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Abstrak

Serangan jantung merupakan penyakit kardiovaskular yang sering terjadi secara tiba-tiba
dan menjadi salah satu penyebab kematian tertinggi. Deteksi dini terhadap risiko serangan jantung
masih menjadi tantangan karena keterbatasan sistem prediksi yang akurat dan mudah dipahami.
Oleh karena itu, penelitian ini penting dilakukan untuk menghasilkan model prediksi yang tidak
hanya akurat, tetapi juga interpretatif. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi
risiko serangan jantung berbasis machine learning menggunakan algoritma Explainable Boosting
Machine (EBM). Proses dilakukan dengan pendekatan CRISP-DM serta optimasi pada tahap
preprocessing, khususnya penanganan missing value melalui pemetaan data dan penanganan
ketidakseimbangan data menggunakan metode SMOTE-ENN. Dataset yang digunakan berasal dari
Kaggle, terdiri atas 158.355 baris dan 28 atribut yang mencerminkan faktor demografi, gaya hidup,
lingkungan, serta kondisi klinis. Penelitian mencakup lima eksperimen berdasarkan variasi
parameter SMOTE dan ENN. Hasil menunjukkan bahwa eksperimen SMOTEENN Sharp (SENS)
menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 74%, namun mengalami ketidakseimbangan klasifikasi
pada kelas berisiko. Sementara itu, eksperimen SMOTEENN Aggressive (SENA) meningkatkan
recall pada kelas berisiko, namun menurunkan akurasi menjadi 67%.Temuan ini menunjukkan
bahwa strategi penanganan data yang optimal pada tahap preprocessing sangat berpengaruh
terhadap kemampuan model dalam mengenali risiko serangan jantung secara lebih akurat dan
seimbang.
Kata Kunci : Explainable Boosting Machine, ketidakseimbangan data, missing value,
preprocessing, SMOTE-ENN

A. PENDAHULUAN

Penyakit kardiovaskular (PKV), khususnya serangan jantung, merupakan salah satu penyebab
utama kematian di Indonesia dan dunia (Azizah, 2023). Di Indonesia, prevalensi penyakit ini
menunjukkan tren yang meningkat setiap tahunnya (Kementerian Kesehatan Republik Indonesia,
2022). Serangan jantung sering kali terjadi secara mendadak dan tanpa gejala awal yang jelas, sehingga
banyak kasus tidak terdeteksi hingga mencapai tahap yang mengancam jiwa. Keterlambatan dalam
deteksi dini, minimnya kesadaran masyarakat, serta keterbatasan akses terhadap layanan kesehatan
preventif menjadi permasalahan utama yang harus segera diatasi (Azizah, 2023).

Seiring dengan berkembangnya teknologi digital dan ketersediaan data kesehatan dalam jumlah
besar (big data), peluang untuk mengembangkan sistem prediksi risiko serangan jantung yang efisien
dan terjangkau menjadi semakin terbuka. Salah satu solusi potensial adalah penerapan algoritma
pembelajaran mesin yang dapat memproses data kompleks secara cepat dan akurat. Dalam konteks ini,
Explainable Boosting Machine (EBM) muncul sebagai metode unggulan yang mampu memberikan
prediksi dengan tingkat interpretabilitas tinggi (Arslan dkk., 2024: 2).

Melihat urgensi permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan
mengoptimalkan model prediksi risiko serangan jantung menggunakan algoritma Explainable Boosting
Machine (EBM) yang dikombinasikan dengan teknik preprocessing, seperti penanganan missing value
dan SMOTE-ENN (Synthetic Minority Over-sampling Technique with Edited Nearest Neighbor), untuk
mengatasi ketidakseimbangan data. Fokus utama penelitian ini adalah meningkatkan performa serta
kemampuan model dalam mengidentifikasi individu dengan risiko tinggi secara lebih andal dan dapat
dijelaskan.

Secara teoritik, EBM merupakan bentuk dari Generalized Additive Models (GAM) yang
diperluas dengan teknik boosting. Keunggulan EBM terletak pada kemampuannya membangun model
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prediksi yang kuat namun tetap dapat dijelaskan secara transparan kepada pengguna non-teknis, seperti
tenaga medis atau pembuat kebijakan. Sementara itu, SMOTE-ENN digunakan untuk menghasilkan
distribusi data yang lebih seimbang antara kelas mayoritas dan minoritas, yang sangat krusial dalam
konteks prediksi penyakit yang kasusnya jarang terdeteksi. Studi oleh Alahmadi dkk. (2023)
menunjukkan bahwa EBM dapat mencapai performa tinggi sekaligus menjaga interpretabilitas, yang
menjadi keunggulan utama dibanding model black-box lainnya.

Hasil penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam bidang kesehatan preventif,
khususnya dalam pengembangan sistem pendukung keputusan berbasis data untuk mendeteksi risiko
serangan jantung. Selain itu, penelitian ini juga berpotensi menjadi referensi dalam pengembangan
teknologi prediktif yang adaptif dan kontekstual terhadap data populasi Indonesia. Manfaat yang
diharapkan mencakup peningkatan kesadaran risiko secara individual, dukungan bagi tenaga kesehatan
dalam pengambilan keputusan dini, serta penguatan kebijakan kesehatan masyarakat berbasis data.

B. LANDASAN TEORI
Heart Attack (Serangan Jantung)

Serangan jantung (myocardial infarction) adalah kondisi medis yang terjadi ketika aliran darah
ke otot jantung terhambat, umumnya akibat penyumbatan arteri koroner. Hal ini menyebabkan
kerusakan jaringan jantung yang dapat berakibat fatal (Putri dkk., 2022: 144). Menurut Thygesen dkk.
(2018), diagnosis serangan jantung dapat dilakukan berdasarkan gejala klinis, biomarker jantung
(seperti troponin dan CK-MB), serta hasil pemeriksaan rekam jantung (electrocardiogram).

2. Machine Learning

Machine Learning adalah bagian dari ilmu komputer yang bertujuan mengembangkan sistem
yang dapat belajar secara mandiri tanpa perlu diprogram secara berulang oleh manusia. Untuk dapat
melakukan pembelajaran, sistem ini membutuhkan data awal sebagai dasar pemrosesan dan analisis
perilaku objek. Machine Learning sendiri merupakan penerapan dari cabang Artificial Intelligence (Al)
yang memanfaatkan teknik statistika guna membangun model secara otomatis berdasarkan sekumpulan
data, sehingga komputer memperoleh kemampuan untuk belajar dari data tersebut (Roihan dkk., 2020:
76)

3. Explainable Boosting Machine

Explainable Boosting Machine (EBM) adalah algoritma machine learning berbasis Generalized
Additive Models (GAM) yang dirancang untuk menghasilkan model prediktif yang akurat sekaligus
mudah dipahami. EBM bekerja dengan cara menggabungkan kontribusi masing-masing fitur secara
aditif melalui teknik boosting, sehingga pengaruh setiap fitur terhadap hasil prediksi dapat
divisualisasikan dan diinterpretasikan secara terpisah. Algoritma ini cocok digunakan dalam bidang
yang membutuhkan transparansi, seperti kesehatan dan keuangan, serta tahan terhadap overfitting
karena memanfaatkan proses binning dan regularisasi (Arslan dkk., 2024: 3).

4. Mapping Data

Mapping data (pemetaan data) merupakan proses transformasi nilai dalam dataset agar sesuai
dengan kebutuhan pemodelan, seperti mengubah data kategorikal menjadi bentuk numerik atau
menstandarkan format nilai. Langkah ini penting agar data dapat dipahami dan diolah dengan baik oleh
algoritma machine learning. Mapping juga membantu menjaga konsistensi data, meminimalkan
kesalahan representasi, dan meningkatkan efektivitas proses analisis (Bunte dkk., 2018: 430).

5. Penanganan Imbalaced Data (SMOTE-ENN)

SMOTE-ENN adalah metode penanganan data tidak seimbang yang menggabungkan dua teknik,
yaitu SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) dan ENN (Edited Nearest Neighbor).
SMOTE menambah jumlah data pada kelas minoritas dengan membuat data sintetis berdasarkan
tetangga terdekat, sedangkan ENN menghapus data yang dianggap noise atau tidak konsisten
berdasarkan klasifikasi tetangga terdekat. Kombinasi ini tidak hanya meningkatkan proporsi kelas
minoritas, tetapi juga menjaga kualitas data, sehingga model menjadi lebih seimbang dan akurat dalam
mengenali semua kelas (Pamungkas dkk., 2025: 185).

6. Confusion Matrix

Confusion matrix digunakan sebagai salah satu metode untuk mengevaluasi kinerja model
prediksi yang telah dibangun (Saputro dkk., 2024: 68). Nilai-nilai dalam confusion matrix dapat dilihat
pada Tabel 1.
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Tabel 1. Confusion Matrix

Prediksi
Positif  Negatif
Positif TP FN
Aktual = oatif PP ™

Selanjutnya, perhitungan metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan FI-score
disajikan dalam Persamaan (1), (2), (3), dan (4).

TP+ TN

Akurasi = —————— x 100%
TP+TN+ FP+FN
s — TP
Presisi e X 100% ... T (( B
Recall = TP X 100% ...................... (3)
TP+ FN
Fl-Score = 2 Xrecall X precision ................. (4)

recall + precision

C. METODE PENELITIAN
Metode penelitian ini menggunakan model CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for
Data Mining), yaitu model yang bersifat iteratif dan interaktif untuk menemukan pengetahuan dari data

(Ristyawan dkk., 2025: 31). Proses ini terdiri dari enam langkah utama dan divisualisasikan pada
Gambar 1.
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Gambar 1. Model CRISP-DM

1. Studi Literatur
Pada tahap ini, penulis mempelajari teori dari jurnal-jurnal terdahulu, buku, serta informasi yang
berkaitan dengan metode klasifikasi Explainable Boosting Machine (EBM).
2. Business Understanding

Tahap ini fokus pada pemahaman tujuan dan kebutuhan proyek dari sudut pandang bisnis dan
kesehatan, kemudian mengubah pemahaman tersebut menjadi definisi masalah data mining serta
rencana awal proyek untuk mencapai tujuan tersebut (Ristyawan dkk., 2025: 31).

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menentukan pendekatan preprocessing yang paling
optimal, guna meningkatkan performa algoritma Explainable Boosting Machine (EBM) dalam
memprediksi risiko serangan jantung secara lebih akurat.

3. Data Understanding

Tahap ini mencakup proses pengumpulan data dan eksplorasi awal untuk memahami
karakteristik data, mengidentifikasi masalah kualitas, serta menggali wawasan awal (Ristyawan dkk.,
2025: 31). Kegiatan ini sejalan dengan konsep Exploratory Data Analysis (EDA), yang bertujuan
meninjau struktur data, menemukan anomali, mengenali pola tersembunyi, serta mengamati hubungan
antar variabel tanpa langsung melakukan pemodelan statistik atau analisis inferensial (Siambaton dan
Husein, 2022: 42).
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Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan merupakan kumpulan data profil kesehatan
individu di Indonesia yang berfokus pada prediksi risiko serangan jantung. Dataset ini mencakup
berbagai atribut yang merepresentasikan faktor demografi, klinis, gaya hidup, lingkungan, serta sistem
kesehatan yang relevan terhadap risiko penyakit kardiovaskular (Apollo, 2025). Data disusun
berdasarkan kondisi dunia nyata di Indonesia, yang didapat dari Kaggle : Heart Attack Dataset.
Penjelasan rinci mengenai setiap atribut dan label target disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Atribut Pada Dataset

Atribut Keterangan Deskripsi
age Atribut (/npuf)  Usia individu (25-90 tahun)
gender Atribut (/nput)  Jenis kelamin individu (Pria, Wanita)
region Atribut (Input)  Area tempat tinggal (Perkotaan, Pedesaan)
income_level Atribut (/nput)  Status sosial ekonomi (Rendah, Menengah, Tinggi)
hipertensi Atribut (/nput)  Tekanan darah tinggi (1 = Ya, 0 = Tidak)
diabetes Atribut (/nput)  Diabetes yang terdiagnosis (1 = Ya, 0 = Tidak)
kadar kolesterol Atribut (/nput)  Kadar kolesterol total (mg/dL)
obesitas Atribut (Input)  BMI> 30 (1 =Ya, 0 = Tidak)
lingkar pinggang Atribut (/nput)  Lingkar pinggang dalam cm
riwayat keluarga Atribut (/nput)  Riwayat penyakit jantung dalam keluarga (1 = Ya,
0 = Tidak)
smoking_status Atribut (Inpuf)  Kebiasaan merokok (Tidak Pernah, Dulu, Sekarang)
alcohol_consumption Atribut (/nput)  Konsumsi alkohol (Tidak Ada, Sedang, Tinggi)
physical_activity Atribut (/nput)  Tingkat aktivitas fisik (Rendah, Sedang, Tinggi)
diet_habits Atribut (/npuf)  Kualitas diet (Sehat, Tidak Sehat)
air_pollution_exposure Atribut (/nput)  Paparan polusi udara (Rendah, Sedang, Tinggi)
stress_level Atribut (/nput)  Tingkat stres (Rendah, Sedang, Tinggi)
sleep _hours Atribut (/npuf)  Rata-rata jam tidur per malam (3-9 jam)
blood pressure_systolic Atribut (/nput)  Tekanan darah sistolik (mmHg)
blood_pressure_diastolic Atribut (Inpuf)  Tekanan darah diastolik (mmHg)
fasting blood _sugar Atribut (/nput)  Kadar gula darah puasa (mg/dL)
cholesterol _hdl Atribut (/nput)  Kadar kolesterol HDL (mg/dL)
cholesterol ldl Atribut (/nput)  Kadar kolesterol LDL (mg/dL)
triglycerides Atribut (Input)  Kadar trigliserida (mg/dL)
EKG results Atribut (Inpuf)  Hasil elektrokardiogram (Normal, Abnormal)
previous_heart_disease Atribut (/nput)  Riwayat penyakit jantung sebelumnya (1 = Ya,
0 = Tidak)
medication_usage Atribut (Inpuf)  Konsumsi obat jantung saat ini (1 = Ya, 0 = Tidak)
participating_in_free_screening  Atribut (Inpuf)  Mengikuti program skrining gratis (1 = Ya, 0 = Tidak)
heart _attack Label (Qutput)  Kejadian serangan jantung (1 = Ya, 0 = Tidak)

Data Identification
Mapping Identifikasi Identifikasi Identifikasi Analisis'
Data Missing Duplicates Otlier Kor?la51
Value Value Atribut

Gambar 2. Tahap Data Understanding.

Tahapan Data Understanding dalam penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2, meliputi
identifikasi data, pengecekan missing value, deteksi data duplikat, serta analisis distribusi label.

Dari identifikasi dataset yang digunakan terdiri dari 158.355 baris dan 28 atribut, dengan
rincian 1 atribut bertipe float64, 17 atribut int64, dan 10 atribut object. Rincian lengkap tiap atribut dan
label disajikan pada Gambar 3.
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# Column Non-Null Count Dtype
e usia 158355 non-null intes
1 jenis_kelamin 158355 non-null object
2 wilayah 158355 non-null object
3 tingkat_pendapatan 158355 non-null object
4 hipertensi 158355 non-null intes
s diabetes 158355 non-null intes
6 tingkat_kolesterol 158355 non-null  intes
7 ocbesitas 158355 non-null intes
s lingkar_pinggang 158355 non-null intes
° riwayat_keluarga 158355 non-null intea
1@ status_merokok 158355 non-null object
11 konsumsi_alkohol 63507 non-null object
12 aktivitas_fisik 158355 non-null object
12  kebiasaan_makan 158355 non-null object
14 paparan_polusi_udara 158355 non-null object
1s tingkat_stres 158355 non-null object
16 jam_tidur 158355 non-null floatea
17 tekanan_darah_sistolik 158355 non-null intss
is tekanan_darah_diastolik 158355 non-null intes
15 puasa_gula_darah 158355 non-null intes
26 hdl_kolesterol 158355 non-null intea
21 1dl_kolesterol 158355 non-null intses
22 trigliserida 158355 non-null intes
22 hasil_EKG 158355 non-null object
24 riwayat_penyakit_jantung 158355 non-null intea
25 penggunaan_obat 158355 non-null intes
26 ikut_skrining_gratis 158355 non-null intes
27 serangan_Jjantung 158355 non-null intes

dtypes: floatea(l), inte4(17), object(1e)
memory usage: 22.8+ MB

Gambar 3. Deskripsi dataset Heart Attack
Pada atribut ‘alcohol consumption’, ditemukan sebanyak 94.848 data missing value, yang
berpotensi menurunkan akurasi model prediksi. Kondisi ini ditunjukkan pada Gambar 4.
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EKG_results
previous_heart_disease
medication_usage
participated_in_free_screening
heart_attack

dtype: intea

Gambar 4. Identifikasi Missing Value

Selain itu, dataset menunjukkan ketidakseimbangan kelas (imbalanced dataset), sebagaimana
terlihat pada Gambar 5, dengan distribusi 94.854 data untuk class 0 (tidak berisiko serangan jantung)
dan 63.501 data untuk class 1 (berisiko serangan jantung). Ketimpangan ini dapat menyebabkan model
cenderung lebih akurat dalam mengklasifikasikan c/ass mayoritas. Sementara itu, tidak ditemukan data
ganda dalam dataset yang digunakan.

Distribusi Jumlah Penderita Serangan Jantung

80000

60000

Jumlah

40000

20000

[} 1
Serangan Jantung (0 = Tidak, 1 = Ya)

Gambar 5. Heart Attack data distribution

4. Data Preparation

Data Preparation atau Data Preprocessing merupakan tahap penting dalam proses pengolahan
data yang bertujuan untuk menyiapkan data mentah menjadi dataset akhir yang siap digunakan dalam
pemodelan. Tahap ini dilakukan secara iteratif dan fleksibel tergantung pada kondisi dan kebutuhan
data yang ditunjukkan pada Gambar 6. Pada penelitian ini, proses data preparation diawali dengan
imputasi missing value, spliting data, data transformation, Scaling data, terakhir penanganan
imbalanced data (Ristyawan dkk., 2025: 33).

Data transformation

Imputasi Penanganan

'Nu'meric Spliting Seleksi Categ(]);rlilccz:)ldIZeature Scaling data tidak
Missing Vlue data feature data seimbang

(Hybrid)

(M];:t]zll)ng categorical

Gambar 6. Tahap Data Understanding.
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Pada tahap awal pra-pemrosesan data, dilakukan penanganan terhadap missing value, khususnya
pada kolom ‘alcohol _consumption’. Hal ini disebabkan oleh inkonsistensi dalam pendeteksian kategori
seperti ‘None’, yang seharusnya merepresentasikan individu yang tidak pernah mengonsumsi alkohol,
namun tidak dikenali secara seragam sebagai suatu kategori. Ketidakkonsistenan tersebut disebabkan
oleh adanya variasi penulisan seperti spasi tambahan dan perbedaan kapitalisasi. Untuk mengatasi hal
ini, dilakukan pembersihan nilai pada kolom tersebut dan pengelompokan ulang kategori di luar
‘Moderate’ dan ‘High’ menjadi kategori ‘No Alcohol’, sehingga seluruh nilai dapat terklasifikasi dan
missing value dapat dihilangkan.

Setelah penanganan missing value, dilakukan proses pemetaan ulang data kategorikal ke dalam
bentuk numerik secara manual berdasarkan urutan logis. Sebagaimana terlihat pada Gambar 7.

mapping = {
*income_level': {'Low': ©, "Middle': 1, "High®": 23},
*smoking_ status®: {"Never': e, ‘pPast*: 1, 'Current*: 23},
*alcohcl_consumption': {"No Alcchol': @, “"Moderate®: 1, ‘High': 2},
*physical_activity®: {"Low': @, "Moderate*: 1, ‘'High': 23},
*air_pollution_exposure®: {"Low": @, "Moderate”: 1, 'High': 27},
*stress_level': {'Low': @, "Moderate*: 1, 'High': 273},
*EKG_results': {'Normal*: @, 'Abnormal’': 1}

Gambar 7. Mapping Data

Pemetaan ini diperlukan karena label numerik pada data asli tidak mencerminkan hierarki atau
intensitas yang sesuai. Sebagai contoh, pada kolom ‘income _level’, nilai 0 direpresentasikan sebagai
‘High’, 1 sebagai ‘Low’, dan 2 sebagai ‘Moderate’. Untuk memberikan representasi numerik yang
sesuai, dilakukan pemetaan ulang sebagaimana terlihat pada Gambar 7. Hal ini bertujuan agar model
dapat memahami hubungan antar kategori dengan lebih tepat dan mendukung pembelajaran yang lebih
akurat (Bunte dkk., 2018: 432).

Setelah proses pemetaan, data kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% sebagai data latih
dan 20% sebagai data uji. Pembagian data dilakukan sebelum proses penanganan imbalanced data
untuk menghindari data /leakage atau kebocoran data, yang dapat menyebabkan hasil evaluasi menjadi
tidak valid karena informasi dari data uji dapat tercampur ke dalam data latih selama proses
penyeimbangan class (Lemaitre, 2021).

Selanjutnya, dilakukan seleksi fitur kategorikal untuk menentukan fitur mana yang relevan dan
akan digunakan dalam proses modeling. Fitur-fitur tersebut kemudian melalui proses transformasi data
yang terdiri dari dua tahap, yaitu categorical feature encoding untuk mengubabh fitur kategorikal menjadi
bentuk numerik, serta type casting untuk menyeragamkan tipe data. Dalam penelitian ini, type casting
digunakan untuk mengubah tipe data dari float menjadi integer pada kolom 'sleep_hours' (Hasibuan
dkk., 2022: 598).

Setelah transformasi selesai, data numerik kemudian melalui tahap scaling agar seluruh fitur
memiliki skala yang seragam, terutama penting bagi algoritma yang sensitif terhadap perbedaan skala
(Aziz dkk., 2021: 23). Setelah dilakukan scaling pada data numerik, maka dilanjutkan pada penanganan
terhadap imbalanced data menggunakan hybrid sampling, yaitu gabungan antara Random Over
Sampling (ROS) dan Random Under Sampling (RUS). Pada penelitian ini menggunakan algoritma
SMOTE-ENN.

5. Pemodelan Metode
Setelah dilakukan preprocessing, data kemudian dimodelkan menggunakan metode
Explainable Boosting Machine (EBM) dengan bantuan bahasa pemrograman Python melalui platform
Google Colab untuk penulisan dan eksekusi code.
6. Skema Penanganan Imbalaced Data (SMOTE-ENN)
Berdasarkan eksplorasi awal dan rancangan eksperimen yang telah disusun, maka model
percobaan dalam penelitian ini diuraikan seperti pada Tabel 3 berikut.
Tabel 3. Skema Penanganan Imbalaced Data (SMOTE-ENN)

Nama Eksperimen Parameter SMOTE-ENN
SMOTEENN Base (SENB) SMOTEENN(random_state=42)
SMOTEENN Sharp (SENS) SMOTE(sampling strategy=1.0, k_neighbors=35, random_state=42)

+ EditedNearestNeighbours(n_neighbors=1)
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SMOTEENN Balanced-3 (SEN3)

SMOTEENN(enn=EditedNearestNeighbours(n_neighbors=3),
random_state=42)

SMOTEENN Conservative (SENC)

SMOTEENN(sampling strategy=0.7, random_state=42)

SMOTEENN Aggressive (SENA)

SMOTE(sampling strategy=0.9, k_neighbors=7, random_state=42)

+ EditedNearestNeighbours(n_neighbors=3)

7.  Evaluation dan Validation

Setelah melakukan serangkaian percobaan menggunakan model Explainable Boosting Machine
(EBM), langkah selanjutnya adalah melakukan evaluasi menyeluruh terhadap performa model serta
meninjau kembali setiap tahapan pembentukan model guna memastikan kesesuaiannya dengan tujuan
penelitian.

Evaluasi kinerja model dilakukan dengan menggunakan confission matrix sebagai dasar analisis.
Dari confusion matrix tersebut kemudian dihitung metrik evaluasi seperti Accuracy, precision, recall,
dan f1-score untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan klasifikasi dengan baik.

D. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 SMOTEENN Base (SENB)

Tabel 4. Hasil Classification report Eksperimen SENB

Class  precision Recall FIl-score Support

0 0.80 0.71 0.75 18906

1 0.63 0.74 0.68 12765
Accuracy 0.72 31671

Berdasarkan Tabel 4, model memiliki precision 0.80 dan recall 0.71 pada class 0, yang berarti
80% prediksi class 0 benar, namun 29% data class 0 salah diklasifikasikan sebagai class 1. Pada class
1, precision sebesar 0.63 menunjukkan bahwa 63% prediksi class 1 benar, sedangkan recall 0.74
berarti 26% data class 1 salah diklasifikasikan sebagai class 0. Accuracy model secara keseluruhan
adalah 0.72, menunjukkan bahwa 72% dari seluruh prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Meskipun
recall untuk class 1 lebih tinggi daripada c/ass 0, namun class 0 memiliki precision dan F1-score yang
lebih tinggi, yang menunjukkan bahwa model secara keseluruhan lebih akurat dalam mengenali
class 0 dibanding class 1.
4.2 SMOTEENN Sharp (SENS)

Tabel 5. Hasil Classification report Eksperimen SENS

Class  precision Recall FIl-score Support

0 0.74 0.87 0.80 18906

1 0.74 0.53 0.62 12765
Accuracy 0.74 31671

Berdasarkan Tabel 5, model memiliki precision 0.74 dan recall 0.87 pada class 0, yang berarti
74% prediksi class 0 benar, namun 13% data class 0 salah diklasifikasikan sebagai class 1.Pada class
1, precision sebesar 0.74 menunjukkan bahwa 74% prediksi c/ass 1 benar, sedangkan recall 0.53 berarti
47% data class 1 salah diklasifikasikan sebagai class 0. Accuracy model secara keseluruhan adalah
0.74, menunjukkan bahwa 74% dari seluruh prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Meskipun nilai
precision kedua class sama, nilai recall yang jauh lebih tinggi pada class 0 serta F1-score yang lebih
tinggi menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengenali class 0 dibandingkan class 1.

SMOTEENN Balanced-3 (SEN3)
Tabel 6. Hasil Classification report Eksperimen SEN3

Class  precision Recall FIl-score Support
0 0.69 0.94 0.80 18906
1 0.81 0.39 0.52 12765
Accuracy 0.71 31671
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Berdasarkan Tabel 6, model memiliki precision 0.69 dan recall 0.94 pada class 0, yang berarti
69% prediksi class 0 benar, namun 6% data class 0 salah diklasifikasikan sebagai class 1.Pada class 1,
precision sebesar 0.81 menunjukkan bahwa 81% prediksi class 1 benar, sedangkan recall 0.39 berarti
61% data class 1 salah diklasifikasikan sebagai class 0. Accuracy model secara keseluruhan adalah
0.71, menunjukkan bahwa 71% dari seluruh prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Meskipun
precision untuk class 1 lebih tinggi daripada class 0, namun class 0 memiliki nilai recall dan F1-score
yang jauh lebih tinggi, yang menunjukkan bahwa model lebih baik dalam mengenali class 0
dibandingkan class 1.

4.3 SMOTEENN Conservative (SENC)

Tabel 7. Hasil Classification report Eksperimen SENC
Class  precision Recall FIl-score Support

0 0.74 0.85 0.79 18906
1 0.71 0.57 0.63 12765
Accuracy 0.73 31671

Berdasarkan Tabel 7, model memiliki precision 0.74 dan recall 0.85 pada class 0, yang berarti
74% prediksi class 0 benar, namun 26% data class 0 salah diklasifikasikan sebagai class 1.Pada class
1, precision sebesar 0.71 menunjukkan bahwa 71% prediksi c/ass 1 benar, sedangkan recall 0.57 berarti
43% data class 1 salah diklasifikasikan sebagai class 0. Accuracy model secara keseluruhan adalah
0.73, menunjukkan bahwa 73% dari seluruh prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Model cenderung
lebih baik dalam mengenali c/ass 0 dibanding class 1, karena class 0 memiliki nilai precision, recall
dan FlI-score yang jauh lebih tinggi dibanding class 1.

4.4 SMOTEENN Aggressive (SENA)

Tabel 8. Hasil Classification report Eksperimen SENA
Class  precision Recall FIl-score Support

0 0.88 0.51 0.65 18906
1 0.55 0.90 0.69 12765
Accuracy 0.67 31671

Berdasarkan Tabel 8, model memiliki precision 0.88 dan recall 0.51 pada class 0, yang berarti
88% prediksi class 0 benar, namun 49% data class 0 salah diklasifikasikan sebagai class 1.Pada class
1, precision sebesar 0.55 menunjukkan bahwa 55% prediksi c/ass 1 benar, sedangkan recall 0.90 berarti
10% data class 1 salah diklasifikasikan sebagai class 0. Accuracy model secara keseluruhan adalah
0.67, menunjukkan bahwa 67% dari seluruh prediksi sesuai dengan label sebenarnya. Meskipun
precision untuk class 1 lebih rendah daripada class 0, namun class 1 memiliki recall dan F1-score
yang lebih tinggi, yang menunjukkan bahwa model secara keseluruhan lebih akurat dalam
mengenali class 1 dibanding class 0. Namun demikian, eksperimen ini menghasilkan Accuracy model
terendah dibandingkan dengan eksperimen-eksperimen sebelumnya.

Rekapitulasi kinerja pemodelan menggunakan Explainable Boosting Machine (EBM) setelah
penerapan preprocessing, termasuk penanganan missing value dan ketidakseimbangan data dengan
SMOTE-ENN, ditampilkan pada Gambar 8 (class 0) dan Gambar 9 (class 1). Kedua gambar tersebut
menyajikan ringkasan metrik evaluasi model, yaitu precision, recall, F1-score, dan Accuracy, setelah
seluruh tahapan data preparation diterapkan.
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Comparison of Metrics for Class 0 Across

087

SENB SENS SEN3 SENC
Eksperimen

Gambar 8. Rekapitulasi hasil class 0

Comparison of Metrics for Class 1 Across Experiments

10

SENB SENS

SEN3
Eksperimen

Gambar 9. Rekapitulasi hasil class 1

E. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa penggunaan algoritma Explainable
Boosting Machine (EBM) dalam prediksi risiko serangan jantung memberikan performa yang baik,
khususnya setelah dilakukan optimasi tahap preprocessing melalui penanganan missing value dan
ketidakseimbangan data menggunakan metode SMOTE-ENN. Lima skema eksperimen yang dilakukan
menunjukkan bahwa variasi parameter dalam penyeimbangan data berdampak signifikan terhadap hasil
klasifikasi. Eksperimen SMOTEENN Sharp (SENS) menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 74% ,akan
tetapi dengan distribusi performa antar kelas yang kurang stabil. Sementara itu, Eksperimen
SMOTEENN Aggressive (SENA) mampu meningkatkan recall pada kelas berisiko serangan jantung
(class 1), namun menurunkan akurasi keseluruhan menjadi 67%. Temuan ini menegaskan pentingnya
strategi penyeimbangan data yang tepat agar model prediksi mampu mengenali kasus berisiko serangan
jantung (class 1) secara lebih akurat dan seimbang.

Disarankan agar penelitian ini dikembangkan dengan mengeksplorasi variasi parameter
SMOTEENN, mencoba model lain seperti Gradient Boosting atau K-NN, serta menerapkan feature
selection dan hyperparameter tuning. Evaluasi metrik tambahan seperti AUC-ROC dan penggunaan
dataset yang lebih representatif juga diperlukan untuk meningkatkan kinerja dan validitas model.
dinilai produktif karena sifatnya yang fleksibel dan menjangkau berbagai lapisan masyarakat. Oleh
karena itu, perhatian terhadap pola penyebaran dan jumlah UMKM di tiap wilayah sangat penting untuk
perencanaan pembangunan ekonomi daerah[4].
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