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Abstract — Heart disease is the leading cause of death in Indonesia, with 15.5 million cases reported
in 2022. This study aims to classify heart disease using the Naive Bayes algorithm optimized with
Particle Swarm Optimization (PSO) to improve classification performance. The dataset used was
obtained from the Zenodo repository, consisting of 1,025 heart disease records with 14 features.
Correlation Feature Selection (CFS) was applied to select the most relevant features and eliminate
redundant ones, thereby reducing computational complexity and minimizing the risk of model
overfitting. The data were then preprocessed and divided into training and testing sets using the
10-fold cross-validation method. PSO was applied to optimize the var_smoothing parameter of the
Naive Bayes algorithm. Model performance was evaluated using a confusion matrix to obtain
accuracy, precision, recall, and Fl-score. The results show that PSO optimization improved the
performance of the Naive Bayes algorithm. On the correlation-based feature selection dataset,
accuracy increased from 81.49% to 84.48%, precision slightly decreased from 82.57% to 82.37%,
recall increased from 84.38% to 91.62%, and the F1-score increased from 83.00% to 86.33%.
These findings indicate that the combination of Naive Bayes and Particle Swarm Optimization
(PSO) is effective in improving heart disease classification performance..
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Abstrak — Penyakit jantung adalah penyebab utama kematian di Indonesia, dengan jumlah kasus
mencapai 15,5 juta pada tahun 2022. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan penyakit
jantung menggunakan algoritma Naive Bayes dengan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO)
untuk meningkatkan kinerja klasifikasi. Dataset yang digunakan berasal dari repositori Zenodo
dengan total 1.025 data penyakit jantung yang terdiri dari 14 fitur. Correlation Feature Selection
(CFS) diterapkan untuk memilih fitur yang paling relevan dan mengurangi fitur yang bersifat
redundan, sehingga dapat menekan beban komputasi serta mengurangi potensi overfitting pada
model. Data kemudian diproses melalui tahap preprocessing dan dibagi menjadi data latih dan data
uji menggunakan metode 10-Fold Cross Validation. Optimasi PSO diterapkan pada parameter
var_smoothing dari Naive Bayes. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix
untuk memperoleh nilai accuracy, precision, recall, dan fI-score. Hasil penelitian menunjukkan
optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) mampu meningkatkan kinerja algoritma Naive Bayes.
Pada dataset hasil seleksi fitur berbasis korelasi, nilai accuracy meningkat dari 81,49% menjadi
84,48%, precision sedikit menurun dari 82,57% menjadi 82,37%, recall meningkat dari 84,38%
menjadi 91,62%, dan f1-score meningkat dari 83,00% menjadi 86,33%. Temuan ini menunjukkan
bahwa kombinasi algoritma Naive Bayes dan Particle Swarm Optimization (PSO) efektif dalam
meningkatkan performa klasifikasi penyakit jantung.

Kata Kunci: Klasifikasi, Naive Bayes, Particle Swarm Optimization, Penyakit Jantung, Seleksi
Fitur Berbasis Korelasi

I. PENDAHULUAN

Penyakit jantung merupakan kondisi ketika jantung tidak dapat berfungsi dengan optimal akibat

kerusakan bagian otot jantung yang disebabkan oleh penyempitan arteri coroner [1]. Penyakit ini termasuk dalam
kelompok kardiovaskular (CVD) yang menjadi penyebab utama kematian di dunia dengan 19,8 juta kasus pada
tahun 2022, 85% di antaranya disebabkan oleh penyakit jantung [2]. Kondisi serupa terlihat di Indonesia,
berdasarkan laporan Riskesdas (Riset Kesehatan Dasar) pada tahun 2022 melaporkan bahwa penyakit jantung
menjadi salah satu penyakit mematikan dengan kasus sebanyak 15,5 juta di Indonesia [3]. Data ini diperkuat
oleh laporan [4] penyakit jantung merupakan penyakit dengan jumlah kasus terbanyak, yaitu mencapai
15.495.666 kasus pada tahun 2022. Penyakit pada jantung beresiko fatal bila terlambat ditangani, karena gejala
awal sering diabaikan [5]. Dengan demikian, dibutuhkan sebuah model klasifikasi yang mampu mendeteksi
penyakit jantung secara akurat, efisien dan biaya yang terjangkau [6].

Machine Learning merupakan pendekatan kecerdasan buatan yang dirancang untuk meniru perilaku
manusia dalam menyelesaikan masalah [7]. Machine Learning berfokus pada pengembangan algoritma yang
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dapat belajar atau menyesuaikan diri terhadap pola data tanpa instruksi pemrograman secara langsung [8].
Machine Learning memiliki beberapa teknik untuk mengembangkan suatu model seperti klasifikasi, prediksi,
dan pengelompokkan data [9]. Sejumlah penelitian terdahulu terkait klasifikasi data medis telah mengadopsi
berbagai algoritma Machine Learning, seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), Naive Bayes (NB) dan lain-lain [10], [11], [12], [13].

Berbagai penelitian telah menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki kinerja yang baik pada
berbagai kasus klasifikasi medis, meskipun performanya bergantung pada karakteristik dataset yang digunakan.
Pada klasifikasi penyakit paru-paru, Naive Bayes mampu mencapai akurasi sebesar 97,06% [14]. Sementara itu,
pada penelitian lain mengenai perbandingan algoritma Machine Learning pada klasifikasi penyakit jantung
didapatkan hasil akurasi K-Nearest Neighbor (KNN) 91%, Logistic Regression 87%, dan Naive Bayes 83% [15].
Hal senada juga ditunjukkan pada penelitian tentang klasifikasi penyakit jantung menggunakan algoritma Naive
Bayes didapat akurasi sebesar 69,96% [16]. Dengan demikian performa algoritma Naive Bayes menurun untuk
klasifikasi penyakit jantung namun performanya membaik saat diterapkan pada klasifikasi penyakit paru-paru.
Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi berbasis probabilistik yang bekerja dengan menghitung
kemungkinan setiap artibut kemudian menggabungkan nilai-nilai tersebut untuk menentukan kelas dari suatu
data [17]. Salah satu kelemahan metode ini adalah adanya anggapan bahwa setiap atribut pada data bersifat
independen dan tidak saling memengaruhi [18].

Beberapa penelitian yang menerapkan optimasi pada Naive Bayes sudah pernah dilakukan seperti
klasifikasi penyakit diabetes menggunakan Genetic Algorithm (GA) dan Naive Bayes memperoleh akurasi 93,2%
[19]. Selain itu penelitian mengenai klasifikasi data bank marketing menggunakan optimasi GA pada Naive
Bayes didapatkan hasil akurasi sebesar 89,73% [20]. Sementara itu ada penelitian dalam klasifikasi tingkat
keberhasilan cryotherapy pada pasien penyakit kutil menggunakan PSO dan Naive Bayes memperoleh akurasi
sebesar 97,22% [21]. Penelitian lain tentang klasifikasi teks klinis menggunakan Naive Bayes dan Ant Colony
(ACO) didapatkan hasil sebesar 81,05% [22]. Sementara itu, penelitian terkait klasifikasi data penerima bantuan
sosial dengan pendekatan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) pada Naive Bayes diperoleh hasil akurasi
sebesar 90% [23]. Temuan tersebut menunjukkan bahwa metode optimasi berpotensi meningkatkan kemampuan
klasifikasi Naive Bayes, meskipun implementasinya pada klasifikasi penyakit jantung masih relatif terbatas.

Particle Swarm Optimization (PSO) merupakan teknik optimasi yang memanfaatkan kecerdasan kolektif
untuk menentukan solusi terbaik dari suatu variabel dan telah banyak digunakan karena memiliki kecepatan
komputasi lebih tinggi dibandingkan dengan algoritma lainnya [24]. Beberapa penelitian sebelumnya yang
mengadopsi optimasi PSO pernah dilakukan oleh [25] dalam deteksi penyakit gagal jantung menggunakan PSO
dan Decision Tree meningkatkan akurasi sebesar 6%. Penelitian lain yang dilakukan oleh [26] mengombinasikan
PSO dengan SVM dalam klasifikasi stroke berhasil meningkatkan akurasi sebesar 9%. Sementara itu penelitian
yang dilakukan [27] menggunakan PSO dan KNN untuk klasifikasi diabetes didapatkan peningkatan akurasi
sebesar 2,21%. Penelitian lainnya yang dilakukan oleh [28] menggabungkan PSO dan Naive Bayes pada
klasifikasi status stunting menghasilkan peningkatan akurasi 2,37%. Meskipun demikian, penelitian yang
mengombinasikan PSO dengan Naive Bayes pada klasifikasi penyakit jantung, khususnya dengan dukungan
Correlation Feature Selection (CFS), masih terbatas. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan penerapan
CFS dan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) pada algoritma Naive Bayes untuk meningkatkan kinerja
klasifikasi penyakit jantung.
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Pengumpulan Data («—Identifikasi Masalah

Feature Selection
Correlation

H

KE-10 Fold Cross Validation

|
| l

Naive Bayes Naive Bayes + PSO

| |
v

Evaluasi Model
(decuracy, Precision,
Recall dan F1 Scors)

[Data Pre-Processing—»

Gambar 1. Diagram Prosedur Penelitian

Pada Gambar 1 menggambarkan proses pada penelitian ini terdiri dari beberapa tahap utama, dimulai dari
identifikasi masalah, pengumpulan data dari dataset penyakit jantung, data pre-processing, correlation feature
selection kemudian dilakukan pembagian data menggunakan metode k-fold cross validation. Selanjutnya
diterapkan algoritma Naive Bayes dengan optimasi PSO, dan tahap akhir dilakukan evaluasi kinerja
menggunakan accuracy, precision, dan fI-score.

A. Identifikasi Masalah

Identifikasi masalah merupakan tahap awal penelitian yang menentukan arah dan fokus penelitian.
Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah pemilihan metode yang tepat untuk meningkatkan kinerja
deteksi penyakit jantung. Meskipun algoritma Naive Bayes banyak digunakan, beberapa penelitian menunjukkan
bahwa kinerjanya masih lebih rendah dibandingkan algoritma lain, sehingga diperlukan penerapan optimasi
Particle Swarm Optimization (PSO) untuk meningkatkan performa klasifikasi.

B.  Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari repositori Zenodo yang merupakan hasil
penggabungan beberapa dataset penyakit jantung yang bersumber dari Kaggle. Dataset tersebut berasal dari
empat institusi medis, yaitu Cleveland, Hungary, Switzerland, dan Long Beach V.

TABEL 1
ATRIBUT DATA PENYAKIT JANTUNG
No Atribut Tipe Data Deskripsi
1 Age Integer Usia pasien (tahun).
2 Sex Category Jenis kelamin Sex (1: Laki-laki, 0: Perempuan).
Nyeri dada (0: akibat suplai darah ke jantung berkurang, 1: tidak terkait jantung,
3 Cp Category 2: kejang esofagus, 3: tidak menunjukkan tanda penyakit).
4 RestBP Integer Tekanan darah saat istirahat (mmHg)
5 Cholesterol  Integer Kolesterol
6 Fbs Category Fasting Blood Sugar (1: >120mg/dl, 0: jika tidak).
Hasil EKG saat istirahat (0: Normal, 1: Kelainan ringan hingga berat pada detak
7 Restecg Category . ) .
jantung, 2: Pembesaran ruang utama jantung).
8 Thalach Integer Detak jantung maksimum
9 Exang Category Kondisi pasien saat beraktifitas/ olahraga (0: tidak nyeri, 1: nyeri)
10 Oldpeak float Depresi ST saat melakukan aktifitas.
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11 Slope Category Kemiringan segmen ST Latihan puncak (0: Upsloping, 1: Flatsloping, 2:

Downslopins)

12 Ca Category Jumlah pembuluh utama yang diwarnai fluoroskopi.

13 Thal Category Kelainan darz'lh bawaan (0: normal, 1: kerusakan permanen, 2: kelainan yang
dapat kembali normal).

14 Target Category Label penyakit jantung (1: ada penyakit, 0: normal).

Tabel 1 mendeskripsikan atribut yang digunakan dalam data penyakit jantung. Beberapa istilah pada
Tabel 1 akan diberikan penjelasan tambahan agar dapat dengan mudah dipahami. Chest Pain (CP) adalah jenis
nyeri dada yang terbagi menjadi tiga jenis, nyeri akibat suplai darah ke jantung berkurang, nyeri dada yang tidak
terkait pada jantung dan nyeri dada yang tidak menunjukkan tanda penyakit. Fasting Blood Sugar (FBS)
merupakan kadar gula yang diukur setelah pasien berpuasa, hal ini umumnya digunakan sebagai gejala indikasi
awal untuk mendeteksi risiko penyakit jantung. Restecg mengacu pada kondisi penurunan pada hasil
elektrodiaogram (EKG) yang menjadi tanda adanya gangguan aliran darah ke jantung. Slope atau kemiringan
segmen dibedakan menjadi tiga kategori yaitu, upsloping (garis naik), flat (garis datar), dan downsloping (garis
menurun) yang masing masing dapat mengindikasikan kondisi normal maupun adanya iskemia. Ca adalah
jumlah pembuluh darah utama yang terlihat melalui pemeriksaan fluoroskopi, yaitu teknik pencitraan berbasis
sinar-x. Sementara itu, thal merupakan kelainan darah turunan yang mempengaruhi produksi hemoglobin, dalam
dataset ini dijadikan menjadi tiga kategori yaitu, normal, fixed defect (kerusakan permanen), dan reversible defect
(kelainan yang dapat kembali normal).

C. Data Pre-Processing

1. Data Cleaning

Data Cleaning merupakan tahapan yang bertujuan untuk memastikan tidak ada data yang hilang,
duplikat, dan tidak konsisten sehingga dataset siap digunakan dalam analisis maupun permodelan [29]. Dataset
yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari repositori Zenodo dengan jumlah awal sebanyak 1.025 data.
Pada tahap preprocessing, dilakukan proses penghapusan data duplikat berdasarkan keseluruhan atribut
sehingga jumlah data berkurang menjadi 303 data unik. Dataset hasil preprocessing tersebut selanjutnya
digunakan sebagai data penelitian pada proses pelatihan dan evaluasi model menggunakan metode /0-Fold
Cross Validation.

2. Data Standardization

Pada tahap ini dilakukan data scaling untuk memastikan keakuratan pemodelan prediktif ketika terdapat
perbedaan skala antar fitur. Data standardization merupakan salah satu metode yang digunakan dengan cara
menormalkan data berdasarkan rata-rata menggunakan deviasi standar satuan [30]. Persamaan Standardization
[30].

2l ()
o
Keterangan:
x : Data yang di input.
u . Rata-rata data.
o :  Standar deviasi data.

D. Correlation Feature Selection

Pada penelitian ini menggunakan Correlation feature Selection (CFS) untuk menganalisis tingkat
hubungan antara fitur-fitur yang ada dalam dataset [31]. Correlation Feature Selection berfungsi untuk
menyeleksi atribut yang tidak diperlukan [32]. Nilai korelasi divisualisasikan dalam bentuk gradasi warna
dengan rentang nilai antar -1 hingga 1. Korelasi positif direpresentasikan dengan warna yang lebih Gelap,
sedangkan korelasi negatif ditunjukkan dengan warna yang lebih terang. Persamaan (CFS) [33].

S -D0-P  (2)
VEG - D250 - )2

Corry, =
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Keterangan:
Corr,,, :Nilai korelasi antara atribut x dan atribut target y.
X; :  Nilai observasi ke-i dari variabel x.
Vi :Nilai observasi ke-i dari variabel y.
n
X .
F=2=1 Rata-rata dari variabel x.
n
n .
y= Liz1Yi . Rata-rata dari variabel y.
n
n :Jumlah pasangan data (x;, y;).
Z :Nilai rata-rata dari seluruh data pada atribut x.

E. K-10 Fold Cross Validation

K-Fold Cross Validation digunakan dalam data mining untuk meningkatkan akurasi secara optimal
dengan membagi data menjadi dua bagian, yaitu data latih dan data uji [34]. Salah satu cara pengujian dalam -
fold cross validation yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dengan cara membagi data sampel
secara acak ke dalam K kelompok [35]. Pada penelitian ini memanfaatkan metode k-fold cross validation dengan
nilai K-10, yang di pilih karena mampu mendapatkan akurasi yang optimal [36].

TABEL 2
SKEMA K-10 FOLD CROSS VALIDATION
K-Fold Cross Validation

1 Test Train Train Train Train Train  Train  Train  Train  Train
2 Train Test Train Train Train Train Train Train  Train  Train
3 Train Train Test Train Train Train Train Train Train Train
4 Train Train Train Test Train Train Train Train Train Train
5 Train Train Train Train Test Train Train Train Train Train
6 Train Train Train Train Train Test Train Train Train Train
7 Train Train Train Train Train Train Test Train Train Train
8 Train  Train Train Train Train Train  Train  Test Train Train
9 Train Train Train Train Train Train Train Train Test Train
10 Train Train Train Train Train Train  Train Train  Train  Test

Tabel 2 menunjukkan skema /0 K-Fold Cross Validation. Pada tahap pertama, fold 1 digunakan sebagai
data uji (fest), sedangkan fold 2 hingga fold 10 berfungsi sebagai data latih (¢rain). Dengan demikian, model
dilatih menggunakan data dari fold 2 sampai 10 kemudian diuji pada data fold 1. Selanjutnya pada tahap kedua,
fold 2 dijadikan sebagai data uji, sementara itu fold 1 serta fold 3 sampai 10 digunakan sebagai data latih. Model
dilatih pada data tersebut, kemudian diuji dengan data fold 2, dan hasil evaluasinya dicatat sebagai fold 2. Dengan
cara ini, model selalu menggunakan sekitar 90% data untuk pelatihan dan 10% data berbeda untuk pengujian,
sehingga proses evaluasi menjadi lebih merata dan tidak bergantung pada satu kali pemisahan data latih-uji.

F. Naive Bayes

Naive Bayes adalah algoritma klasifikasi yang bekerja dengan menghitung probabilitas suatu data
berdasarkan nilai-nilai atribut yang dimilikinya. Dalam proses klasifikasi Naive Bayes tidak membutuhkan
jumlah data pelatihan yang besar untuk memperoleh estimasi parameter yang akurat [17].

(P(X|Ci) * P(CD)) (2)

PUHIX) =~
Keterangan:
X . Data baru dengan kelas yang belum diketahui.
Ci . Hipotesis atau kelas tertentu.
P(CilX) : Probabilitas hipotesis Ci berdasarkan data X (Posterior Probability).
P(Ci) :  Probabilitas hipotesis Ci (Prior Probabilitas).
P(X|Ci) : Probabilitas data X berdasarkan kondisi Ci.
P(X) . Probabilitas dari semua data X yang ada.
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Pada penelitian ini digunakan model Gaussian Naive Bayes, yaitu varian Naive Bayes yang digunakan
untuk data numerik atau kontinu. Gaussian Naive Bayes mengasumsikan bahwa setiap fitur mengikuti distribusi
normal (gaussian) pada masing-masing kelas [37].

2
1 X; — W (3)
POt ) = -—enp - S ta).
2 ZGy k
2moy ’
Keterangan:
x; : Nilai dari fitur ke-i dari data yang akan di klasifikasikan.

Uy -  Mean darikelas yj

Oyx : Varians darikelas yj

exp : Fungsieksponensial.

Persamaan tersebut digunakan untuk menentukan nilai probabilitas suatu variabel pada distribusi normal
dengan memanfaatkan mean dan varians, sehingga mendukung proses pengambilan keputusan dalam klasifikasi
berbasis probabilistik.

G. Particle Swarm Optimization (PSO)

Particle Swarm Optimization (PSO) adalah algoritma optimisasi yang bekerja dengan pendekatan
populasi, yang prinsip dasarnya diambil dari prilaku kolektif kawanan hewan seperti burung atau ikan [38]. Pada
penelitian ini, proses optimasi menggunakan Particle Swarm Optimization (PSO) dilakukan dengan jumlah
partikel (n_particles) sebanyak 20 dan jumlah iterasi maksimum (n_iferations) sebanyak 30. Parameter bobot
inersia (inertia weight) ditetapkan sebesar 0,7, sedangkan koefisien percepatan kognitif (c¢/) dan sosial (c2)
masing-masing bernilai 1,5. Optimasi dilakukan terhadap parameter var_smoothing pada algoritma Naive Bayes
dengan rentang pencarian sebesar 1 X 10 hingga 1. Konfigurasi parameter tersebut digunakan untuk
memperoleh nilai var_smoothing yang optimal sehingga dapat meningkatkan kinerja model klasifikasi.

A A (pbesty; — X,Ei)) + ¢,y (gbest; — X,Ei)) (4)

Keterangan:
A (+1) .  Kecepatan partikel ke -k pada iterasi ke (i +1).
A ® . Kecepatan partikel ke -k pada iterasi ke -i.
X}Ei) : Poisisi partikel ke -k pada iterasi ke -i.
pbest,; : Posisi terbaik individu partikel ke -k pada iterasi ke -i.
gbest; : Posisi terbaik dari seluruh partikel pada iterasi ke -i.
€1,y :  Koefisien percepatan yang menentukan pengaruh kedua posisi terbaik terhadap kecepatan
artikel.
nr, . Bilangan acak dalam rentang 0-1 yang digunakan untuk memastikan pencarian tetap terjaga.

H. Confusion Matrix

Confusion Matrix menjadi dasar dalam proses perhitungan dengan memberikan representasi visual
mengenai hubungan antara hasil klasifikasi model dan kelas aktual [39]. confusion matrix dapat digunakan untuk
mengevaluasi kinerja model melalui metrik seperti, accuracy, precision, recall, dan fi-score [40].

1. Accuracy

Perhitungan accuracy dihitung dengan membandingkan jumlah data yang diklasifikasi dengan benar
terhadap total keseluruhan data [41].

Accuracy = — N 100%  (6)
TP+FP+FN+TN

2. Precision

Precision merupakan perhitungan yang membandingkan jumlah prediksi positif yang benar dengan total
prediksi positif sehingga menunjukkan tingkat ketepatan hasil klasifikasi [42].
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Precision = x 100% (7

TP
(TP+FP)
3. Recall

Recall adalah ukuran yang menilai seberapa banyak data positif yang telah berhasil di identifikasi
dengan benar oleh model dari semua data positif yang ada [42].

Recall = ———x 100%  (8)
P+F

4. Fl-Score

F1-Score merupakan rata rata harmonik antara precision dan recall yang berfungsi untuk menilai

keseimbangan kinerja suatu model [43]. Berikut perhitungan dari accuracy yang dapat dilihat pada persamaan
9.

Fl-Score =2 X (Presi.si.xRecall) (9)
(Presisi+ Recall)
Keterangan:
True Positive (TP) . Jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan benar sebagai positif.
True Negative (TN) . Jumlah data negatif yang diklasifikasikan dengan benar sebagai negatif.
False Positive (FP) . Jumlah data negatif yang diklasifikasikan sebagai positif.
False Negative (FN)  : Jumlah data positif yang salah di klasifikasikan.
Precision . Mengukur tingkat ketepatan klasifikasi terhadap kelas positif
Recall :  Mengukur sejauh mana model mampu mengidentifikasi seluruh instance yang

sebenarnya masuk kedalam kelas positif.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Seleksi Fitur Menggunakan CFS

Heatmap Correlation Matrix

Lo
ge N-U.DB -0.06 ﬁ 0.12 | -0.11 -0.40 0.09 -0.16 ﬂ 0.07 -0.22

sex—-0.09—0.05 -0.06 -0.20 0.05 -0.06 -0.05 0.14 0.10 -0.03 0.11 -0.28
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Gambar 2. Hasil Correlation Heatmap

Gambar 2 menunjukkan Hasil seleksi fitur menggunakan correlation bahwa fitur exang memiliki nilai korelasi
tertinggi terhadap variabel target sebesar 0.4356, diikuti oleh cp +0.43, oldpeak -0.42, dan thalach +0.42, yang
mengindikasikan kontribusi yang lebih signifikan dalam memengaruhi target. Fitur ca menunjukkan korelasi
sedang sebesar -0.41, sedangkan slope dan thal masing-masing memiliki nilai korelasi +0.34 dan -0.34. Fitur sex
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-0.28, age -0.22, trestbps -0.15, restecg +0.13, dan chol -0.08 memiliki korelasi yang relatif rendah terhadap
target, namun tetap digunakan dalam pemodelan karena masih mengandung informasi yang relevan. Sementara
itu, fitur fbs menunjukkan nilai korelasi paling lemah terhadap farget sehingga tidak digunakan pada tahap
pemodelan selanjutnya.

B. Hasil Evaluasi Naive Bayes

TABEL 3
HASIL MODEL NAIVE BAYES

Fold Accuracy Precision  Recall — FI1-Score
1 77.42% 85.71%  70.59%  77.42%

2 74.19% 84.62% 64.71%  73.33%
3 90.00% 88.24% 93.75%  90.91%
4 80.00% 72.73%  100.00%  84.21%
5 90.00% 88.24% 93.75%  90.91%
6 76.67% 80.00% 75.00%  77.42%
7 96.67% 94.12%  100.00%  96.97%
8 76.67% 76.47% 81.25%  78.79%
9 76.67% 77.78% 82.35%  80.00%
10 76.67% 77.78% 82.35%  80.00%

Pada Tabel 3 merepresentasikan hasil pengujian model Naive Bayes menggunakan metode K-10 Fold
Cross Validation, Berdasarkan hasil pengujian tersebut, nilai kinerja tertinggi dicapai pada fold ke 7 dengan
accuracy sebesar 96,67%, precision 94,12%, recall 100,00%, dan f1-score 96,97%. Sementara itu, nilai terendah
tercatat dengan accuracy 74,19%, precision 76,47%, recall 64,71%, dan fI-score 73,33%. Variasi nilai pada
setiap fold menunjukkan adanya perbedaan distribusi data latih dan data uji pada proses validasi silang.

TABEL 4
HASIL RATA-RATA MODEL NAIVE BAYES

Hasil rata-rata

Accuracy  Precision  Recall  F1-Score

81.49% 82.57%  84.38%  83.00%

Pada Tabel 4 menunjukkan hasil pengujian rata rata model Naive Bayes mendapat nilai accuracy sebesar
81.49%, precision 82.57%, recall 84.38% dan f1-score 83.00%. Nilai ini merupakan performa akhir dari model
Naive Bayes tanpa menggunakan optimasi Particle Swarm Optimization dan digunakan sebagai acuan
pembanding pada tahap optimasi selanjutnya. Tampilan confusion matrix dari hasil permodel Naive Bayes dapat
dilihat pada Gambar 2.

Confusion Matrix Naive Bayes Baseline (10-Fold CV)

True label

o

Predicted label

Gambear 3. Confusion Matrix model Naive Bayes

Pada Gambar 3 merepresentasikan bahwa dari total 302 data, model berhasil mengklasifikasikan 108 data
sebagai frue negative (TN) dan 138 data sebagai true positive (TP). Sementara itu, terdapat 30 data false positive
(FP) dan 26 data false negative (FN). Berdasarkan Confusion Matrix tersebut, nilai accuracy diperoleh dari
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perbandingan jumlah prediksi yang benar terhadap keseluruhan data, yaitu 81,49%. Selain itu, nilai precision
82,14%, recall 84,15%, dan f1-score 83,13% menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dan
relatif seimbang dalam mengklasifikasikan penyakit jantung.

C. Hasil Evaluasi Naive Bayes dengan optimasi PSO

TABEL 5
HASIL MODEL NAIVE BAYES-PSO

Fold Accuracy Precision  Recall — FI1-Score
1 83.87% 87.50% 82.35%  84.85%

2 70.97% 78.57% 64.71%  70.97%
3 93.33% 88.89%  100.00%  94.12%
4 80.00% 72.73%  100.00%  84.21%
5 83.33% 78.95% 93.75%  85.71%
6 83.33% 82.35% 87.50%  84.85%
7 93.33% 93.75% 93.75%  93.75%
8 86.67% 80.00%  100.00%  88.89%
9 83.33% 80.00% 94.12%  86.49%
10 86.67% 80.95%  100.00%  89.47%

Tabel 5 menunjukkan hasil pengujian model Naive Bayes-PSO menggunakan metode K-10 Fold Cross
Validation. Berdasarkan hasil pengujian, nilai kinerja tertinggi dicapai pada fold ke 3 dengan accuracy sebesar
93,33%, precision sebesar 93,75%, recall sebesar 100,00%, dan f1-score sebesar 94,12%. Sementara itu, nilai
terendah tercatat dengan accuracy sebesar 70,97%, precision sebesar 72,73%, recall sebesar 64,71%, dan f1-
score sebesar 70,97%.

TABEL 6
HASIL RATA-RATA MODEL NAIVE BAYES-PSO

Hasil rata-rata

Accuracy  Precision  Recall  F1-Score

84.48% 8237%  91.62% 86.33%

Pada Tabel 6 menunjukkan hasil pengujian model Naive Bayes dengan optimasi PSO berdasarkan
pengujian menggunakan metode K-10 Fold Cross Validation. Dari hasil evaluasi tersebut model menghasilkan
nilai accuracy sebesar 84.48%, precision, sebesar 82,37%, recall sebesar 91,62%, f1-score sebesar 8§6,33%. Hal
ini menunjukkan bahwa penerapan PSO sebagai optimasi pada algoritma Naive Bayes mampu mempertahankan
peforma klasifikasi model secara keseluruhan. Tampilan confusion matrix dari hasil permodel Naive Bayes dapat
dilihat pada Gambar 3.

Confusion Matrix Naive Bayes + PSO (10-Fold CV)

True label

Predicted label

Gambar 4. Confusion Matrix model Naive Bayes dengan optimasi PSO

Pada Gambar 4 Menunjukkan confusion matrix hasil pengujian model Naive Bayes-PSO menggunakan metode
K-10 Fold Cross Validation. Dari total 302 data, model berhasil mengklasifikasikan 105 data sebagai frue
negative (TN) dan 150 data sebagai true positive (TP). Sementara itu, terdapat 33 data false positive (FP) dan 14
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data false negative (FN). Berdasarkan hasil tersebut, nilai accuracy dihitung dari perbandingan jumlah prediksi
yang benar terhadap keseluruhan data, sehingga diperoleh nilai accuracy sebesar 84,48%. Selain itu, nilai
precision sebesar 81,97%, recall sebesar 91,46%, dan fI-score sebesar 86,57% menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan yang cukup baik dan seimbang dalam mengklasifikasikan penyakit jantung, khususnya
dalam mendeteksi kelas positif.

D. Pembahasan

Hasil penelitian ini berupa perbandingan kinerja model klasifikasi yang menggunakan algoritma Naive
Bayes-PSO. Fokus utama penelitian ini diarahkan pada analisis kinerja model dengan menghitung hasil rata-rata
accuracy sebelum dan sesudah diterapkan optimasi pada setiap fold dapat dilihat pada dilihat pada Tabel 7.

TABEL 7
HASIL PERBANDINGAN MODEL NAIVE BAYES-PSO
Fold Naive Bayes  Naive Bayes-PSO  Perubahan Naive Bayes-PSO
1 77,42% 83,87% +6.45%
2 74,19% 70,97% -3.22%
3 90,00% 93,33% +3.33%
4 80,00% 80,00% 0.00%
5 90,00% 83,33% —6.67%
6 76,67% 83,33% +6.66%
7 96,67% 93,33% —3.34%
8 76,67% 86,67% +10.00%
9 76,67% 83,33% +6.66%
10 76,67% 86,67% +10.00%
Rata-rata Accuracy 81,49% 84,48% +2.99%

Pada Tabel 7 tersebut menunjukkan perbandingan nilai accuracy antara model Naive Bayes dan Naive
Bayes-PSO pada setiap fold dalam K-10 Fold Cross Validation. Hasil pengujian memperlihatkan bahwa optimasi
PSO mampu meningkatkan nilai accuracy pada sebagian besar fold, dengan peningkatan tertinggi sebesar
+10,00% pada Fold 8 dan Fold 10, meskipun pada beberapa fold terjadi penurunan atau tidak terdapat perubahan
kinerja akibat perbedaan distribusi data latih dan data uji. Secara keseluruhan, nilai rata-rata accuracy mengalami
peningkatan dari 81,49% pada model Naive Bayes menjadi 84,48% pada model Naive Bayes-PSO atau
meningkat sebesar +2,99%, yang menunjukkan bahwa penerapan PSO secara umum efektif dalam meningkatkan
kinerja klasifikasi model Naive Bayes. Analisis difokuskan pada nilai rata-rata accuracy, precision, recall dan
f1-score dapat dilihat pada Tabel 8.

TABEL 8
HASIL PERBANDINGAN RATA-RATA MODEL NAIVE BAYES

Metrik  Naive Bayes  Naive Bayes-PSO  Perubahan Naive Bayes-PSO

Accuracy 81,49% 84,48% +2,99%
Precision 82,57% 82,37% -0,20%

Recall 84,38% 91,62% +7,24%
F1-Score 83,00% 86,33% +3,33%

Tabel 8 Menunjukkan perbandingan kinerja pada dua skenario model menunjukkan bahwa optimasi
parameter var smoothing menggunakan PSO secara umum meningkatkan performa algoritma Naive Bayes.
Berdasarkan hasil evaluasi, peningkatan terbesar terjadi pada metrik recall sebesar +7,24%, diikuti oleh accuracy
sebesar +2,99% dan fI-score sebesar +3,33%. Sementara itu, nilai precision mengalami sedikit penurunan
sebesar —0,20%, namun perubahannya relatif kecil sehingga tidak berdampak signifikan terhadap kinerja model
secara keseluruhan. Penurunan tersebut mengindikasikan adanya sedikit peningkatan False Positive sebagai
konsekuensi dari meningkatnya sensitivitas model dalam mengidentifikasi kelas positif. Hal ini sejalan dengan
proses optimasi PSO yang menggunakan fI-score sebagai fungsi objektif, sehingga model cenderung
menghasilkan keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall. Dalam konteks klasifikasi penyakit
jantung, peningkatan recall menjadi lebih penting karena mampu mengurangi risiko False Negative, yaitu
kondisi ketika pasien yang sebenarnya menderita penyakit jantung diprediksi sebagai sehat.. Hasil ini sejalan
dengan penelitian yang menggunakan model Naive Bayes-PSO menghasilkan peningkatan accuracy sebesar
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+2,37% [28]. Peningkatan akurasi yang relatif kecil, yaitu sekitar 2—3%, menunjukkan bahwa model Naive
Bayes pada dasarnya telah memiliki kinerja awal yang cukup baik, sehingga ruang optimasi yang dapat
dimanfaatkan oleh Particle Swarm Optimization (PSO) menjadi terbatas. Selain itu, karakteristik data medis
yang memiliki keterkaitan antar atribut menyebabkan asumsi independensi pada Naive Bayes tidak sepenuhnya
terpenuhi, sehingga peningkatan akurasi tidak dapat terjadi secara signifikan. Oleh karena itu, penerapan PSO
lebih berkontribusi pada peningkatan keseimbangan kinerja model, khususnya pada nilai recall dan fi-score,
dibandingkan menghasilkan peningkatan akurasi yang besar, sehingga capaian akurasi di kisaran 80%
merupakan hasil yang wajar dan konsisten dengan penelitian sebelumnya. Dengan demikian, optimasi PSO pada
model Naive Bayes terbukti efektif dalam meningkatkan kinerja model klasifikasi.

IV. SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) pada algoritma
Naive Bayes terbukti mampu meningkatkan kinerja model klasifikasi penyakit jantung. pada dataset hasil seleksi
fitur berbasis correlation didapatkan peningkatan kinerja model dengan nilai accuracy dari 81.49% menjadi
84.48%, recall dari 84.38% menjadi 91.62%, dan fI-score dari 83.00% menjadi 86.33%, meskipun nilai
precision mengalami penurunan kecil sebesar 0.20%. Hasil ini menunjukkan bahwa optimasi PSO efektif dalam
meningkatkan sensitivitas dan kinerja keseluruhan model Naive Bayes, terutama ketika dikombinasikan dengan
seleksi fitur berbasis korelasi, sehingga model yang dihasilkan lebih baik untuk mendukung proses klasifikasi
penyakit jantung. Dalam penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan jumlah yang
lebih besar dan beragam yang mungkin dapat meningkatkan kemampuan model dalam deteksi penyakit jantung.
Selain itu, penelitian selanjutnya juga dapat mengeksplorasi metode optimasi lain, seperti Genetic Algorithm
(GA), Ant Colony Opimization (ACO), atau metode berbasis statistik untuk memperoleh parameter model yang
lebih optimal.
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