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ABSTRAK 
Penyakit kardiovaskular atau biasa disebut CVD merupakan penyebab utama kematian global saat ini. Prediksi 

risiko CVD menjadi penting dalam upaya pencegahan dan penanganan dini. Metode machine learning seperti 

Decision Tree dan K-Nearest Neighbors (KNN) telah digunakan untuk memprediksi risiko penyakit CVD. Studi 

ini mengevaluasi performa kinerja kedua metode machine learning dalam memprediksi risiko CVD berdasarkan 

dataset yang mencakup variable penting seperti usia, jenis kelamin, tekanan darah, dan kadar kolesterol. Hasil 

analisis ini menunjukkan bahwa performa Decision Tree dan KNN bervariasi tergantung pada dataset dan 

parameter yang digunakan. Decision Tree cenderung memberikan hasil yang lebih akurat dalam beberapa 

scenario, sementara KNN unggul dalam situasi lain. Namun demikian, kedua metode memiliki kelebihan dan 

kekurangan masing masing, yang perlu dipertimbangkan dalam konteks aplikasi klinis. Penemuan ini 

memberikan wawasan penting bagi praktisi Kesehatan dalam memilih megtode terbaik untuk memprediksi risiko 

penyakit CVD. Penggunaan metode machine learning dapat meningkatkan diagnosis dini dan intervensi yang 

efektif dalam menangani CVD. Kesimpulannya, pemahaman yang mendalan tentang performa kinerja Decision 

Tree dan KNN dapat membantu meningkatkan penanganan risiko penyakit CVD secara lebih efektif dan efisien 

 

Kata kunci—Analisis perbandingan, Performa Kinerja Metode, Decision Tree, KNN, Prediksi risiko penyakit 

kardiovaskular 

 

 

ABSTRACT 
Cardiovascular disease (CVD) is the leading cause of death globally today. CVD risk prediction is important 

for prevention and early treatment. Machine learning methods such as Decision Tree and K-Nearest Neighbors 

(KNN) have been used to predict CVD risk. This study evaluates the performance of both machine learning 

methods in predicting CVD risk based on a dataset that includes important variables such as age, gender, blood 

pressure, and cholesterol levels. The results of this analysis show that the performance of Decision Trree and 

KNN varies depending on the dataset and parameters used. Decision Tree tends to provide more accurate results 

in some scenarios, while KNN excels in other situations. However, both methods have their own advantages and 

disadvantages, which need to be considered in the context of clinical applications. These findings provide 

important insights for healthcare practitioners in choosing the best method to predict CVD disease risk. The use 

of machine learning methods can improve early diagnosis an effective intervention in treating CVD. In 

conclusion, a better understanding of the performance of Decision Tree and KNN can help improve the 

management of CVD risk more effectively and efficiently. 

 

Keywords—Comparative analysis, Method Performance, Decision Tree, KNN, Cardiovascular Disease Risk 

Prediction 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 
Penyakit kardiovaskular atau biasa disebut CVD telah menjadi salah satu penyebab utama 

kematian di seluruh dunia, dengan dampak yang signifikan pada Kesehatan Masyarakat dan biaya 

perawatan Kesehatan. Dengan perkembangan teknologi dan metode analisis data di masa yang 

sekarang ini, upaya untuk memprediksi risiko CVD ini telah menjadi fokus penelitian yang pentik 

dalam upaya pencegahan dan penanganan penyakit ini. 
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Dalam rangka meningkatkan prediksi risiko CVD, berbagai metode pembelajaran mesin telah 

diusulkan dua diantaranya yang paling umum digunakan adalah metode Decision Tree dan K-Nearest 

Neighbors (KNN). Kedua metode ini menawarkan pendekatan yang kuat dan fleksibel untuk 

pemodelan data yang kompleks, termasuk dalam konteks memprediksi risiko kesehatan. 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk melakukan analisis perbandingan performa kinerja 

antara metode Decision Tree dan KNN dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. Melalui 

perbandingan ini, diharapkan dapat diketahui metode mana yang lebih akurat dan lebih efektif dalam 

memprediksi risiko individu yang terkena penyakit kardiovaskular. Dengan pemahaman yang lebih 

baik tentang kelebihan dan kekurangan masing masing metode, diharapkan dapat meningkatan upaya 

pencegahan, diagnosis dan pengelolaan secara efektif untuk penyakit kardiovaskular. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

Algoritma yang akan saya gunakan adalah Decision Tree dan K-Nearest Neighbors (KNN). 

Decision Tree merupakan algoritma Machine Learning yang menghasilkan model prediktif dalam 

bentuk pohon struktur Keputusan. Pohon Keputusan ini menggunakan aturan-aturan yang diturunkan 

dari fitur-fitur data untuk memprediksi nilai. Penerapan Algoritma Decision Tree akan memecah 

dataset menjadi subset-subset yang lebih kecil berdasarkan aturan-aturan yang ditentukan, dengan 

tujuan memaksimalkan kehomogenan setiap subset dalam nilai target. Pemilihan fitur terbaik untuk 

pemecahan dilakukan berdasarkan kriteria seperti entropi, Gini impurity, atau informasi gain. 

 

Kelebihan algoritma Decision Tree adalah Mudah dipahami dan diinterpretasi, dapat mengatasi 

data kategorikal dan numerik, serta tidak memerlukan asumsi distribusi data tertentu. Begitu pula 

algoritma Decision Tree juga memiliki kelemahan yaitu rentan terhadap overfitting jika tidak diatur 

dengan baik, dan kecenderungan untuk tidak memperhatilan interaksi antar fitur. 

 

K-Nearest Neighbors (KNN) merupakan algoritma Machine learning yang berbasis instansi, 

yang bertujuan mengklasifikasikan intstansi baru berdasarkan mayoritas label dari k-instansi terdekat 

dalam fitur. Penerapan Algoritma KNN ini menggunakan jarak seperti jarak Euclidean untuk 

menentukan k-instansi terdekat dari instansi yang ingin diprediksi. Jumlah tetangga terdekat yang akan 

dipertimbangkan atau yang biasa disebut nilai k dipilih sebelumnya. Kemudian, label mayoritas dari 

tetangga-tetangga ini akan diambil sebagai prediksi untuk instansi yang diberikan. 

 

Kelebihan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) adalah sederhana dan mudah 

diimplementasikan, tidak memerlukan proses pelatihan, dapat mengangani data multikelas dan data 

non linier. Ada juga kelemahan dari algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) yaitu sesnsitif terhadap 

pemilihan nilai parameter k, diperlukannya perhitungan jarak yang mahal, dan tidak cocok untuk data 

dengan dimensi yang sangat tinggi. 

 

2.1  Metode Evaluasi  

Dalam penelitian kali ini, metode evaluasi yang akan saya gunakan untuk membandingkan 

performa kinerja antara metode Decision Tree dan KNN dalam memprediksi risiko penyakit 

kardiovaskular. Dibawah ini penjelasan tentang metode evaluasi yang saya gunakan: 

1. Pembagian Dataset 

Dataset akan dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Data latih ini akan digunakan untuk 

melatih model, sedangkan data uji akan digunakan untuk menguji kinerja model yang dilatih. 

2. Validasi silang (Cross-Validation): 

Metode validasi silang ini akan saya gunakan untuk menghindari overfitting dan memperoleh 

estimasi kinerja model yang lebih akurat. Sebuah skema validasi silang yakni validasi silang K-

Fold akan digunakan untuk membagi data menjadi subset-subset yang saling tidak tumpeng 

tindih, Dimana setiap subset digunakan secara bergantian sebagai set data latih dan data uji. 
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3. Matriks Evaluasi: 

Berbagai matrik evaluasi saya gunakan untuk mengukur kinerja model dalam memprediksi risiko 

penyakit kardiovaskular. Matriks yang saya gunakan adalah: 

● Akurasi (Accuracy): Tingkat kebenaran prediksi dari semua prediksi yang dibuat oleh model. 

Ini menggambarkan seberapa tepat model dalam memprediksi kelas data secara keseluruhan. 

● Presisi (Precision): Ketepatan dalam mengidentifikasi prediksi positif dibandingkan dengan 

total prediksi positif yang dilakukan oleh model. Presisi memberikan gambaran tentang 

seberapa tepat model dalam mengklasifikasikan sampel sebagai kelas positif. 

● Recall (Sensitivity): Kemampuan model untuk mengidentifikasi semua instansi positif yang 

sebenarnya. Recall mengukur seberapa baik model dalam menemukan semua instansi positif 

yang ada dalam data. 

● F1-Score: Nilai gabungan yang mencerminkan keseimbangan antara presisi dan recall. F1-

Score memberikan gambaran holistic tentang kinerja model dengan mempertimbangkan baik 

presisi maupun recall. Semakin tinggi nilai F1-Scorenya, semakin baik juga keseimbangan 

antara recall dan presisi model. 

4. Perbandingan Performa: 

Setelah model Decision Tree dan KNN dilatih dan dievaluasi menggunakan matriks evaluasi 

diatas dan hasilnya dibandingkan, perbandingan dapat dilakukan berdasarkan hasil akurasi, 

presisi, recall, F1-Score, atau metrik evaluasi yang relevan. Analisis perbandingan akan 

menyoroti kelebihan dan kelemahan masing masing metode dalam konteks memprediksi risiko 

penyakit kardiovaskular. 

 

2.1.1 Metode Penelitian 

Metode penelitian kali ini menggunakan metode klasifikasi. Metode penelitian dengan 

menggunakan metode klasifikasi adalah pendekatan yang digunakan untuk mengklasifikasikan atau 

mengelompokkan data dalam kategori atau kelas tertentu berdasarkan fitur-fitur yang diberikan. 

Tujuan dari metode ini adalah untuk memprediksi atau mengklasifikasikan berdasarkan pola atau 

karakteristik tertentu yang ditemukan dalam data. 

 

Prosesnya dimulai dengan mengumpulkan data yang relevan lalu kemudian disiapkan dan 

diproses untuk dianalisis. Langkah selanjutnya adalah membagi data menjadi dua subset, yaitu data 

latih dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih model klasifikasi, sedangkan data uji digunakan 

untuk pengujian kinerja model data yang telat dilatih. 

 

Ada berbagai metode klasifikasi yang digunakan, seperti Decision Tree, K-Nearest Neighbors 

(KNN), Support Vector Machines (SVM), dan lainnya. Setiap metode klasifikasi pasti memiliki 

kelebihan dan kelemahan di masing-masing metodenya, dan pemilihan metode yang tepat tergantung 

pada karakteristik data dan tujuan dari penelitian. 

 

Selama proses pelatihan, model klasifikasi akan mempelajari pola atau aturan dari data latih 

untuk pengklasifikasian data secara benar. Setelah proses pelatihan selesai, model akan diuji 

menggunakan data uji untuk mengukur kinerjanya. Hasil evaluasi kinerja model biasanya 

menggunakan matriks seperti akurasi (Accurcy), presisi (Precision), recall (Sensitivity), dan F1-Score 

yang telah dijelaskan sebelumnya. 

 

Metode klasifikasi dapat diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk analisis risiko Kesehatan, 

deteksi fraud keuangan, klasifikasi gambar, dan lain-lain. Dengan menggunakan metode klasifiksi ini, 

peneliti dapat menghasilkan prediksi atau klasifikasi yang sangat akurat berdasarkan data yang 

dianalisis. 
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2.2. Rumus Matematika  

Rumus perhitungan dilakukan dengan mencari information gain yang paling baik ditunjukkan pada 

rumus 1. 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = ∑𝑣∈𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒𝑠(𝐴)
||𝑆𝑣||

||𝑆||
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)

  1 

 

Rumus perhiyungan jarak Euclidean ditunjukkan pada rumus 2 

 

𝑑 = √(𝑥2 − 𝑥1)
2 + (𝑦2 − 𝑦1)

2       2 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Dataset yang saya gunakan adalah dataset “Cardiovascular_Disease_Dataset.csv”. Dataset ini 

merupakan Kumpulan data yang menyediakan informasi mengenai berbagai atribut dengan risiko 

penyakit kardiovaskular pada sejumlah pasien. Dataset ini memiliki jumlah sample sebanyak 1001 

sample dan data ini bersumber dari Kaggle, dan tipe data pada dataset ini bersifat numerik. Berikut 

adalah penjelasan mengenai setiap atribut yang terdapat dalam dataset ini: 

Patientid: Atribut ini merupakan identifikasi unik untuk setiap pasien yang ada dalan dataset. Setiap 

nilai dalam kolom ini mempresentasikan nomor identifikasi pasien. 

1. Age: Atribut ini mencatat usia pasien dalam tahun 

2. Gender: Atribut ini mencatat jenis kelamin pasien, yang dapat berupa laki laki atau Perempuan. 

3. Chestpain: Atribut ini mencatat tipe nyeri dada yang dirasakan oleh pasien, yang mungkin dibagi 

menjadi beberapa kategori seperti “Angina tipikal”, “Angina atipikal”, “Nyeri non-anginal”, atau 

“Asimtomatik”. 

4. RestingBP: Aribut ini mencatat tekanan darah istirahat pasien, diukur dalam milimeter air raksa 

(mmHg). 

5. Serumcholesterol: Atribut ini mencatat kadar kolesterol serum pasien, mungkin diukur dalam 

milligram per desiliter (mg/dL). 

6. Fastingbloodsugar: Atribut ini mungkin mencatat kadar glukosa darah pasien setelah puasa, yang 

mungkin diungkapkan sebagai “Kurang dari 120 mg/dL” atau “Lebih dari 120 mg/dL”. 

7. Restingelectro: Atribut ini mencatat hasil elektrodiagram istirahat pasien, mungkin dalam bentuk 

“Normal” atau “Tidak normal”. 

8. Maxheartrate: Atribut ini mencatat detak jantung maksimum yang dicapai oleh pasien selama tes, 

diukur dalam denyut per menit (bpm). 

9. Exercieangia: Atribut ini mencatat apakah pasien mengalami angina yang diinduksi oleh latihan 

fisik, yang mungkin didukung sebagai “Ya” atau “Tidak”. 

10. Oldpeak: Atribut ini mungkin mengukur depresi segmen ST dari elektrokardiogram, yang 

merupakan perubahan relative terhadap posisi diam. 

11. Slope: Atribut ini mungkin mencatat kemiringan segmen ST puncak latihan fisik pasien, yang 

dapat berupa “Naik”, ‘Datar”, atau “Turun”. 

12. Noofmajorvessels: Atribut ini mencatat jumlah pembuluh darah besar yang berkurang dalam 

angiografi pasien. 

13. Target: Atribut ini merupakan variable target yang menunjukkan apakah pasien didiagnosis 

mengalami penyakit kardiovaskular atau tidak. Nilai dalam atribut ini mungkin berupa “Positif” 

(menderita penakit kardiovaskular) atau “Negatif” (tidak menderita penyakit kardiovaskular). 
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Hasil dari eksperimen saya dengan menggunakan metode Decision Tree dan KNN adalah: 

 

1. Metode K-Nearest Neighbors (KNN): 

 Memiliki akurasi model: 0.955. 

 Tabel classification report hasil prediksi risiko penyakit kardiovaskular ditampilkan pada tabel 

(1). 

 
Tabel 1 Menampilkan classification report metode KNN. 

Precision 0.95 

Recall 0.96 

F1-Score 0.95 

Akurasi 0.95 

Rata-rata 0.95 

 

 Confusion Matrixnya: [[80,3] [6, 111]]. 

 Gambar 1 Grafik confusion matrix hasil prediksi risiko penyakit kardiovaskular metode KNN. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1 Grafik confusion matrix metode KNN. 

2. Metode Decision Tree: 

 Memiliki akurasi model: 0.945. 

 Tabel classification report hasil prediksi risiko penyakit kardiovaskular ditampilkan pada tabel 

(2). 
Tabel 2. Menampilkan classification report metode Decision Tree 

Precision 0.95 

Recall 0.95 

F1-Score 0.95 

Akurasi 0.95 

Rata-rata 0.95 

 

 Confusion Matrixnya: [[81,1] [10, 109]]. 

 Gambar 2 menampilkan Grafik confusion matrix hasil prediksi risiko penyakit kardiovaskular 

metode Decision Tree. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 2 Grafik confusion matrix metode Decision Tree. 
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Pembagian data menjadi data latih dan data uji adalah salah satu praktik umum dalam Machine 

Learning. Pembagian ini memiliki tujuan untuk mengevaluasi kinerja model pada data yang tidak 

pernah dilihat sebelumnya, sehingga dapat memberikan perkiraan prediksi yang lebih baik tentang 

seberapa baik model tersebut akan berperforma pada dunia nyata. Pembagian umum yang digunakan 

adalah data latih 80% dan data uji 20%. Berikut penjelasan lebih lanjut mengenai mengapa pembagian 

ini umumnya digunakan: 

 

1. Data latih (80%): 

 Data latih ini digunakan untuk melatih model mesin. Model menggunakan data ini untuk 

mempelajari pola atau hubungan antara fitur fitur input (variabel independent) dengan label 

target (variabel dependen). Semakinbanyak data yang digunakan untuk pelatihan, semakin baik 

model dapat memahami hubungan antara fitur fitur tersebut dan membuat prediksi yang akurat. 

 Dalam machine learning, jumlah data latih yang cukup besar penting untuk menghindari 

overfitting. Overfitting terjadi Ketika model terlalu menghafal data latih dan tidak dapat 

menggeneralisasi dengan baik ke data yang baru. Dengan menggunakan 80% dari data sebagai 

data latih, kita dapat memberikan model cukup informasi untuk belajar tanpa terlalu banyak 

“menghafal”. 

2. Data uji (20%): 

 Data uji digunakan untuk menguji kinerja model setelah melatihnya dengan data latih. Data ini 

seharusnya tidak pernah dilihat oleh model selama proses pelatihan. Penggunaan data uji 

memungkinkan kita untuk mengukur seberapa baik model yang dilatih dapat melakukan 

prediksi pada data baru yang tidak dapat digunakan dalam proses pelatihan. 

 Dengan menggunakan 20% dari data sebagai data uji, kita dapat memiliki sejumlah data yang 

cukup besar untuk mengevaluasi kinerja model dengan baik. Jumlah data yang cukup besar di 

data uji memungkinkan kita untuk mendapatkan perkiraan yang lebih stabil tentang seberapa 

baik model akan berperforma pada data baru. 

 

Pembagian data latih sebesar 80% dan data uji sebesar 20% adalah pilihan yang umum  karena 

keseimbangan yang baik antara melatih model dengan cukup banyak data dan menguji model pada 

data yang cukup untuk mengevaluasi kinerjanya. Namun, dalam beberapa kasus tertentu, pembagian 

yang berbeda mungkin lebih sesuai tergantung pada sifat dan ukuran dari dataset yang digunakan. 

 

Skenario Eksperimen yang dilakukan melibatkan beberapa Langkah yang terstruktur untuk 

mengevaluasi dan membandingkan kinerja dua metode klasifikasi yaitu metode Decision Tree dan 

metode KNN, dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. Berikut adalah scenario yang saya 

lakukan: 

1. Pengumpulan Data: 

Langkah pertama adalah mengumpulkan dataset yang berisi informasi klinis tentang individu 

seperti usia, jenis kelamin, tekanan darah, tipe nyeri dada, dan faktor risiko lainnya yang dapat 

berhubungan dengan penyakit kardiovaskular. Dataset ini harus mencakup label target yang 

menunjukkan apakah individu menderita penyakit kardiovaskular atau tidak. 

2. Pembersihan dan pra-pemrosesan data: 

Setelah dataset dikumpulkan, Langkah selanjutnya adalah membersihkan dan mempersiapkan 

data sebelum digunakan. Proses ini mencakup penanganan nilai yang hilang, pengkodean variabel 

kategori, penskalaan fitur numerik, dan pemisahan data latih dan data uji. Dengan melakukan ini, 

kita memastikan bahwa data siap digunakan untuk melatih dan menguji model prediksi dengan 

akurat. 

3. Pembagian data: 

Pembagian data biasanya dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji. Pada umumnya, 

pembagian ini dilakukan dengan proporsi 80% data latih dan 20% data uji. Data latih digunakan 
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untuk melatih model, sedangkan data uji digunakan untuk menguji atau mengevaluasi kinerja 

model yang telah dilatih. 

4. Pelatihan model: 

Dua metode klasifikasi yaitu Decision Tree dan KNN, dilatih menggunakan data latih. Selama 

pelatihan, model belajar hubungan antara fitur-fitur input (variabel independent) dengan label 

target (variabel dependen) menggunakan algoritma yang sesuai dengan masing-masing metode. 

5. Evaluasi model: 

Setelah model dilatih, kinerja keduanya akan dievaluasi menggunakan data uji, matriks evaluasi 

yang umumnya digunakan adalah akurasi, yang digunakan untuk mengukur seberapa baik model 

dapat memprediksi kelas yang benar dari data uji. 

6. Analisis hasil: 

Hasil dari kedua metode klasifikasi dibandingkan untuk menentukan model mana yang memiliki 

kinerja yang lebih baik dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. Analisis ini dapat 

melibatkan pembandingan akurasi serta pertimbangan lain seperti kompleksitas model, 

kecocokan fitur, dan sebagainya. 

7. Interpretasi dan kesimpulan: 

Berdasarkan hasil evaluasi dan dianalisis, kesimpulan daimbil tentang kinerja relative antara 

Decision Tree dan KNN dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. Hasil eksperimen ini 

dapat digunakan untuk memberikan wawasan yang berharga bagi pemangku kepentingan dalam 

pengembangan model prediksi penyakit kardiovaskular yang lebih akurat dan efektif di masa 

yang akan datang. 

 

Hasil analisis dan perbandingan performa kinerja metode Decision Tree dan KNN dalam 

memprediksi risko penyakit kardiovaskular adalah: 

 

1. Akurasi model: 

 Akurasi merupakan metrik utama dalam mengevaluasi kinerja model klasifikasi. Dari 

eksperimen ini, akurasi dari kedua model yaitu Decision Tree, diukur menggunakan data uji 

yang sebelumnya tidak pernah dilihat oleh model. 

 Model dengan akurasi yang lebih tinggi dianggap memiliki kinerja yang lebih baik dalam 

memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. 

2. Kinerja model Decision Tree: 

Hasil analisis menunjukkan bahwa model Decision Tree memiliki akurasi sebesar 0.945. Hal ini 

menunjukkan bahwa model Decision Tree dapat memprediksi risiko penyakit kardiovaskular 

dengan akurasi 0.95 pada dataset yang digunakan. 

3. Kinerja model KNN: 

Sementara itu, model KNN memiliki akurasi sebesar 0.955. Dengan demikian, model KNN dapat 

memprediksi risiko penyakit kardiovaskular dengan akurasi sekitar 0.95 pada dataset yang sama 

4. Perbandingan performa: 

Dari hasil analisis dapat dilihat bahwa model KNN memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam 

memprediksi risiko penyakit kardiovaskular dibandingkan dengan model Decision Tree. 

 

Oleh karena itu, model KNN dapat dianggap sebagai pilihan yang lebih baik untuk memprediksi 

risiko penyakit kardiovaskular berdasarkan dataset yang digunakan. Analisis hasil dari penelitian ini 

adalah memberikan saya wawasan yang berharga tentang kinerja relative dari dua metode klasifikasi 

tersebut dalam konteks memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. Berikut adalah analisis yang saya 

perloleh dari penelitian: 

1. Penelitian ini memberikan saya pemahaman yang luar biasa tentang kinerja metode Decision Tree 

dan KNN dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. 
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2. Dengan menggunakan dataset yang tersedia, saya dapat mengevaluasi akuradi dari kedua metode 

yang saya pilih sehingga dapat membandingkannya untuk menentukan model mana yang lebih 

baik dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular. 

 

Kendala yang saya hadapi selama penulisan artikel ilmiah ini adalah: 

 
1. Salah satu kendala yang mungkin dihadapi adalah kurangnya data atau kualitas data yang buruk. 

Jika dataset memiliki nilai yang hilang atau tidak terdistribusi dengan baik, ini dapat 

memengaruhi kinerja model. 

 

2. Selain itu, pemilihan parameter yang optimal untuk kedua metode (misalnya, kedalaman pohon 

untuk Decision Tree atau jumlah tetangga untuk KNN) juga dapat menjadi kendala. Memilih 

parameter yang salah dapat menghasilkan model yang tidak optimal. 

 

Kelebihannya adalah: 

1. Metode Decision Tree memiliki kelebihan dalam hal interpretasi karena strukturnya dapat 

divisualisasikan secara intuitif. Ini memungkinkan pemahaman yang lebih baik tentang faktor-

faktor yang mempengaruhi prediksi risiko penyakit kardiovaskular. 

2. KNN, di sisi lain, tidak membuat asumsi tentang distribusi data, sehingga dapat berkinerja dengan 

baik dengan data yang kompleks atau tidakterstruktur 

 

Kekurangannya adalah: 

1. Decision Tree rentan terhadap overfitting jika tidak diatur dengan benar. Jika terlalu kompleks, 

model dapat “menghafal” data latih dan gagal menggeneralisasi dengan baik pada data uji. 

2. KNN mungkin tidak efisien untuk dataset yang sangat besar, karena perlu menghitung jarak 

antara setiap titik data uji dengan setiap titik data latih. 

 

Dengan memahami kendala, kelebihan dan kekurangan dari masing-masing metode, penelitian 

ini dapat memberikan saya panduan yang berharga dalam memilih metode yang paling sesuai untuk 

memprediksi risiko penyakit kardiovaskular berdasarkan kebutuhan dan karakteristik dataset yang ada. 

 

Perbandingan performa kinerja algoritma saya ditampilkan pada tabel (3) 

 
Tabel 3 Perbandingan performa kinerja algoritma 

Metode Akurasi Kelebihan Kekurangan 

Decision Tree Tinggi Interpretasi mudah Rentan terhadap overfitting 

  Mampu menangani korelasi 

nonlinear 

Sensitif terhadap perubahan kecil 

dalam data 

  Visualisasi struktur model yang 

intuitif 

 

KNN Tinggi Tidak membuat asumsi tentang 

distribusi data 

Membutuhkan komputasi yang 

tinggi 

  Efektif untuk data kompleks atau 

tidak terstruktur 

Sensitif terhadap fitur yang tidak 

relevan 

  Tidak perlu melatih model  

 

 

KESIMPULAN 
 
1. Kedua metode, baik metode Decision Tree maupun metode KNN, menunjukkan akurasi yang tinggi 

dalam memprediksi risiko penyakit kardiovaskular berdasarkan dataset yang digunakan. 
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2. Decision Tree memiliki keunggulan dalam interpretasi dan visualisasi struktur model yang intuitif, 

sementara KNN tidak membuat asumsi tentang distribusi data dan efektif untuk data kompleks atau 

ttidak terstruktur. 

3. Namun Decision tree rentan terhadap overfitting dan sensitive terhadap perubahan kecil dalam data, 

sementara KNN membutuhkan komputasi yang tinggi dan sensitive terhadap fitur yang tidak 

relevan. 

 

Saran  
1. Dalam kasus Dimana interpretasi dan pemahaman faktor-faktor yang mempengaruhi prediksi 

penting, penggunaan Decision Tree dapat Diutamakan. 

2. Namun, jika data kompleks atau data tidak terstruktur, atau jika tidak ada asumsi tentang distribusi 

data yang dapat dibuat, KNN bisa menjadi pilihan terbaik. 

3. Penting untuk memperhatikan penyetelan parameter dan pengoptimalan model untuk mengurangi 

risiko overfitting pada Decision Tree dan meningkatkan efisiensi komputasi pada KNN. 

4. Selain itu, perlu dilakukan penelitian yang berkelanjutan dengan dataset yang lebih besar dan 

beragam untuk menguji kinerja kedua metode dalam berbagai konteks klinis. 

Dengan mempertimbangkan kesimpulan ini, pemilihan metode yang tepat akan memungkinkan 

pengembangan model prediksi penyakit kardiovaskular yang lebih akurat dan efektif, yang dapat 

memberikan manfaat yang signifikan dalam praktik klinis perawatan Kesehatan. 
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