penulis khususnya dalam 

pendeteksian dini penyakit jantung dengan metode Ensemble Learning pada 

data pasien. 

2. Bagi Praktisi Kesehatan 

Praktisi Kesehatan mendapatkan pendekatan baru sebagai tambahan untuk 

mendiagnosis dini penyakit jantung yang memungkinkan dapat 

memberikan perawatan yang lebih tepat waktu dan efektif, serta melakukan 

penanganan yang baik kepada pasien. 

3. Bagi Masyarakat 

Diharapkan dapat memperoleh diagnosis lebih awal, yang memungkinkan 

untuk pencegahan dan penanganan secara lebih efektif, sehingga 

meningkatkan kualitas hidup dan harapan hidup penderita penyakit jantung. 

E. Ruang Lingkup Penelitian 

Perlunya ada batasan dalam setiap penelitian agar menjadi terarah dengan 

baik, maka ruang lingkup penelitian pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Studi kasus terbatas pada analisis deteksi dini penyakit jantung. 

2. Dataset yang digunakan terbatas hanya pada data pasien penyakit jantung 

dari RSUD Haji Makassar. 

3. Metode Machine Learning yang digunakan yaitu Adaptive Boost. 

4. Parameter yang digunakan mencakup Jenis Kelamin, Usia, Glukosa, 

Ureum, Kreatinin, SGOT, SGPT dan Tekanan Darah. 

F. Sistematik Penulisan 

Pada bagian ini diuraikan sistematik penulisan yang disajikan secara 

sistematis sebagai berikut: 
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BAB I  PENDAHULUAN 

Bab ini membahas terkait latar belakang masalah, rumusan masalah, tujuan 

penelitian, manfaat penelitian, ruang lingkup penelitian serta sistematik 

penulisan. 

BAB II TINJAUAN PUSTAKAN 

Bab ini membahas landasan teori yang meliputi teori-teori terkait dan 

kerangka pikir. 

BAB III METODE PENELITIAN 

Bab ini menguraikan metode penelitian yang digunakan, termasuk langkah-

langkah yang dilakukan dalam penelitian. 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bab ini memaparkan hasil penelitian dan pembahasan mengenai 

implementasi Algoritma AdaBoost. 

BAB V PENUTUP 

Bab ini membahas tentang kesimpulan dari penelitian dan saran untuk 

penelitian berikutnya. 
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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA 

A. Landasan Teori 

1. Deteksi Dini Penyakit Jantung 

Deteksi dini penyakit jantung adalah salah satu elemen dari pengelolaan 

penyakit tidak menular. Pada dasarnya, mencegah penyakit jantung dapat 

dilakukan melalui banyak faktor, termasuk gaya hidup yang sehat. Selain itu, 

deteksi dini penyakit jantung juga penting untuk mencegah risiko kematian 

pada penderitanya. Salah satu metode untuk melakukan deteksi dini adalah 

dengan memanfaatkan teknologi informasi (Nurmasani & Pristyanto, 2021). 

Kesehatan organ terutama pada bagian jantung merupakan  hal yang penting 

karena jantung adalah organ yang rentan terhadap penyakit bagi manusia. 

Terdapat berbagai cara untuk mengurangi resiko penyakit jantung, diantaranya 

adalah mendeteksi penyakit jantung dalam tubuh sejak dini. Deteksi dini 

merujuk pada estimasi tingkat risiko seseorang untuk mengembangkan penyakit 

jantung berdasarkan berbagai fitur terkini yang terkait dengan penyakit tersebut. 

Dengan mengetahui tingkat risiko penyakit jantung dalam tubuh, seseorang 

dapat dengan mudah merencanakan dan mempersiapkan tindakan yang perlu 

dilakukan (Ryfai et al., 2022). 

Menurut dr. Airindya Bella, terdapat jenis-jenis penyakit jantung beserta 

dengan gejala yang dialami diantaranya sebagai berikut (Bella, 2022): 

a. Penyakit Jantung Koroner (PJK), terjadi ketika arteri yang membawa 

darah ke jantung mengeras dan menyempit. Hal ini disebabkan oleh 

penumpukan kolesterol dan pembekuan darah di dalam arteri. Gejalanya 

seperti nyeri dada, kesulitan bernapas, keringat dingin, dada berdebar, 

dan mual. 

b. Serangan Jantung, terjadi ketika aliran darah ke jantung terhenti 

sepenuhnya, menyebabkan kerusakan pada sel-sel otot jantung. 

Serangan jantung ini umumnya dipicu oleh penyakit jantung koroner. 

Gejala gejalanya seperti nyeri dada, sesak napas, dan keringat dingin. 
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c. Aritmia, terjadi ketika impuls listrik yang mengatur ritme jantung 

mengalami gangguan, menyebabkan jantung tidak berfungsi dengan 

benar. Gejalanya seperti jantung berdebar atau palpitasi, rasa tidak 

nyaman pada dada, pusing, lemas, napas pendek dan pingsan. 

d. Gagal Jantung, terjadi ketika di mana jantung kehilangan kemampuan 

untuk memompa darah secara efektif. Gejalanya seperti napas sesak 

ketika berbaring, napas sesak saat beraktivitas fisik, batuk yang disertai 

lendir putih, bengkak di kaki, perut, dan pergelangan kaki, pusing, 

lemas, sulit berkonsentrasi, detak jantung tak beraturan dan nafsu makan 

hilang. 

e. Penyakit katup jantung, terjadi ketika jantung tidak berfungsi secara 

normal dan mengganggu aliran darah menuju dan dari jantung. 

Gejalanya seperti nyeri dada saat beraktivitas atau menghirup udara 

dingin, lemas dan pusing, palpitasi atau jantung berdebar. 

2. Machine Learning 

Machine Learning adalah cabang ilmu dari Kecerdasan Buatan 

(Intelligence), yang menggunakan  bahasa pemrograman untuk membuat 

komputer menjadi berperilaku cerdas seperti manusia. Machine Learning 

beroperasi dengan menganalisis data yang ada dalam kumpulan data besar (Big 

Data) sehingga menemukan pola tertentu. Terdapat tiga tipe Machine Learning, 

yakni Supervised Learning, Unsurpervised Learning, dan Reiforcement 

Learning (Hayadi & Damanik, 2022). Adapun proses pembelajaran yang 

dimaksud mencakup dua tahap utama, yaitu melalui tahap latihan (training) 

sebagai proses pelatihan data dalam suatu dataset dengan dataset yang lain dan 

pengujian (testing) sebagai tahapan yang akan menentukan bahwa aplikasi atau 

program berhasil dibuat.  

Prinsip dasar Machine Learning adalah dengan memanfaatkan data untuk 

membuat model statistik, model tersebut digunakan oleh sistem untuk 

memprediksi peristiwa masa depan berdasarkan data masa lalu yang telah 

dimasukkan atau untuk mempelajari pola yang terdapat dalam data. Salah satu 

kelebihan utama dari Machine learning adalah kemampuannya untuk 
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menyesuaikan diri dan beradaptasi dengan perubahan data (Putra & Santika, 

2020).  

3. Clustering 

Clustering merupakan suatu teknik untuk menganalisis data. Tujuan dari 

clustering adalah untuk mempartisi data menjadi suatu kelompok. Clustering 

mengelompokkan kumpulan data ke dalam kelompok-kelompok yang memiliki 

kesamaan ke dalam cluster yang sama dan yang tidak sama ke cluster yang 

sama. Ada beberapa Algoritma pengelompokan yang bisa digunakan, salah satu 

diantaranya adalah k-means dengan metode elbow (Sekar Setyaningtyas et al., 

2022). 

Metode Elbow merupakan suatu metode yang dapat digunakan untuk 

menghasilkan informasi dalam menentukan jumlah cluster terbaik dengan cara 

melihat persentase hasil perbandingan antara jumlah cluster yang akan 

membentuk siku pada suatu titik tertentu. Metode ini memberikan ide atau 

gagasan dengan cara memilih nilai cluster dan kemudian menambah nilai  

cluster tersebut untuk dijadikan model data dalam penentuan cluster terbaik 

(Harani et al., 2020). 

4. Ensemble Learning 

Ensemble Learning adalah salah satu pendekatan dalam machine learning 

di mana beberapa model dilatih untuk memecahkan masalah yang sama, 

kemudian hasilnya digabungkan untuk mencapai kinerja yang lebih baik. 

Ensemble Learning merupakan metode yang menggabungkan beberapa model 

machine learning guna meningkatkan kinerja dan ketepatan deteksi. 

Pendekatan Ensemble Learning menggabungkan hasil dari beberapa model 

berbeda, seperti Decision Tree, Random Forest, atau Support Vector Machine 

(SVM), dan membuat keputusan berdasarkan mayoritas suara atau bobot yang 

diberikan pada masing-masing model (Matin et al., 2023). 

Menurut Nguyen dalam Jan Melvin Ayu Soraya Dachi, ialah Ensemble 

Learning merupakan teknik yang menggabungkan beberapa model dasar 

Machine Learning (baik homogen maupun heterogen) untuk meningkatkan 

kualitas prediksi dengan mengurangi noise atau kesalahan antara data yang 
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diamati dan data yang diprediksi. Metode Ensemble umumnya dapat 

diklasifikasikan menjadi bagging, boosting, dan stacking. Ketiga kategori 

tersebut bertujuan untuk menyesuaikan prediksi dengan mengurangi varians 

model, bias, atau keduanya secara bersamaan. Perbedaan utamanya terletak 

pada bagging dan boosting yang cenderung bekerja dengan model homogen 

atau ketika semua model dasar memiliki struktur dan algoritma yang sama, 

sedangkan stacking unggul dalam menggabungkan model yang heterogen atau 

ketika model dasar memiliki struktur dan algoritma yang berbeda-beda (Jan 

Melvin Ayu Soraya Dachi, 2023). 

5. Adaptive Boost (Adaboost) 

Adaptive Boosting (AdaBoost) adalah salah satu variasi dari algoritma 

boosting. Menurut penelitian oleh Freund dan Schapire pada tahun 1999, 

algoritma boosting bertujuan untuk mengubah model lemah (weak learner) 

menjadi model yang lebih kuat (strong learner). Secara umum, boosting 

berfokus pada pembentukan serangkaian pohon keputusan menggunakan base 

learner tertentu. Inti dari algoritma AdaBoost adalah memberikan bobot yang 

lebih besar pada observasi yang salah klasifikasi (Irma Prianti, 2020). 

Menurut Aggarwal dalam putri, penggunaan AdaBoost dapat digunakan 

bersama dengan mengkombinasikan algoritma klasifikasi lainnya untuk 

meningkatkan kinerja klasifikasi. Dalam upaya meningkatkan kinerja, setiap 

iterasi latihan memberikan bobot pada data dan bobot tersebut digunakan untuk 

melatih klasifikasi yang berbeda. Bobot akan diubah secara berulang kali 

berdasarkan kinerja klasifikasi yang terjadi (Putri et al., 2023). 

Prosedur dalam membuat pemodelan klasifikasi dengan Adaboost sebagai 

berikut: 

1. Menentukan bobot awal 𝑤𝑖 setiap amatan pada gugus data latih (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 

dengan 𝑖 = 1,2,3, …, N 

𝑤𝑖 =
1

𝑁
 

(1) 
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2. Pada setiap iterasi 𝑚 = 1,2,3, …, M dilakukan hal berikut: 

a. Sampel dataset menggunakan bobot 𝑤𝑖
(𝑚)

 untuk mendapatkan 

sampel training 𝑥𝑖 . 

b. Menentukan pendugaan klasifikasi menggunakan weak learner 

(stump), didapat dengan memilih variabel dengan nilai maximum 

dari persamaan:  

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐻(𝑆) − ∑
𝑆𝐴(𝑣)

𝑆𝑣𝜖𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)
 × 𝐻 (𝑆𝐴(𝑣)) 

(2) 

Keterangan: 

 𝐴  : Atribut (variabel yang diuji) 

𝑆  : Variabel target 

𝐻(𝑆) : Entropy  untuk dataset sebelum terjadi     

perubahan apapun 

𝑆𝐴(𝑣) : Himpunan bagian dari S dengan nilai v dengan 

atribut A 

𝐻(𝑆𝐴(𝑉)) : Entropy kelompok sampel dengan nilai v untuk 

atribut A 

𝑉  : Setiap nilai yang mungkin untuk atribut A 

c. Hitung kesalahan klasifikasi weak learner dengan persamaan 

berikut: 

𝑒𝑟𝑟𝑚 =  
𝛴𝑦𝑖  ≠ 𝐺𝑚 (𝑥𝑖)  𝑤𝑖

(𝑚)

𝛴𝑦𝑖 𝑊𝑖
(𝑚)

 
(3) 

Keterangan: 

𝑦𝑖  : Nilai sebenarnya dari target variabel 

𝑊𝑖
(𝑚)

  : Bobot dari sampel I pada iterasi m 

𝐺𝑚 (𝑥𝑖) : Nilai prediksi yang dihasilkan oleh algoritma weak 

learner (stump) saat melatih suatu komponen 

klasifikasi pada iterasi m 
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d. Hitung Koefesien αm dengan persamaan berikut: 

αm =  
1

2
 ln (

1−𝑒𝑟𝑟𝑚

𝑒𝑟𝑟𝑚
) 

(4) 

e. Update bobot sampel pelatihannya: 

𝑊𝑖
𝑚+1 =  𝑤𝑖

𝑚 exp ( - αm𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑥𝑖)), 𝑖 =1,2,3, …, N (5) 

Dengan Keterangan: 

𝑦𝑖   : Nilai sebenarnya dari target variabel 

𝛼𝑚 : Tingkat kepercayaan atas prediksi weak learner  

pada iterasi m 

Jika data diklasifikasikan dengan salah, 𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑋𝑖) = -1 dan jika data 

diklasifikasikan dengan benar, maka 𝑦𝑖𝐺𝑚 (𝑋𝑖) = 1. 

3. Dugaan akhir prediksi merupakan total terboboti dugaan prediksi tiap 

iterasi. 

4. Estimasi akhir prediksi adalah penjumlahan terbobot dari prediksi untuk 

setiap iterasi menggunakan persamaan: 

𝐺 (𝑥) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 [ ∑ 𝑎𝑚𝐺𝑚 (𝑥𝑖)

𝑀

𝑚=1

] 

(6) 

 

Tanda sign ([   ]) memiliki arti bahwa mengikut sertakan tanda positif 

dan negatif ketika melakukan penjumlahan. Penentuan prediksi 

klasifikasi akan menghasilkan kelas 1 apabila ∑ = 1 𝑀
𝑚 𝑎𝑚 ≥ 0 dan 

kelas -1 untuk selainnya. 

B. Penelitian Terkait 

Terdapat inspirasi dan referensi untuk penyusunan proposal dari penelitian 

sebelumnya. Penelitian sebelumnya yang terkait meliputi: 

1. Perbandingan Metode Tree Based Classification untuk Masalah Klasifikasi 

Data Body Mass Index (Alifah et al., 2024). 

Penelitian ini melakukan klasifikasi Body Mass Index (BMI) dengan metode 

Tree Based Classification yang terdiri dari decision tree classifier,  random  

forest  classifier,  gradient  boosting  classifier, dan XGBoost. Hasilnya 
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menunjukkan bahwa Model Extreme  Gradient  Boosting  (XGBoost) setelah 

tuning hyperparameter merupakan model terbaik dalam memprediksi 

karena memiliki akurasi yang cukup besar. Dengan nilai akurasi testing data 

sebesar 0.837 dan train data sebesar 0,857. Selain itu, model XGBoost 

setelah tuning juga menghasilkan performa terbaik  dengan  nilai F1-score 

test  data 85% dan 79%. 

2. Rekayasa Fitur Sinergis dan Pembelajaran Ensemble untuk Prediksi 

Penyakit Kronis Dini (Al-jamimi, 2024). 

Penelitian ini melakukan prediksi dini pada penyakit kronis seperti pada 

penyakit serangan jantung, diabetes, kanker payudara, dan penyakit ginjal 

dengan melakukan penyempurnaan analisis Support Vector Machine (SVM) 

dengan menggabungkan XGBoost dan Bayesian. Hasilnya menunjukkan 

bahwa BO-XGBoost memberikan dapat memposisikan dengan baik dalam 

konteks model Machine Learning yang ada untuk prediksi penyakit kronis. 

3. Analisis Metode Ensemble Pada Klasifikasi Penyakit Jantung Berbasis 

Decision Tree (Aziz et al., 2023). 

Penelitian ini menganalisis terkait pencegahan terhadap penyakit jantung 

dengan dilakukannya klasifikasi menggunakan metode ensemble untuk 

melakukan perbandingan algoritma Boostrap Aggregating (Bagging) dan 

Adaptive Boosting (AdaBoost). Hasilnya menunjukkan bahwa metode 

algortima optimasi ensamble pada algoritma Boostrap Agregating 

(Bagging) dan  Adaptive Boosting (AdaBoost) dapat meningkatkan daripada 

performa klasifikasi algoritma base estimator Decision Tree. Berdasarkan 

hasil perbandingan analisa dari tiga dataset penyakit jantung, dengan 

algortima C4.5 menghasilkan nilai akurasi sebesar Heart Disease Dataset 

84,78%, Heart Disease Prediction 72,96%, dan Heart Failure Prediction 

79,29%. Setelah diterapkannya ensamble pada algoritma base estimator 

didapatkan pada metode ensamble bagging adalah sebesar Heart Disease 

Dataset 90,14%, Heart Disease Prediction 74,81%, dan Heart Failure 

Prediction 81,94%. Lalu pada metode AdaBoost mendapatkan hasil akurasi 
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pada data Heart Disease Dataset 88,20, Heart Disease Prediction 78,89%, 

dan Heart Failure Prediction 79,93%. 

4. Deteksi Dini Stunting Anak Balita Berbasis Ensemble Machine Learning di 

Purbaratu Kota Tasikmalaya (Husaini et al., 2023). 

Penelitian ini melakukan deteksi dini dalam memprediksi stuting pada anak 

balita dengan menggunakan metode ensemble. Hasilnya menunjukkan 

bahwa performa untuk kategori BB/U dengan menggunakan algoritma 

Random Forest akurasi sebesar 95% dan F1-Score sebesar 90,9%, 

sedangkan pada kategori TB/U performa model terbaik adalah 

menggunakan algoritma XGBoost akurasi sebesar 97% dan F1-Score 

sebesar 90,9%. 

5. Perbandingan Metode Ensemble Learning pada Klasifikasi Penyakit 

Diabetes (Cendani & Wibowo, 2022). 

Penelitian ini melakukan perbandingan 3 metode dari Ensemble Learning, 

yaitu Bagging, Boosting, dan Stacking pada 3 dataset. Hasil dari 

perbandingan 3 metode Ensemble Learning mendapatkan hasil akurasi yang 

berbeda-beda pada setiap dataset. Dataset 1 memiliki nilai akurasi terbaik 

sebesar 81.82 % pada 3 model di metode Boosting, yaitu Gradient Boosting, 

Extreme Gradient Boosting, dan Cat Boosting. Sedangkan dataset 2 

mendapatkan akurasi sebesar 99.25 %, pada model Light  Gradient Boosting 

dan model Bagging. Sedangkan pada dataset 3 didapatkan nilai akurasi 

tertinggi 100% pada 2 model Boosting yaitu Light Gradient Boosting dan 

Cat Boosting, serta 1 model Bagging yaitu Extra Trees. Dari hasil ketiga 

dataset, diketahui bahwa metode Boosting selalu mendapatkan hasil terbaik. 

Meskipun beberapa aspek penelitian ini memiliki kesamaan dengan 

penelitian sebelumnya, hasilnya kemungkinan akan berbeda. Karena faktor-

faktor tertentu metode penelitian yang digunakan. 
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C. Kerangka Pikir 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Masalah yang dihadapi adalah keterlambatan dalam diagnosis penyakit 

yang menyebabkan kurang efisien dan meningkatkannya risiko 

komplikasi serius bagi pasien. 

Masalah 

Solusi 

Diperlukan pendekatan yang lebih efektif dalam mendeteksi penyakit 

secara dini guna mengurangi risiko komplikasi dan meningkatkan 

efektivitas. 

Tindakan 

Dengan menerapkan metode Ensemble Learning, khususnya Adaptive 

Boost (AdaBoost) dalam proses deteksi dini penyakit jantung. 

Hasil 

Meningkatnya akurasi prediksi dan mengidentifikasi gejala penyakit 

jantung pada tahap awal dengan lebih efektif. Serta mengurangi risiko 

komplikasi penyakit dan memperbaiki kualitas hidup secara 

keseluruhan. 

Gambar 1 Diagram Kerangka Pikir 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A. Tempat dan Waktu Penelitian 

1. Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Rumah Sakit Umum Daerah (RSUD) Haji 

Makassar yang beralamat di jalan Jl. Dg. Ngeppe No. 14 Tamalate – 

Makassar 90224. 

2. Waktu Penelitian 

Penelitian ini berlangsung mulai dari April hingga Juli 2024  

B. Alat dan Bahan 

1. Kebutuhan Hardware (Perangkat Keras) 

a. Laptop Acer Aspire 3 

2. Kebutuhan Software (Perangkat Lunak) 

a. Google Colab 

b. Microsoft Excel 

c. Python 

C. Perancangan Sistem 

Perancangan sistem merupakan tahap kritis dalam pengembangan sistem 

yang mencakup pemodelan dan konstruksi sistem untuk memenuhi kebutuhan 

khusus dan mengatasi masalah yang diidentifikasi, terutama dalam konteks 

penelitian ini. Flowchart membantu dalam mengorganisir informasi, 

memvisualisasikan hubungan antarproses, dan menyediakan panduan yang 

jelas bagi para pengembang dan pengguna sistem. Dengan demikian, 

perancangan sistem dapat dilakukan secara terstruktur dan efisien. 

 

 

 

 

 

 



15 
 

 

1. Flowchart Perancangan Sistem 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berdasarkan gambar 2. Flowchart perancangan sistem dijelaskan bahwa 

perancangan ini diawali dengan pengumpulan data, pengumpulan data 

dikumpulkan dari data pasien penyakit jantung. Setelah data terkumpul, 

dilakukan tahap pemrosesan data untuk membersihkan, mengintegrasikan, dan 

mengelompokkan data agar siap untuk proses selanjutnya. Setelah proses 

Mulai 

Pemprosesan Data 

Cross Validation 

Adaptive Boost 

Klasifikasi Data 

Evaluasi 

Selesai 

Pengumpulan Data 

Gambar 2 Flowchart Perancangan Sistem 

Clustering 
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pemprosesan data ialah tahap Clustering dengan mengelompokkan kumpulan 

data ke dalam kelompok-kelompok yang memiliki kesamaan. Setelah itu 

dilanjutkan dengan proses Cross Validation, di mana dataset dibagi menjadi 

subset yang saling terpisah untuk menguji dan melatih model secara berulang. 

Selanjutnya metode Adaptive Boost diterapkan untuk meningkatkan akurasi 

prediksi model ensemble. Dengan memanfaatkan teknik boosting, model-

model yang lemah dikombinasikan secara adaptif untuk membentuk model 

yang lebih kuat dan mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Setelah 

model terlatih, dilakukan tahap klasifikasi data, di mana data diproses melalui 

model ensemble untuk mengidentifikasi kemungkinan adanya penyakit 

jantung. Setelah melalui proses evaluasi, sistem selesai dan siap digunakan 

untuk mendukung upaya deteksi dini penyakit jantung. 

2. Flowchart Ensemble Learning  

 

 

 

 

  

 

 

Berdasarkan gambar 3. Flowchart Ensemble Learning dimulai dengan 

menginput data yang akan diproses oleh model-model klasifikasi. Setelah itu 

klasifikasi 1 pada model pertama menghasilkan prediksi berdasarkan pada data 

yang input, lalu dilakukan teknik ensemble seperti Adaboost untuk 

menggabungkan prediksi dari klasifikasi 1 untuk memperkuat hasilnya. Pada 

klasifikasi 2 pada model kedua menghasilkan prediksi tambahan berdasarkan 

data yang sama atau data yang telah ditingkatkan, lalu hasil dari klasifikasi 2 

digabungkan dengan hasil ensemble sebelumnya. Pada klasifikasi n pada 

model terakhir menghasilkan prediksi terakhir, lalu ensemble semua hasil 

prediksi dari model-model sebelumnya digabungkan untuk membentuk 

Klasifikasi 1 

Klasifikasi 2 

Klasifikasi n 

Ensemble 

Gambar 3 Flowchart Ensemble Learning 

Mulai 
Selesai 

Input 
Output 
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prediksi akhir yang paling akurat. Prediksi akhir dari beberapa model, 

menghasilkan sistem yang lebih kuat dan akurat. 

D. Teknik Pengujian Sistem 

Teknik pengujian yang diterapkan yaitu dengan pengujian validasi silang 

(Cross-Validation) yang dilakukan dengan dataset dipisahkan menjadi subset 

data latih dan data uji. yang kemudian digunakan membagi dataset menjadi 

beberapa fold, untuk memastikan bahwa model dinilai menggunakan data yang 

beragam tidak terlalu dipengaruhi oleh satu subset data tertentu. Lalu dilakukan 

tahap clustering. 

Selanjutnya, performa model diuji menggunakan metrik-metrik seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk menetapkan performa dasar sebelum 

menerapkan ensemble learning. Setelah itu, model ensemble yang 

menggunakan teknik Adaptive Boost dievaluasi untuk melihat peningkatan 

performa. Terakhir, sistem secara keseluruhan dievaluasi dengan menggunakan 

dataset uji baru untuk memastikan prediksi yang akurat. 

E. Teknik Analisis Data 

Teknik analisis data dengan menggunakan statistik dari analisis dan 

identifikasi berbagai data yang terkumpul secara detail sehingga memperoleh 

suatu relevan dan adapun komponen dalam analisis data. Proses analisis data 

pada penelitian ini mencakup. 

1. Reduksi Data 

Reduksi data merupakan usaha untuk menyederhanakan informasi dengan 

mengelompokkan data ke dalam konsep, kategori, dan tema tertentu. Proses ini 

terjadi secara berkelanjutan selama penelitian, bahkan sebelum data terkumpul 

sepenuhnya, seperti yang tercermin dalam kerangka konseptual, perumusan 

masalah penelitian, dan metode pengumpulan data. Hasil reduksi data kemudian 

diolah agar menjadi representasi yang lebih terpadu, bisa berupa sketsa, 

sinopsis, matriks, atau format lainnya, yang penting untuk mempermudah 

penyajian dan peneguhan kesimpulan. 
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2. Penyajian Data 

Dalam penyajian data, data dipaparkan secara teratur untuk menunjukkan 

hubungan dan kondisi yang ada, dengan demikian akan memudahkan peneliti 

dalam membuat sebuah kesimpulan yang benar. Penyajian data biasanya 

dilakukan dalam format tabel atau diagram, sementara pemaparan data 

penelitian secara umumnya ditampilkan dengan uraian yang berbentuk teks 

narasi. Ini memungkinkan dalam memahami informasi dengan lebih baik dan 

memperoleh gambaran yang komprehensif tentang hasil penelitian. 

3. Penarikan Kesimpulan 

Penarikan simpulan merupakan langkah ketiga dalam analisis data, 

penarikan kesimpulan dapat dilakukan dalam dua tahap, tahap awal hanya 

bersifat sementara yang dapat berubah seiring dengan perkembangan bukti dan 

data lapangan. Setelah ada bukti yang cukup untuk mendukung simpulan 

tersebut, maka simpulan akhir dapat dibuat. Berdasarkan langkah ke tiga dalam 

analisis data dapat disimpulkan bahwa penelitian mungkin dapat menjawab 

rumusan masalah yang dirumuskan sejak awal, tetapi mungkin juga tidak. 

Kesimpulan ini dikarenakan sejak awal masalah dan rumusan masalah dalam 

penelitian masih bersifat sementara dan akan berkembang setelah penelitian 

berada di lapangan. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil dataset dari Rumah Sakit 

Umum Daerah (RSUD) Haji Makassar yang berisi informasi rekam medis 

pasien penyakit jantung. Data yang diambil dari ruang rekam medis mencakup 

640 pasien dengan diagnosa penyakit jantung dalam periode pemeriksaan dari 

1 Januari 2021 hingga 15 Juli 2024. Informasi yang diperoleh meliputi berbagai 

kategori, yaitu data demografis, data registrasi dan pelayanan, serta data 

laboratorium. Selain itu, informasi mengenai fungsi fisiologis dan pemeriksaan 

kesehatan juga dikumpulkan. Proses pengumpulan data laboratorium seperti 

Glukosa, Ureum, Kreatinin, SGOT, SGPT, data fisiologis seperti Penglihatan, 

Pendengaran, Penciuman, Bicara, Pernafasan serta hasil pemeriksaan kesehatan 

seperti Tekanan Darah diambil dari berkas rekam medis pasien selama proses 

pemeriksaan. 

 

Gambar 4 Berkas Rekam Medis Pasien 

 Setelah data dikumpulkan, seluruhnya dimasukkan ke dalam tabel Excel. 

Berikut adalah data yang diperoleh: 
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Tabel 1 Data Pasien 

No 

 

No 

RM 

NoPe

n 

Nam

a 

JK Tang

gal 

Lahir 

Usia Tang

gal 

Regis

trasi 

Unit 

Pelay

anan 

Dokt

er 

Tang

gal 

Kelu

ar 

Ruan

g 

Akhi

r 

Gluk

osa 

Ureu

m 

Kreat

inin 

SGO

T 

SGP

T 

Teka

nan 

Dara

h 

Pengl

ihata

n 

Pend

engar

an 

Penci

uman 

Bicar

a 

Pern
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B. Preprocessing Data 

Preprocessing data adalah tahap penting dalam analisis data yang bertujuan 

untuk mempersiapkan dataset agar siap untuk digunakan dalam proses analisis 

atau pengembangan model. Berikut adalah tahap mengenai setiap langkah 

dalam preprocessing data: 

1. Pembersihan Data 

Tahap ini melibatkan penghapusan data duplikat pasien yang diberikan oleh 

pihak rumah sakit untuk memastikan tidak ada data yang tercatat lebih dari 

sekali. Proses ini dilakukan dengan menerapkan filter pada file excel dan 

memperbaiki kesalahan penulisan seperti nomor rekam medis atau nama pasien 

yang bisa menyebabkan inkonsistensi data. Selain itu, dilakukan pengecekan 

terhadap outliers atau data tidak wajar yang mungkin muncul akibat kesalahan 

pencatatan, yang kemudian dihapus atau diperbaiki sesuai prosedur yang 

ditetapkan. 

2. Transformasi Data 

Pada tahap ini, dilakukan transformasi data agar lebih mudah diproses oleh 

model. Sebagai contoh, data Jenis Kelamin Pasien diubah dari huruf ("L" untuk 

laki-laki dan "P" untuk perempuan) menjadi angka biner ("0" untuk laki-laki 

dan “1” untuk perempuan). Selain itu, kolom Tekanan Darah yang semula 

digabung, dipisahkan menjadi dua kolom terpisah yaitu Systolic dan Diastolic 

untuk memudahkan analisis. 

# Pembersihan kolom tekanan darah dan bagi dua ke dalam dua 

kolom 

data['Tekanan darah'] = data['Tekanan 

darah'].str.replace(r'\D', '/') 

data[['Systolic', 'Diastolic']] = data['Tekanan 

darah'].str.split('/', expand=True).astype(float) 

columns.extend(['Systolic', 'Diastolic']) 
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C. Tahap Analisis  

1. Clustering 

Pada tahap analisis, dilakukan teknik clustering dengan mengelompokkan 

dan menganalisis data pasien. Dalam proses ini, beberapa kolom yang tidak 

relevan dibuang, yaitu kolom No. Rekam Medis, No. Pendaftaran, Tanggal 

Lahir, Tanggal Registrasi, Unit Pelayanan, Dokter, Tanggal Keluar, Ruang 

Akhir, serta data pemeriksaan fisiologi seperti Penglihatan, Pendengaran, 

Penciuman, Bicara, dan Pernafasan. Selanjutnya, proses clustering 

menggunakan data dari kolom Jenis Kelamin, Usia, Glukosa, Ureum, Kreatinin, 

SGOT, SGPT, Systolic, dan Diastolic. 

# masukkan Systolic dan Diastolic ke dalam kolom inputan 

columns = ['JK', 'Usia', 'Glukosa','Ureum', 'Kreatinin', 

'SGOT', 'SGPT', 'Systolic', 'Diastolic'] 

data_cluster = data[columns] 

DataFrame `data_cluster` yang hanya berisi kolom-kolom yang 

didefinisikan sebelumnya dalam daftar columns. DataFrame `data_cluster` 

adalah subset dari DataFrame data yang hanya berisi data Jenis Kelamin, Usia, 

Glukosa, Ureum, Kreatinin, SGOT, SGPT, Systolic, dan Diastolic. 

# penggunaan standar skalar 

scaler = StandardScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(data_cluster) 

Pada `StandardScaler` dari scikit-learn melakukan standardisasi data. 

Standardisasi dilakukan agar fitur-fitur data memiliki mean sebesar 0 dan 

standar deviasi sebesar 1, yang membantu dalam mengoptimalkan performa 

algoritma K-Means. 

# Determine the optimal number of clusters using the Elbow 

Method 

sse = [] 

for k in range(1, 11): 

    kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42) 

    kmeans.fit(data_scaled) 

    sse.append(kmeans.inertia_) 

Setelahnya dilakukan iterasi dari jumlah kluster k mulai dari 1 hingga 10. 

Untuk setiap nilai k, model K-Means dilatih pada data yang telah diskalakan 
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`(data_scaled)`.`inertia_` dari setiap model (yang merupakan jumlah dari 

kuadrat jarak antar data ke pusat klusternya) disimpan dalam daftar `sse`. 

# Plot the SSE for each number of clusters 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(range(1, 11), sse, marker='o') 

plt.xlabel('Jumlah Kluster') 

plt.ylabel('Sum of squared distances') 

plt.title('Metode Elbow untuk penetapan jumlah Kluster') 

plt.show() 

Hasil dari perhitungan SSE divisualisasikan menggunakan grafik Elbow. 

Sumbu x menunjukkan jumlah kluster, sementara sumbu y menunjukkan nilai 

SSE. Titik pada grafik membantu dalam mengidentifikasi 'elbow' atau titik 

belok, di mana penambahan kluster lebih lanjut tidak mengurangi SSE secara 

signifikan. Titik ini sering dianggap sebagai jumlah kluster yang optimal untuk 

data. 

 

Gambar 5 Grafik Metode Elbow 

Berdasarkan gambar 4 Pada sumbu X, grafik menunjukkan jumlah kluster 

yang bervariasi dari 1 hingga 10. Sementara itu, pada sumbu Y, grafik 

menunjukkan nilai Sum of Squared Distances (SSE), yang menggambarkan 

jumlah kuadrat jarak antara setiap titik data dengan pusat klusternya. Jumlah 

kluster meningkat dari 1 menjadi 2, terjadi penurunan SSE yang sangat tajam, 

menunjukkan bahwa penambahan kluster awal secara signifikan mengurangi 
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variasi dalam data. Penurunan ini terus berlanjut namun dengan laju yang 

semakin lambat seiring bertambahnya jumlah kluster. Titik di mana laju 

penurunan SSE mulai melambat secara signifikan disebut "elbow" atau siku, 

yang dalam grafik dapat diinterpretasikan bahwa jumlah kluster optimal 

kemungkinan berada di sekitar kluster 3, karena setelah titik ini, penurunan SSE 

menjadi kurang signifikan.  

# Based on the Elbow Method plot, determine the optimal 

number of clusters (e.g., 3) 

optimal_clusters = 3 

kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_clusters, 

random_state=42) 

data['Cluster'] = kmeans.fit_predict(data_scaled) 

 

# Save the results to an Excel file 

output_path = 'Hasil Kluster.xlsx' 

data.to_excel(output_path, index=False) 

Berdasarkan hasil plot Metode Elbow, jumlah klaster optimal telah 

ditentukan 3 sebagai jumlah cluster. Metode Elbow membantu dalam 

menentukan jumlah klaster optimal dengan melihat titik di mana penurunan 

SSE (Sum of Squared Errors) mulai melambat. Kemudian, model KMeans 

diinisialisasi dan diterapkan pada data yang telah dinormalisasi untuk membagi 

data ke dalam 3 klaster. Hasil klasterisasi ditambahkan sebagai kolom baru 

dalam DataFrame asli dan disimpan ke dalam file Excel bernama `Hasil 

Kluster.xlsx`. 
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Tabel 3 Hasil Kluster 

No 

 

Nama Pasien JK Usia Glukosa Ureum Kreatinin SGOT SGPT Systolic Diastolic Kluster 

1 D***** 0 73 135 21 0,57 23 12 119 65 0 

2 S* H******,*.*** 1 51 93 18 0,76 17 15 130 90 1 

3 F******* 1 74 269 21 0,71 95 83 150 45 1 

4 S* N********. * 

*.** 

1 59 124 25 0,45 54 63 125 77 

1 

5 S******** 1 62 129 22 0,25 31 28 130 60 1 

6 S***** D*. ***** 1 57 88 15 0,74 34 39 124 110 1 

7 A** R**** 0 71 125 27 0,86 84 47 151 58 0 

8 H***** S******* 0 39 108 44 0,14 42 72 132 81 0 

9 D** * M******* 

B****,*.** 

0 67 117 26 0,41 35 44 150 40 

0 

10 I* S********* 

*** 

0 64 123 16 0,78 10 18 190 60 

0 

… … … … … … … … … … … … 

631 I******* 1 49 180 20 1,67 30 21 192 102 1 

632 A* ** S*** 0 75 173 70 0,39 44 24 105 80 0 

633 F********* 0 67 196 57 1,59 32 21 130 75 0 

634 M***** Y**** 0 74 143 25 0,48 27 39 100 80 0 

635 H***** ** T**** 1 49 180 22 0,64 28 18 110 60 1 

636 T**** 0 68 169 25 0,73 17 13 116 80 0 

637 M******* 1 55 184 47 1,25 16 21 143 91 1 

638 A** R*** ** 

M****** 

0 41 183 35 0,59 28 43 155 87 

0 

639 A**** R**** 0 48 152 69 1,12 13 15 160 70 0 

640 E******* 1 61 168 50 0,53 42 18 129 78 1 
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Hasil Clustering pada data pasien penyakit jantung yang berjumlah 640 

data, terdapat 315 pasien dengan resiko jantung rendah, 323 pasien dengan 

resiko penyakit jantung tinggi dan 2 pasien dengan resiko jantung sangat tinggi. 

Tahap analisis ini berguna dalam mengidentifikasi terkait pasien penyakit 

jantung. Hal ini telah sesuai dengan yang dijelaskan dari beberapa narasumber 

yaitu: 

1. dr. Husnul Khatimah, S. Ked selaku dokter koas Rumah Sakit Umum 

Daerah (RSUD) Haji Makassar mengatakan bahwa dapat dilihat dari 

hasil pemeriksaan laboratorium yang menunjukkan bahwa pasien yang 

mengalami peningkatan kadar ureum dan kreatinin, mengindikasikan 

adanya kerusakan fungsi ginjal. Serta hipertensi yang dapat 

menyebabkan penyumbatan aterosklerosis dan glukosa dapat 

menyebabkan diabetes yang juga dapat meningkatkan aterosklerosis. 

Selain itu, kadar SGOT dan SGPT yang tinggi mengindikasikan 

gangguan pada hati dan jantung pasien. 

2. dr. Andi Muh Reis R Saiby, Sp.JP sekali dokter Rumah Sakit Umum 

Daerah (RSUD) Haji Makassar mengatakan bahwa tekanan darah yang 

tinggi dapat menyebabkan Jantung Koroner karena kenaikan tekanan 

darah dapat mengakibatkan kerusakan pada pembuluh darah. Akibatnya 

jantung menjadi keras karena hipertensi, kondisi ini akan memperkecil 

rongga jantung untuk mempompa sehingga beban kerja jantung 

bertambah yang menyebabkan jantung berdetak sangat cepat. 

3. Dina Julianti S.Kep selaku ners mengatakan bahwa tingginya kadar 

glukosa dapat menyebabkan naiknya tekanan darah (hipertensi) yang 

mengakibatkan tingginya resiko penyakit jantung pada pasien. 
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Terdapat beberapa gejala yang paling berpengaruh dalam hasil clustering 

yang didapatkan. Berikut tabel gejala-gejala pasien penyakit jantung: 

Tabel 4 Gejala-Gejala Pasien 

No Nama Pasien Glukosa Ureum Kreatinin SGOT SGPT Tekanan 

Darah 

1 D***** 135 21 0.57 23 12 119/65 

2 S* 

H******,*.*** 

93 18 0.76 17 15 130/90 

3 F******* 269 21 0.71 95 83 150/45 

4 S* N********. * 

*.** 

124 25 0.45 54 63 125/77 

5 S******** 129 22 0.25 31 28 130/60 

6 S***** D*. 

***** 

88 15 0.74 34 39 124/110 

 

 

 

 

 

 

7 A** R**** 125 27 0.86 84 47 151/58 

8 H***** 

S******* 

108 44 0.14 42 72 132/81 

9 D** * M******* 

B****,*.** 

117 26 0.41 35 44 150/40 

10 I* S********* 

*** 

123 16 0.78 10 18 190/60 

… … … … … … … … 

631 I******* 180 20 1.67 30 21 192/102 

632 A* ** S*** 173 70 0.39 44 24 105/80 
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633 F********* 196 57 1.59 32 21 130/75 

634 M***** Y**** 143 25 0.48 27 39 100/80 

635 H***** ** T**** 180 22 0.64 28 18 110/60 

636 T**** 169 25 0.73 17 13 116/80 

637 M******* 184 47 1.25 16 21 143/91 

638 A** R*** ** 

M****** 

183 35 0.59 28 43 155/87 

639 A**** R**** 152 69 1.12 13 15 160/70 

640 E******* 168 50 0.53 42 18 129/78 

Berdasarkan tabel 4. Data dari beberapa pasien yang mencakup hasil 

pengukuran berbagai parameter kesehatan seperti glukosa darah, ureum, 

kreatinin, enzim hati (SGOT dan SGPT), serta tekanan darah. Selain itu, tabel 

ini juga mengelompokkan pasien ke dalam kluster berdasarkan karakteristik 

kesehatan mereka. Informasi ini memberikan pandangan awal tentang kondisi 

metabolik, fungsi ginjal, dan risiko kardiovaskular setiap pasien, yang sangat 

penting dalam mendukung diagnosis dini dan perencanaan pengobatan yang 

tepat.  

Tabel 5 Jumlah hasil pasien 

Resiko Penyakit Jumlah Pasien 

Resiko Rendah (0) 315 

Resiko Tinggi (1) 323 

Resiko Sangat Tinggi (2) 2 
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 Berdasarkan tabel 5. Informasi tentang distribusi pasien berdasarkan tingkat 

risiko penyakit yang mereka miliki. Dari total pasien yang dianalisis, 315 pasien 

tergolong dalam kategori risiko rendah, 323 pasien termasuk dalam kategori 

risiko tinggi, dan hanya 2 pasien yang berada dalam kategori risiko sangat 

tinggi. Kategori risiko ini kemungkinan didasarkan pada kombinasi berbagai 

parameter kesehatan seperti glukosa darah, tekanan darah, dan fungsi organ 

penting lainnya. Data ini menunjukkan bahwa sebagian besar pasien memiliki 

risiko penyakit yang relatif rendah, namun ada sekelompok pasien yang 

membutuhkan perhatian lebih intensif karena memiliki risiko yang tinggi 

hingga sangat tinggi terhadap komplikasi kesehatan. Informasi ini penting 

dalam perencanaan intervensi medis dan manajemen penyakit untuk 

mengurangi risiko komplikasi lebih lanjut. 

2. Centroids 

# Print data types to identify non-numeric columns 

print(df.dtypes) 

Menampilkan tipe data dari setiap kolom untuk mengidentifikasi kolom 

yang bukan numerik. 

# Filter out non-numeric columns 

numeric_data = df.select_dtypes(include=[np.number]) 

 

# Perform groupby and calculate the mean 

centroids = numeric_data.groupby(df['Cluster']).mean() 

 

# Display the centroids 

print(centroids) 

Baris kode di atas, ̀ df.select_dtypes(include=[np.number])`, memilih hanya 

kolom yang bertipe data numerik dari DataFrame dan menyimpannya dalam 

`numeric_data`. Pada kode `numeric_data.groupby(df['Cluster']).mean()`, data 

numerik dikelompokkan berdasarkan kolom 'Cluster', dan mean() digunakan 

untuk menghitung rata-rata dari setiap kolom numerik untuk setiap kluster. 

Hasilnya adalah titik tengah (centroid) dari kluster. Kode `print(centroids)` 

menampilkan hasil perhitungan centroid, yaitu rata-rata nilai dari setiap kolom 

numerik untuk setiap kluster. 
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Gambar 6 Hasil Centroid 

Setiap cluster menunjukkan karakteristik yang unik berdasarkan nilai rata-

rata dari variabel-variabel yang dianalisis. Cluster 0 cenderung mewakili pasien 

dengan kondisi kesehatan yang lebih stabil, ditandai dengan nilai ureum dan 

kreatinin yang relatif lebih rendah. Sebaliknya, Cluster 1 menunjukkan pasien 

dengan tekanan darah Systolic yang lebih tinggi dan nilai glukosa yang juga 

tinggi, yang dapat mengindikasikan risiko peningkatan hipertensi dan diabetes. 

Sementara itu, Cluster 2 menonjol dengan nilai-nilai SGOT dan SGPT yang 

sangat tinggi, yang mungkin mengindikasikan adanya kerusakan hati atau 

gangguan metabolisme. 

D. Pembangunan Model 

1. Cross Validation 

Proses pembagian dataset menjadi data pelatihan dan data pengujian sebagai 

langkah umum dalam mengevaluasi kinerja model. 

# Membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

Variabel X mewakili fitur-fitur independen atau variabel input yang 

digunakan untuk memprediksi target, sedangkan y adalah variabel target atau 

label yang ingin diprediksi oleh model. Dengan menentukan `test_size=0.2`, 

dengan memastikan bahwa 20% dari data akan digunakan sebagai set pengujian, 

sementara 80% sisanya digunakan untuk melatih model. Parameter 

`random_state=42` sebagai seed acak untuk memastikan bahwa pembagian data 



48 
 

konsisten dan dapat direproduksi. Pembagian ini menghasilkan empat subset: 

`X_train` dan `y_train` untuk pelatihan model, serta `X_test` dan `y_test` untuk 

menguji model. 

2. Penerapan Adaptive Boost (AdaBoost) 

# Initialize and train the AdaBoost classifier 

model = AdaBoostClassifier(n_estimators=100, 

random_state=42, algorithm='SAMME') 

model.fit(X_train, y_train) 

Model AdaBoostClassifier adalah algoritma boosting yang merupakan 

bagian dari library scikit-learn. Boosting adalah teknik ensemble yang 

menggabungkan beberapa model lemah untuk membentuk model yang kuat. 

Model lemah ini biasanya berupa Decision Tree (Pohon Keputusan). Parameter 

`n_estimators=100` menentukan jumlah estimator atau model lemah yang akan 

digunakan dalam ensemble, yang berarti algoritma akan menggunakan 100 

pohon keputusan lemah. Menetapkan `random_state=42` ke angka tetap 

memastikan bahwa proses pelatihan akan menghasilkan model yang sama 

setiap kali dijalankan. 

Menentukan algoritma kuat AdaBoost yang akan digunakan Decision Tree 

(Pohon Keputusan) dengan parameter `algorithm='SAMME'`. Parameter 

`fit(X_train, y_train)` digunakan untuk melatih model dengan data pelatihan, 

di mana `X_train` adalah set pelatihan dan `y_train` adalah target atau label 

dari set pelatihan. 

E.  Pengujian Sistem 

1. Hasil Adaptive Boost (AdaBoost) 

# Membuat prediksi pada set pengujian 

y_pred = model.predict(X_test) 

# Mengevaluasi model 

akurasi = accuracy_score(y_test, y_pred) 

laporan = classification_report(y_test, y_pred) 

print("Akurasi:", akurasi) 

print("Laporan Klasifikasi:\n", laporan) 

Setelah melatih model AdaBoostClassifier, langkah berikutnya adalah 

membuat prediksi pada set pengujian menggunakan metode predict. Hasil 

prediksi disimpan dalam variabel `y_pred`. Kemudian, untuk mengevaluasi 
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kinerja model, kita menghitung akurasi menggunakan `accuracy_score`, yang 

membandingkan label prediksi  `y_pred` dengan label sebenarnya `y_test`. 

Akurasi ini menunjukkan seberapa sering model memberikan prediksi yang 

benar. Selain itu, kita menghasilkan laporan klasifikasi menggunakan 

`classification_report`, yang memberikan informasi lebih detail tentang kinerja 

model. Akurasi dan laporan klasifikasi kemudian dicetak untuk menilai 

efektivitas model dalam mengklasifikasikan data pengujian tanpa jenis kelamin 

dan usia. 

Akurasi: 0.9375 

Laporan Klasifikasi: 

Tabel 6 Hasil Evaluasi Tanpa JK dan Usia 

Laporan klasifikasi menunjukkan bahwa model klasifikasi yang digunakan 

memiliki akurasi sebesar 93.75%. Untuk kelas 0, precision adalah 0.94, recall 

0.96, dan f1-score 0.95, sementara untuk kelas 1, precision adalah 0.93, recall 

0.89, dan f1-score 0.91. Macro average dan weighted average dari precision, 

recall, dan f1-score semuanya berada di sekitar 0.94, menunjukkan performa 

yang konsisten dan andal dalam mengklasifikasikan data. Model ini efektif 

dalam menangani tugas klasifikasi dengan metrik evaluasi yang tinggi di kedua 

kelas. 

 

 

 

 precision recall f1-score support 

0 0.94 0.96 0.95 81 

1 0.93 0.89 0.91 47 

accuracy   0.94 128 

macro avg 0.94 0.93 0.93 128 

weighted avg   0.94 0.94 0.94 128 
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Akurasi: 1.0 

Laporan Klasifikasi: 

Tabel 7 Hasil Evaluasi Dengan JK dan Usia 

Laporan klasifikasi menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi 

100% . Pada presisi, recall, dan f1-score untuk kedua kelas (kelas 0 dan 1) 

masing-masing mencapai nilai sempurna yaitu 1.00. Selain itu, akurasi 

keseluruhan model juga tercatat pada angka 1.00, yang menandakan bahwa 

model tidak membuat kesalahan prediksi pada seluruh dataset uji yang terdiri 

dari 128 support (72 untuk kelas 0 dan 56 untuk kelas 1). Nilai macro average 

dan weighted average untuk semua metrik juga sempurna, mengindikasikan 

bahwa model ini memiliki keseimbangan dan keakuratan yang sangat baik 

dalam menangani kedua kelas tersebut. 

Perbedaan kedua tabel menunjukkan peningkatan kinerja model setelah 

menambahkan fitur jenis kelamin dan usia. Pada tabel pertama, model hanya 

menggunakan fitur seperti glukosa, ureum, dan tekanan darah, menghasilkan 

akurasi 93.75% dengan beberapa kesalahan klasifikasi. Setelah penambahan 

fitur jenis kelamin dan usia, akurasi meningkat menjadi 100% dengan semua 

metrik evaluasi mencapai nilai sempurna (1.00). Ini menunjukkan bahwa 

variabel demografis ini sangat meningkatkan akurasi model, membantu dalam 

membuat prediksi yang lebih tepat. 

2. Analisis Hasil Prediksi 

# Mengevaluasi model 

akurasi = accuracy_score(y_test, y_pred) 

laporan = classification_report(y_test, y_pred, 

output_dict=True) 

 precision recall f1-score support 

0 1.00 1.00 1.00 72 

1 1.00 1.00 1.00 56 

accuracy   1.00 128 

macro avg 1.00 1.00 1.00 128 

weighted avg   1.00 1.00 1.00 128 
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# Konversi laporan klasifikasi menjadi DataFrame 

laporan_df = pd.DataFrame(laporan).transpose() 

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksinya 

df_test = df.loc[y_test.index].copy() 

df_test['Prediksi Kluster'] = y_pred 

# Ekspor hasil ke file Excel 

with 

pd.ExcelWriter('Hasil_Validasi_Kluster_AdaptiveBoost.xlsx

', engine='openpyxl') as writer: 

    df_test.to_excel(writer, sheet_name='Data Uji dan 

Prediksi', index=False) 

    laporan_df.to_excel(writer, sheet_name='Laporan 

Klasifikasi') 

    # Menambahkan akurasi sebagai lembar baru 

    pd.DataFrame({'Akurasi': [akurasi]}).to_excel(writer, 

sheet_name='Akurasi', index=False) 

 

print("Hasil validasi dan data uji telah diekspor ke file 

Excel 'Hasil_Validasi_Kluster_Test.xlsx'.") 

Setelah mengevaluasi model dengan menghitung akurasi dan menghasilkan 

laporan klasifikasi, langkah selanjutnya adalah menyimpan hasil evaluasi dan 

data uji ke dalam file Excel. Laporan klasifikasi diubah menjadi DataFrame 

agar lebih mudah dibaca dan kemudian disimpan ke dalam file Excel bersama 

dengan data uji dan prediksi. Data uji yang sudah dilengkapi dengan prediksi 

model disalin ke DataFrame `df_test`, dan akurasi model disimpan dalam 

lembar terpisah. Semua data ini diekspor ke file Excel bernama 

`'Hasil_Validasi_Kluster_AdaptiveBoost.xlsx'. 
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Tabel 8 Hasil Validasi 

 

N

o 

 

Nama 

Pasien 
J

K 

Us

ia 

Gluk

osa 
Ureu

m 
Kreati

nin 
SG

OT 
SG

PT 
Systo

lic 
Diast

olic 
Klus

ter 

Predi

ksi 

Klust

er 

57

1 

H*. 

H*****

* 

1 78 158 24 0,69 15 16 170 82 1 1 

26

6 
J******

* 
1 72 113 26 0,59 23 45 149 107 1 1 

29

2 

D* 

N*****

** 

1 69 143 24 0,7 28 15 146 108 1 1 

59

8 
D* 

M***** 
1 81 165 45 1,77 51 18 207 135 1 1 

17

5 
F******

*** 
0 56 109 52 1,65 24 29 138 105 0 0 

24

8 
A** 

K**** 
0 65 160 14 1,17 24 17 120 67 0 0 

15

9 

D** 

M** 

S**** 

0 68 110 26 1,05 19 31 108 68 0 0 

70 

M*****

** 

W*****

** 

0 32 147 11 1,02 16 18 120 67 0 0 

32 R***** 1 52 72 57 0,79 20 17 131 90 1 1 

27

6 

J***** 

** 

K***** 

1 46 197 23 0,78 25 32 170 82 1 1 

… … … … … … … … … … … … … 

30

0 

A** 

H**** 
0 58 116 31 1,38 16 15 148 31 0 0 

58

9 

I******

* 
1 60 166 27 1,96 36 19 101 65 1 1 

43

1 

H*****

*** 
1 53 100 21 1,2 19 38 179 100 1 1 

48

3 

H***** 

** 

L****** 

0 61 111 37 1,14 41 17 154 90 0 0 

54

5 

A*** 

N*****

*** 

1 92 167 22 1,75 23 48 144 65 1 1 

42

0 

J***** 

** 

B***** 

1 67 144 10 0,37 24 38 135 85 1 1 

30 
D* 

M*** 
0 57 111 15 0,88 37 25 108 68 0 0 

58

7 

T**** 

L*** ** 
0 77 139 64 1,89 33 26 159 70 0 0 

13

6 

N***** 

** S*** 
1 72 143 18 0,87 10 14 164 62 1 1 

43

9 

T******

* 
0 53 95 15 1,6 23 42 176 101 0 0 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

A. Kesimpulan 

Setelah melakukan penelitian terkait analisis deteksi dini penyakit jantung 

dengan metode ensemble learning pada data pasien maka dapat dihasilkan 

kesimpulan sebagai berikut: 

1. Penerapan teknik ensemble learning dengan metode AdaBoost dalam 

klasifikasi penyakit jantung menunjukkan kinerja yang sangat baik dengan 

akurasi yang meningkat setelah optimalisasi fitur. Awalnya, model yang 

hanya menggunakan fitur seperti glukosa, ureum, kreatinin, SGOT, SGPT, 

dan tekanan darah systolic-diastolic mencapai akurasi 93.75%. Setelah 

menambahkan fitur demografis seperti jenis kelamin dan usia, akurasi 

meningkat menjadi 100% dengan precision, recall, dan f1-score mencapai 

1.00 untuk kedua kelas. Nilai macro average dan weighted average yang 

juga sempurna menunjukkan keseimbangan dan akurasi model dalam 

mengklasifikasikan seluruh dataset. Secara keseluruhan, teknik ensemble 

learning, terutama dengan mempertimbangkan fitur demografis, terbukti 

efektif dan berpotensi besar dalam mendeteksi penyakit jantung secara 

klinis. 

2. Metode AdaBoost menunjukkan akurasi yang tinggi dan performa 

pengujian yang baik dalam deteksi dini penyakit jantung. Hal ini 

mengonfirmasi bahwa AdaBoost tidak hanya efektif dalam meningkatkan 

akurasi prediksi tetapi juga memiliki potensi besar untuk mengurangi risiko 

kematian dan meningkatkan kualitas hidup pasien. Dengan hasil yang 

memuaskan, metode ini terbukti sebagai pendekatan yang dapat diandalkan 

dalam klasifikasi penyakit jantung dan layak untuk diterapkan lebih luas di 

institusi kesehatan. 
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B. Saran 

Untuk penelitian lebih lanjut, disarankan untuk memperluas studi kasus ke 

berbagai jenis penyakit jantung dan penyakit kronis lainnya, menggunakan 

dataset yang lebih beragam dari berbagai rumah sakit dan sumber tambahan 

seperti data genetik dan gaya hidup. Selain itu, menguji metode Machine 

Learning lainnya seperti Random Forest dan Deep Learning. Implementasi 

klinis dan uji lapangan di berbagai fasilitas kesehatan, serta pengembangan 

sistem pendukung keputusan klinis, juga penting untuk menguji penerapan 

nyata dan memberikan rekomendasi medis yang lebih baik. 
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Lampiran 2 Surat Izin Penelitian LP3M 
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Lampiran 3 Surat Balasan RSUD Haji Makassar 
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Lampiran 4 Data Mentah 

 

 

Lampiran 5 Data Hasil Cluster 
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Lampiran 6 Source Code 
import pandas as pd 

import numpy as np 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.cluster import KMeans 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Load the data 

file_path = 'DATA JANTUNG RM PASIEN(4).xlsx' 

data = pd.read_excel(file_path, sheet_name='Sheet1') 

 

# Kolom Patokan Kluster 

columns = ['JK','Usia','Glukosa','Ureum', 'Kreatinin', 'SGOT', 

'SGPT', 'Tekanan darah'] 

 

 

# Pembersihan kolom tekanan darah dan bagi dua ke dalam dua 

kolom 

data['Tekanan darah'] = data['Tekanan 

darah'].str.replace(r'\D', '/') 

data[['Systolic', 'Diastolic']] = data['Tekanan 

darah'].str.split('/', expand=True).astype(float) 

columns.extend(['Systolic', 'Diastolic']) 

 

# masukkan Systolic dan Diastolic ke dalam kolom inputan 

columns = ['JK', 'Usia', 'Glukosa','Ureum', 'Kreatinin', 

'SGOT', 'SGPT', 'Systolic', 'Diastolic'] 

data_cluster = data[columns] 

 

# penanganan nilai kosong 

data_cluster = data_cluster.fillna(data_cluster.mean()) 

 

# penggunaan standar skalar 

scaler = StandardScaler() 
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data_scaled = scaler.fit_transform(data_cluster) 

 

# Determine the optimal number of clusters using the Elbow 

Method 

sse = [] 

for k in range(1, 11): 

    kmeans = KMeans(n_clusters=k, random_state=42) 

    kmeans.fit(data_scaled) 

    sse.append(kmeans.inertia_) 

 

# Plot the SSE for each number of clusters 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(range(1, 11), sse, marker='o') 

plt.xlabel('Jumlah Kluster') 

plt.ylabel('Sum of squared distances') 

plt.title('Metode Elbow untuk penetapan jumlah Kluster') 

plt.show() 

 

# Based on the Elbow Method plot, determine the optimal number 

of clusters (e.g., 3) 

optimal_clusters = 3 

kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_clusters, random_state=42) 

data['Kluster'] = kmeans.fit_predict(data_scaled) 

 

# Display the cluster assignments 

data[['NO', 'NAMA PASIEN', 'Kluster']] 

 

# Based on the Elbow Method plot, determine the optimal number 

of clusters (e.g., 3) 

optimal_clusters = 3 

kmeans = KMeans(n_clusters=optimal_clusters, random_state=42) 

data['Cluster'] = kmeans.fit_predict(data_scaled) 

 

# Save the results to an Excel file 

output_path = 'Hasil Kluster.xlsx' 

data.to_excel(output_path, index=False) 

 

# Load the data 

file_path = 'Hasil Kluster.xlsx' 

df = pd.read_excel(file_path) 

 

# Print data types to identify non-numeric columns 

print(df.dtypes) 

 

# Convert columns to numeric if needed (example column names) 

# df['Column1'] = pd.to_numeric(df['Column1'], 

errors='coerce') 
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# df['Column2'] = pd.to_numeric(df['Column2'], 

errors='coerce') 

 

# Filter out non-numeric columns 

numeric_data = df.select_dtypes(include=[np.number]) 

 

# Perform groupby and calculate the mean 

centroids = numeric_data.groupby(df['Cluster']).mean() 

 

# Display the centroids 

print(centroids) 

 

import pandas as pd 

# Load the data 

file_path = 'Hasil Kluster.xlsx' 

df = pd.read_excel(file_path, sheet_name='Sheet1') 

 

df 

 

import pandas as pd 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier 

from sklearn.metrics import classification_report, 

accuracy_score 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

import openpyxl 

 

# Memastikan bahwa kolom memiliki tipe data numerik 

df['JK'] = pd.to_numeric(df['JK'], errors='coerce') 

df['Usia'] = pd.to_numeric(df['Usia'], errors='coerce') 

df['Ureum'] = pd.to_numeric(df['Ureum'], errors='coerce') 

df['Kreatinin'] = pd.to_numeric(df['Kreatinin'], 

errors='coerce') 

df['SGOT'] = pd.to_numeric(df['SGOT'], errors='coerce') 

df['SGPT'] = pd.to_numeric(df['SGPT'], errors='coerce') 

df['Glukosa'] = pd.to_numeric(df['Glukosa'], errors='coerce') 

df['Systolic'] = pd.to_numeric(df['Systolic'], 

errors='coerce') 

df['Diastolic'] = pd.to_numeric(df['Diastolic'], 

errors='coerce') 

df['Kluster'] = pd.to_numeric(df['Kluster'], errors='coerce') 

 

 

# Mendefinisikan fitur input dan target 

fitur = ['JK', 'Usia', 'Ureum', 'Kreatinin', 'SGOT', 'SGPT', 

'Glukosa', 'Systolic', 'Diastolic'] 

target = 'Kluster' 
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# Mengekstraksi fitur input dan variabel target 

X = df[fitur] 

y = df[target] 

 

# Menangani nilai yang hilang (jika ada) dengan mengisinya 

dengan rata-rata kolom 

X = X.fillna(X.mean()) 

 

# Normalisasi data 

scaler = StandardScaler() 

X = scaler.fit_transform(X) 

 

 

# Membagi data menjadi set pelatihan dan pengujian 

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, 

test_size=0.2, random_state=42) 

 

# Initialize and train the AdaBoost classifier 

model = AdaBoostClassifier(n_estimators=100, random_state=42, 

algorithm='SAMME') 

model.fit(X_train, y_train) 

 

# Membuat prediksi pada set pengujian 

y_pred = model.predict(X_test) 

 

# Mengevaluasi model 

akurasi = accuracy_score(y_test, y_pred) 

laporan = classification_report(y_test, y_pred) 

 

print("Akurasi:", akurasi) 

print("Laporan Klasifikasi:\n", laporan) 

 

 

# Mengevaluasi model 

akurasi = accuracy_score(y_test, y_pred) 

laporan = classification_report(y_test, y_pred, 

output_dict=True) 

 

# Konversi laporan klasifikasi menjadi DataFrame 

laporan_df = pd.DataFrame(laporan).transpose() 

 

# Membuat DataFrame untuk data uji beserta prediksinya 

df_test = df.loc[y_test.index].copy() 

df_test['Prediksi Kluster'] = y_pred 

 

# Ekspor hasil ke file Excel 



66 
 

with 

pd.ExcelWriter('Hasil_Validasi_Kluster_AdaptiveBoost.xlsx', 

engine='openpyxl') as writer: 

    df_test.to_excel(writer, sheet_name='Data Uji dan 

Prediksi', index=False) 

    laporan_df.to_excel(writer, sheet_name='Laporan 

Klasifikasi') 

    # Menambahkan akurasi sebagai lembar baru 

    pd.DataFrame({'Akurasi': [akurasi]}).to_excel(writer, 

sheet_name='Akurasi', index=False) 

 

print("Hasil validasi dan data uji telah diekspor ke file 

Excel 'Hasil_Validasi_Kluster_Test.xlsx'.") 

Lampiran 7 Hasil Validasi 
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Lampiran 8 Hasil Turnitin 
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