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Abstrak

Prediksi kelangsungan hidup pasien gagal jantung merupakan hal krusial untuk mendukung pengambilan ke-
putusan medis yang lebih dini dan tepat. Sebagian besar penelitian sebelumnya cenderung menggunakan model
Machine Learning yang kompleks dengan kebutuhan komputasi tinggi, sementara pendekatan yang mengom-
binasikan model ringan dan efisien masih jarang dieksplorasi. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan
performa prediksi dengan menerapkan metode Stacking Ensemble Learning, yang menggabungkan tiga ba-
se learners yaitu Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor, serta Support Vector Machine sebagai
meta-learner. Dataset yang digunakan adalah Heart Failure Clinical Records dari UCI Machine Learning Repo-
sitory yang telah dikurasi ulang oleh Aadarsh Velu, mencakup 5.000 data pasien dengan 13 atribut klinis. Tahap
pra-pemrosesan meliputi standardisasi numerik dan pembagian data dengan teknik stratified sampling meng-
gunakan rasio 80:20. Proses pelatihan dilakukan dengan 5-fold cross-validation serta tuning hyperparameter
pada meta-learner menggunakan GridSearchCV untuk memperoleh kombinasi optimal parameter C dan gam-
ma pada kernel RBF. Hasil menunjukkan bahwa model stacking mencapai accuracy 98,7% dan F1-score 0,9791,
lebih unggul dibandingkan seluruh model tunggal. Temuan ini membuktikan bahwa strategi penggabungan
model ringan dapat memberikan kinerja prediksi yang tinggi tanpa meningkatkan kompleksitas berlebihan, se-
hingga berpotensi besar untuk diterapkan dalam sistem pendukung keputusan klinis berbasis data, khususnya
pada prediksi penyakit kronis.

Kata kunci: Gagal jantung; Sistem pendukung keputusan; Stacking ensemble learning; Machine learning

Abstract

Predicting the survival of patients with heart failure is crucial for enabling earlier and more precise clinical
decision-making. Most prior research has utilized complex Machine Learning models with high computatio-
nal demands, while the combination of lightweight and efficient models remains a less-explored approach.
This study aims to enhance prediction performance by implementing a Stacking Ensemble Learning method
that combines three base learners, Decision Tree, Naive Bayes, and K-Nearest Neighbor, with a Support Ve-
ctor Machine as the meta-learner. We utilized the Heart Failure Clinical Records dataset from the UCI Machine
Learning Repository, which was re-curated by Aadarsh Velu, comprising 5,000 patient records with 13 clinical
attributes. The preprocessing stage involved numerical standardization and data splitting via stratified sam-
pling using an 80:20 ratio. The model was trained using 5-fold cross-validation, with hyperparameter tuning
on the meta-learner performed using GridSearchCV to identify the optimal combination of C and gamma for
the RBF kernel. Our results demonstrate that the stacking model achieved an accuracy of 98.7% and an F1-score
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of 0.9791, significantly outperforming all individual base models. These findings demonstrate that combining
lightweight models can yield high predictive performance without excessive complexity, thereby holding sig-
nificant promise for implementation in data-driven clinical decision support systems, particularly for chronic
disease prediction.

KeyWords: Heart failure; Decision support system; Stacking ensemble learning; Machine learning

1. Pendahuluan

Gagal jantung merupakan salah satu penyakit kronis yang paling banyak dijumpai dalam praktik medis,
ditandai oleh penurunan fungsi jantung dalam memompa darah secara efisien ke seluruh tubuh. Kondisi
ini menyebabkan gejala seperti kelelahan, kesulitan bernafas, serta pembengkakan di beberapa area [1].
Di Indonesia, beban gagal jantung tergolong tinggi. Berdasarkan laporan Global Burden of Disease (GBD),
Pada tahun 2019 Indonesia menempati peringkat kedua kasus gagal jantung tertinggi di Asia, dengan
angka kejadian mencapai 900,90 per 100.000 penduduk berdasarkan standar usia. Peningkatan sebesar
7,83% dibandingkan tahun 1990 ini seiring dengan penuaan populasi dan tingginya prevalensi faktor risiko
seperti hipertensi, diabetes, dan penyakit jantung koroner [2].

Untuk memprediksi survival pasien gagal jantung, berbagai pendekatan berbasis teknologi telah dikem-
bangkan, salah satunya melalui penerapan Machine Learning. Teknologi ini memungkinkan sistem belajar
dari data historis untuk membuat prediksi secara otomatis [3], dan telah banyak digunakan dalam predik-
si penyakit kronis [4]. Salah satu pendekatan Machine Learning yang berkembang pesat adalah Ensemble
Learning, yakni model yang menggabungkan beberapa model prediktif untuk meningkatkan akurasi dan
stabilitas [5]. Teknik Stacking, sebagai bagian dari Ensemble Learning, menggunakan beberapa base learners
dan satu meta learner untuk menyatukan hasil prediksi [6]. Teknik ini terbukti mengurangi variansi dan
mengurangi resiko overfitting terlebih dalam konteks data yang kompleks [7]. Beberapa studi menunjukk-
an keberhasilan teknik stacking dalam domain kesehatan, misalnya Fathima et al. mengombinasikan bebe-
rapa model machine learning dengan Logistic Regression sebagai meta-learner untuk meningkatkan prediksi
risiko kardiovaskular [8]. Ghasemieh et al. membuktikan bahwa Stacking Ensemble mampu meningkatkan
accuracy hingga 88% pada prediksi emergency readmission pasien jantung dengan meta-learner yang mem-
pelajari output dari base learners [9], meskipun metode ini secara umum menimbulkan beban komputasi
yang lebih tinggi karena pelatihan beberapa model. Sebagian besar studi terdahulu masih mengandalkan
kombinasi model berat [10]. Hal ini menandakan kebutuhan penelitian yang khusus mengevaluasi strategi
Stacking Ensemble Learning berbasis model ringan yang memperhatikan keterbatasan komputasi perang-
kat klinis, serta kemudahan implementasi, sehingga menghasilkan solusi prediktif yang lebih efisien untuk
sistem pendukung keputusan klinis.

Sejalan dengan kebutuhan tersebut, penelitian ini berupaya meningkatkan performa dan efisiensi pre-
diksi survival pasien gagal jantung melalui penerapan pendekatan Stacking Ensemble Learning. Model ini
mengombinasikan algoritma Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor sebagai base learners, ser-
ta Support Vector Machine sebagai meta learner. Decision Tree dipilih karena kemampuannya menangani
data non-linear dan memberikan interpretasi yang jelas [11]. Naive Bayes dipilih karena memiliki asum-
si independensi atribut yang sederhana, memerlukan estimasi parameter hanya berdasarkan distribusi
atribut tunggal, dan menunjukkan kecepatan pelatihan dan inferensi yang relatif rendah [12]. K-Nearest
Neighbor dipilih karena memprediksi label suatu sampel berdasarkan tetangga terdekat dengan metrik
jarak, sehingga mampu menangkap pola lokal dalam distribusi atribut sekaligus memberikan interpreta-
bilitas yang baik [13]. Sedangkan Support Vector Machine dipilih karena keunggulannya dalam klasifikasi
berdimensi tinggi [14]. Berdasarkan Mahajan et al. kombinasi dari ke empat model tersebut belum dite-
liti secara mendalam, khususnya pada prediksi kelangsungan hidup pasien gagal jantung [10]. Dataset
yang digunakan mencakup atribut klinis seperti usia, tekanan darah, kadar kreatinin serum, dan riwayat
merokok [15]. Kinerja model diukur menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan FI-score [16]. Di-
harapkan pendekatan ini dapat memberikan kontribusi terhadap sistem prediksi klinis yang lebih akurat,
ringan secara komputasi, dan praktis untuk mendukung keputusan pada bidang kesehatan.



616 Faiza Rulla Salwa et al.

2. Metode

Gambar 1 menggambarkan alur tahapan eksperimen dalam penelitian ini, yang menerapkan model Stac-
king Ensemble Learning. Proses dimulai dari pengumpulan dan pra-pemrosesan data, diikuti dengan pela-
tihan model Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor sebagai base learners. Selanjutnya, meta-
features yang dihasilkan digunakan untuk melatih Support Vector Machine sebagai meta learner, dan hasil-
nya diuji menggunakan data uji untuk dievaluasi secara menyeluruh.

Stacking Ensemble

Inisialisasi dan Pelatihan
Base Learners

Decision Tree
Naive Bayes
K-Nearest Neighbor

Pra-Pemrosesan Data

Pengumpulan Data }—o StandardScaler | : —'{ Evaluasi Model

. & : Pembuatan
Stratified Sampling Meta-Features

1

Pelatihan Meta-Learner

Support Vector Machine

Gambar 1. Prosedur Eksperimen

2.1 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah Heart Failure Clinical Records dari UCI Machine Lear-
ning Repository [17], yang dikurasi ulang oleh Aadarsh Velu di Kaggle [15]. Dataset ini mencakup 5.000
data pasien dan memiliki 13 atribut klinis, seperti usia, anemia, kreatinin fosfokinase, diabetes, fraksi ejek-
si, tekanan darah tinggi, trombosit, kreatinin serum, natrium serum, jenis kelamin, kebiasaan merokok,
waktu observasi, dan status kematian [15]. Dataset ini telah dipastikan bebas dari missing values sehingga
tidak memerlukan teknik imputasi. Pada Tabel 1 memberikan informasi mengenai atribut, tipe data, dan
deskripsi dari dataset.

Tabel 1. Informasi Atribut

Atribut Tipe Data Deskripsi
age Interger Usia pasien
anaemia Binary “1” jika pasien mengalami anemia
creatinine_phosphokinase  Integer Kadar CPK dalam darah
diabetes Binary “1” jika pasien mengidap diabetes
ejection_fraction Integer Fraksi ejeksi jantung (%)
high_blood_pressure Binary “1” jika tekanan darah tinggi
platelets Continuous  Jumlah trombosit
serum_creatinine Continuous  Kadar kreatinin serum
serum_sodium Integer Kadar natrium serum
sex Binary “1” untuk laki-laki, “0” untuk perempuan
smoking Binary “1” jika pasien merokok
time Integer Waktu follow-up (hari)
DEATH_EVENT Binary “1” jika non-survivor, “0” jika survivor

Tabel 2 menampilkan sampel data pasien yang terdiri dari 13 atribut klinis dan satu variabel target. Atribut
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yang dicatat antara lain age, anaemia, creatinine_phosphokinase, diabetes, ejection_fraction, high_blo-
od_pressure, platelets, serum_creatinine, serum_sodium, sex, smoking, dan time. Target klasifikasi yang
digunakan adalah DEATH_EVENT, yang menunjukkan status kelangsungan hidup pasien selama masa
observasi [15].

Tabel 2. Sampel Dataset

age anaemia creatinine_phosphokinase diabetes ejection_fraction high_blood_pressure platelets serum_creatinine serum_sodium sex ki time DEATH_EVENT
72 1 110 0 25 0 237000 1 140 0 65
65 56 25 305000 5 130 207
45 582 38 319000 0.9 140 244
60 754 40 328000 1.2 126 90
95 582 30 461000 2 132 50

= = o o
o = = o
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= = O
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2.2 Pra-Pemrosesan Data

Tahap pra-pemrosesan data dilakukan untuk meningkatkan kualitas data dan memastikan model dapat di-
latih secara optimal [18]. Proses dalam penelitian ini mencakup pemisahan fitur target “DEATH_EVENT”
dan standardisasi semua atribut numerik menggunakan StandardScaler untuk menyamakan skala, yang
penting dilakukan sebelum menerapkan algoritma pembelajaran mesin berbasis jarak atau margin seper-
ti K-Nearest Neighbor atau margin seperti Support Vector Machine [19]. Penelitian ini tidak menerapkan
teknik oversampling SMOTE, karena distribusi kelas dijaga melalui stratified sampling dengan rasio 80:20,
sehingga proporsi survivor dan non-survivor tetap terwakili pada data latih dan uji [20]. Menjaga distri-
busi survivor dan non-survivor secara proporsional sangat krusial dalam konteks medis, karena kesalahan
dalam mengklasifikasikan non-survivor sebagai kelas minoritas yang dapat berdampak besar pada relia-
bilitas sistem prediksi klinis.

2.2.1 StandardScaler

Dalam penelitian ini, atribut numerik dinormalisasi menggunakan StandardScaler untuk menyamakan
skala atribut numerik dengan mengubah distribusinya menjadi memiliki mean nol dan standar deviasi
satu. Proses standardisasi ini bertujuan mengurangi dominasi atribut dengan skala besar terhadap model,
serta mempercepat konvergensi dalam pelatihan model machine learning [21]. Selain itu, transformasi
ini membantu menjaga stabilitas numerik selama proses optimasi, terutama pada algoritma yang sensitif
terhadap perbedaan skala antar atribut [22]. Rumus perhitungan mean (L), standar deviasi (o) dan hasil
standarisasi (z) yang digunakan dalam proses standardisasi melalui metode StandardScaler ditunjukkan
pada Persamaan (1), (2) dan (3).

(1)

@)

3)

i (Rata-rata atau mean)
0 (Standar Deviasi)

Nilai rata-rata seluruh data pada suatu atribut.
Ukuran sebaran data dari rata-rata.

n (Jumlah Sampel) = Total observasi dalam dataset.
x (Nilai asli) = Nilai asli per data/observasi.
z (z-score) = Nilai hasil standardisasi.

2.2.2 Stratified Sampling

Teknik Stratified Sampling digunakan untuk membagi data dengan mempertahankan representasi propor-
sional dari kelas target, sehingga distribusi kelas “DEATH_EVENT” tidak berubah antara data latih dan
uji. Ini sangat penting dalam konteks klasifikasi medis yang rentan terhadap ketidakseimbangan kelas,
karena prediksi pada kelas minoritas sering kali lebih kritis namun sulit dikenali oleh model yang dila-
tih secara tidak proporsional. Selain itu, pada tahap pembagian data dilakukan pengacakan (shuffle=True)
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sebelum stratifikasi menggunakan kode train_test_split(X_scaled, y, test_size=0.2, stratify=y, shuffle=True,
random_state=42), sehingga distribusi tetap terjaga namun data tidak bias terhadap urutan. Dengan meng-
gunakan metode stratified sampling, model menjadi lebih sensitif terhadap kelas-minoritas dan distribusi
target, menghasilkan akurasi kelas yang lebih baik dan hasil yang lebih seimbang [23].

2.3 Stacking Ensemble

Penelitian ini menerapkan model Stacking Ensemble Learning sebagai pendekatan utama dalam klasifi-
kasi kelangsungan hidup pasien gagal jantung. Proses diawali dengan pelatihan tiga base learners, yaitu
Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor, secara paralel menggunakan data pelatihan yang te-
lah melalui proses standardisasi. Ketiga model ini dipilih karena mewakili paradigma yang berbeda, yaitu
berbasis pohon keputusan, probabilitas, dan jarak antar data, sehingga diharapkan dapat menghasilkan
prediksi yang saling melengkapi. Dalam implementasinya, base learners dikonfigurasi dengan parameter
khusus, yakni Naive Bayes dengan asumsi distribusi Gaussian, yang dikonfigurasi menggunakan nilai var_-
smoothing sebesar 1e — 9 untuk mengurangi kemungkinan pembagian nol pada perhitungan probabilitas,
K-Nearest Neighbor dengan lima tetangga terdekat (k = 5) dan pembobotan berbasis jarak menggunakan
metrik Euclidean (p = 2), serta Decision Tree dengan kedalaman maksimum empat dan jumlah minimum
lima sampel pada setiap pemisahan, disertai random state 42 untuk menjamin reprodusibilitas. Hasil pre-
diksi dari setiap base learners kemudian digabungkan untuk membentuk meta-features, yakni fitur baru
yang merepresentasikan performa awal masing-masing model terhadap data pelatihan [24]. Pada tahap
selanjutnya, setiap base learner dalam klasifikasi biner menghasilkan dua probabilitas (kelas survivor dan
non-survivor), sehingga tiga model dasar membentuk total 23 = 6 meta-features. Enam fitur probabilistik
ini kemudian digunakan oleh meta-learner untuk mempelajari pola gabungan dan menghasilkan keputus-
an akhir yang lebih akurat.

Meta-learner yang digunakan adalah Support Vector Machine, yang dilatih menggunakan himpunan meta-
features untuk menghasilkan prediksi akhir. Support Vector Machine dipilih karena kemampuannya mene-
mukan hyperplane optimal yang memisahkan kelas secara efektif, serta kemampuannya dalam menangani
data berdimensi tinggi dan pola non-linear secara akurat [14]. Pada tahap implementasi, digunakan kernel
Radial Basis Function (RBF) dengan opsi probability estimation serta class weight balancing untuk mengata-
si distribusi kelas yang tidak seimbang. Selain itu, dilakukan proses hyperparameter tuning menggunakan
GridSearchCV dengan 5-fold cross-validation guna memperoleh kombinasi parameter terbaik, yakni nilai
({1, 10,50} dan gamma{0.01, 0.1, 1}, dengan akurasi sebagai metrik evaluasi utama. Seluruh proses pelatih-
an dilakukan menggunakan teknik cross-validation untuk menghindari tercampurnya data latih dan data
uji, serta meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data baru [24]. Dengan demikian, struk-
tur Stacking Ensemble tersebut dirancang untuk memanfaatkan keunggulan dari masing-masing model,
sehingga menghasilkan performa prediksi yang lebih baik dibandingkan model tunggal.

2.4 Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan matriks accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk
menilai kinerja secara menyeluruh. Accuracy mengukur rasio prediksi yang benar terhadap seluruh pre-
diksi yang dilakukan. Precision menunjukkan seberapa tepat model dalam mengidentifikasi kasus positif,
sementara recall menilai kemampuannya menangkap seluruh kasus positif yang sebenarnya. F1-score di-
gunakan sebagai ukuran gabungan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas karena merupakan rata-rata
harmonik antara precision dan recall [16]. Matriks evaluasi tersebut sebagai penilaian kinerja model Stac-
king Ensemble Learning serta pembandingan dengan performa model tunggal seperti Decision Tree, Naive
Bayes, K-Nearest Neighbor dan Support Vector Machine. Rumus perhitungan untuk accuracy, precision, re-
call, dan F1-score masing-masing ditulis pada persamaan (4), (5), (6), dan (7).

TP + IN

Accuracy = (4)
TP + TN + FP + FN
. TP
Precision = (5)
TP + FP
TP
Recall = ———— 6)

TP + FN
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Precision X Recall
F1-Score = 2 X — (7)
Precision + Recall

TP (True Positive)  : Jumlah kasus positif yang diprediksi benar oleh model
TN (True Negative) : Jumlah kasus negatif yang diprediksi benar oleh model
FP (False Positive)  : Jumlah kasus negatif yang secara keliru diprediksi sebagai positif oleh model.

FN (False Negative) : Jumlah kasus positif yang secara keliru diprediksi sebagai negatif oleh model.

3. Hasil dan Pembahasan

3.1 Hasil Pra-Pemrosesan Data

Agar algoritma dapat belajar secara efisien, seluruh data numerik dalam dataset terlebih dahulu melalui ta-
hap standardisasi menggunakan StandardScaler. Proses ini bertujuan menghilangkan ketidakseimbangan
skala antar atribut, yang jika dibiarkan dapat mempengaruhi kinerja model, terutama yang berbasis jarak
seperti K-Nearest Neighbor atau margin seperti Support Vector Machine. StandardScaler mentransforma-
sikan setiap atribut agar memiliki nilai rata-rata sekitar nol dan standar deviasi mendekati satu. Sehingga
setiap atribut berkontribusi secara seimbang dalam perhitungan model, mempercepat proses pelatihan,
dan mencegah dominasi atribut berskala besar. Hasil proses ini dapat dilihat pada Tabel 3 di bawah, yang
memperlihatkan perubahan distribusi nilai atribut.

Tabel 3. Hasil Standarisasi Data

Abvibnt Sebelum Sesudah
Mean Standar Devisiasi Min Median  Max
age 60.29 11.7 -1.735  -0.025  2.968
creatinine_phosphokinase 586.76 976.73 -0.577  -0.347  7.448
ejection_fraction 37.73 11.51 -2.061 0.023 3.671
platelets 265075.4 97999.76 -2.449  -0.018  5.969
serum_creatinine 1.37 1.01 -0.861  -0.267  7.954

Setelah proses standardisasi dilakukan, pembagian dataset dilakukan menggunakan teknik Stratified Sam-
pling dengan rasio 80:20. Dari total 5.000 data pasien, sebanyak 4.000 digunakan sebagai data latih dan 1.000
sebagai data uji. Teknik Stratified Sampling dipilih karena mampu menjaga proporsi kelas target “DEATH_-
EVENT” secara seimbang di kedua subset data. Seperti ditampilkan pada Gambar ??, data latih terdiri atas
2.746 survivor dan 1.254 non-survivor, sementara data uji mencakup 686 survivor dan 314 non-survivor.
Proporsi yang tetap konsisten ini penting untuk menghindari bias model terhadap kelas mayoritas dan me-
mastikan representasi yang adil dalam proses pelatihan dan evaluasi. Pengaturan random_state=42
digunakan untuk menjamin konsistensi hasil pembagian data.

Distribusi Kelas Setelah Stratified Sampling
2746  Distribusi Kelas - Data Latih 686 Distribusi Kelas - Data Uji

Total: 4000) 700 1 Total: 1000

25001
20001 500 -

1500 4 1254 5 14
(31.4%) 2 (31.4%)
g

count

1000

500

T T
Survived (0) Not Survived (1) Survived (0) Not Survived (1)
DEATH_EVENT DEATH_EVENT

Gambar 2. Visualisasi Pembagian Data dengan Stratifikasi
Heatmap pada Gambar 3 menggambarkan matriks korelasi antar atribut dengan metode Pearson, di mana

hanya korelasi signifikan (p < 0, 05) yang ditampilkan untuk menyaring hubungan yang relevan. Visua-
lisasi ini berfungsi sebagai bagian dari eksplorasi data untuk memahami pola linier antar variabel serta
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potensi redundansi antar atribut. Meskipun sebagian besar atribut menunjukkan korelasi lemah hingga
sedang, hubungan yang lebih menonjol terlihat antara time dengan DEATH_EVENT (negatif) dan age
dengan DEATH_EVENT (positif). Temuan ini memberikan wawasan awal mengenai faktor-faktor klinis
yang potensial berkontribusi terhadap kelangsungan hidup pasien gagal jantung, misalnya usia yang le-
bih tua dan time yang lebih singkat berkaitan dengan peningkatan risiko kematian. Informasi ini penting
sebagai langkah validasi awal dalam pra-pemrosesan data, sebelum atribut dimanfaatkan lebih lanjut pada
tahap pemodelan prediktif.

Heatmap Korelasi Antar Atribut (Pearson)
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Gambar 3. Heatmap Korelasi Atribut

3.2 Hasil Stacking Ensemble

Model stacking pada penelitian ini diawali dengan proses hyperparameter tuning terhadap model Support
Vector Machine yang digunakan sebagai meta-learner. Tuning dilakukan menggunakan pendekatan GridSe-
archCV dengan validasi silang lima lipatan (5-fold cross-validation) untuk mengoptimalkan dua parameter
utama, yaitu C yang mengatur regularisasi, di mana nilai kecil menghasilkan margin yang lebih lebar de-
ngan toleransi error lebih tinggi, sedangkan nilai besar mempersempit margin dan meningkatkan risiko
overfitting dan gamma sebagai pengatur kepekaan kernel RBF, nilai besar dapat meningkatkan kompleksi-
tas dan sensitivitas terhadap noise, sedangkan nilai kecil menghasilkan batas keputusan yang lebih halus.
Rentang nilai yang diuji adalahl, 10, 50 untuk C dan 0.01, 0.1, 1 untuk gamma, sehingga total terdapat 9
kombinasi parameter yang dievaluasi. Visualisasi hasil tuning disajikan pada gambar 4 dalam bentuk bar
chart, yang menunjukkan bahwa kombinasi optimal diperoleh ketika C = 10 dan gamma = 0.1. Kombinasi
ini menghasilkan nilai akurasi tertinggi, yaitu 0.982, selama proses cross-validation. Selain itu, penambah-
an class_weight="balanced’ memungkinkan model untuk menangani ketidakseimbangan kelas, yang sering
menjadi isu pada data medis. Dalam konteks klinis, kesalahan prediksi memiliki implikasi serius, seperti
false positive dapat menunda intervensi medis yang seharusnya segera dilakukan, sedangkan false negative
dapat mengurangi kualitas perawatan. Dengan kernel RBF, Support Vector Machine mampu mengakomoda-
si pola non-linear, sedangkan pemilihan parameter yang tepat membantu menjaga keseimbangan antara
bias dan variansi, yang sangat penting dalam struktur meta-learner.

Setelah parameter optimal dari model Support Vector Machine diperoleh melalui GridSearchCV, model Stac-
king Ensemble dibentuk dengan tiga base learners yang mewakili pendekatan klasifikasi berbeda, yakni Na-
ive Bayes (probabilistik), K-Nearest Neighbors (berbasis jarak), dan Decision Tree (berbasis aturan). Ketiga
base learners tersebut dikonfigurasi dengan parameter khusus, yakni Naive Bayes dengan asumsi distribusi
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Gambar 4. Visualisasi Hasil Hyperparameter Tuning Meta Learner

Gaussian, yang dikonfigurasi menggunakan nilai var_smoothing sebesar 1le-9 untuk mengurangi kemung-
kinan pembagian nol pada perhitungan probabilitas, K-Nearest Neighbor dengan lima tetangga terdekat
(k=5) dan pembobotan berbasis jarak menggunakan metrik Euclidean (p=2), serta Decision Tree dengan
max_depth=4 dan min_samples_split=5, disertai random state=42 untuk menjamin reprodusibilitas. Kon-
figurasi terbaik model Support Vector Machine kemudian digunakan sebagai meta-learner untuk mengga-
bungkan output dari ketiga model tersebut. Penggunaan passthrough=False dalam model stacking berarti
bahwa meta-learner hanya menerima prediksi dari base learners sebagai input, tanpa menyertakan atribut
asli dari data. Pendekatan ini dipilih untuk menjaga agar model tetap sederhana dan menghindari kemung-
kinan overfitting akibat informasi berlebih dari fitur mentah. Meskipun meta-learner tidak memiliki akses
langsung ke fitur awal, metode ini tetap efektif karena fokus pada pola prediktif yang telah dipelajari oleh
base learners.

3.3 Hasil Evaluasi Model

Pada tahap evaluasi model, performa model Stacking Ensemble Learning diukur menggunakan metrik eva-
luasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, visualisasi confusion matrix juga digunakan
untuk memberikan pemahaman lebih lanjut mengenai distribusi prediksi model terhadap data aktual. Da-
pat dilihat pada Gambar 5, model Stacking Ensemble Learning mampu mengklasifikasikan dengan benar 683
pasien survivor (True Negative) dan 304 pasien non-survivor (True Positive). Hanya ditemukan 3 kesalahan
prediksi False Positive, yang berarti pasien diperkirakan tidak bertahan hidup padahal sebenarnya bertah-
an, serta 10 kasus False Negative, yaitu pasien yang diprediksi bertahan hidup tetapi pada kenyataannya
tidak. Kedua jenis kesalahan ini memiliki implikasi klinis yang berbeda. False Positive dapat menyebabk-
an intervensi medis yang tidak perlu, sedangkan False Negative lebih berisiko karena dapat mengurangi
kualitas perawatan intensif bagi pasien yang sebenarnya membutuhkan. Dengan jumlah kesalahan yang
rendah, model ini memperlihatkan kemampuan prediksi yang kuat dan konsisten, sehingga layak diper-
timbangkan sebagai alat bantu dalam prediksi klinis. Tabel 4 memberikan gambaran lengkap performa dari
lima model yang diuji, yaitu Decision Tree, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors, Support Vector Machine, dan
Stacking Ensemble. Hasil menunjukkan bahwa Stacking Ensemble mencapai performa tertinggi di semua
metrik utama, dengan nilai accuracy sebesar 0.987, precision 0.9902, recall 0.9682, dan F1-score 0.9791. Di-
bandingkan model tunggal, Stacking Ensemble tidak hanya unggul secara angka tetapi juga menunjukkan
keseimbangan yang lebih baik antara precision dan recall. Hal ini penting terutama dalam konteks prediksi
medis, di mana keseimbangan antara kesalahan false positive dan false negative memiliki peran penting
terhadap keputusan klinis.

Visualisasi hasil evaluasi yang ditampilkan pada Gambar 6 memberikan representasi yang jelas dari ke-
unggulan model Stacking Ensemble. Tampak bahwa stacking secara konsisten unggul di setiap metrik yang
diuji, membuktikan bahwa strategi kombinasi model, baik yang berbasis aturan, probabilistik, maupun ja-
rak, sehingga dapat meningkatkan ketahanan model terhadap noise serta variasi data. Konsistensi tersebut
memperkuat argumen bahwa pendekatan Stacking Ensemble dapat menjadi solusi efektif dalam pengem-
bangan sistem prediksi medis berbasis machine learning yang andal dan presisi tinggi.
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Confusion Matrix - Stacking Ensemble
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Gambar 5. Confusion Matrix Stacking Ensemble
Tabel 4. Hasil Evaluasi Model
Model Accuracy  Precision  Recall F1-score
Decision Tree 0.878 0.8721 0.7166  0.7867
Naive Bayes 0.79 0.7364 0.5159  0.6067
KNN 0.986 0.9902 0.965 0.9774
SVM 0.978 0.962 0.9682 0.9651
Stacking Ensemble 0.987 0.9902 0.9682  0.9791
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Gambar 6. Grafik Perbandingan Hasil Evaluasi Model
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Gambar 7 menyajikan bar chart yang menunjukkan rata-rata dampak tiap atribut terhadap prediksi mo-
del berdasarkan nilai SHAP, di mana nilai yang lebih besar menunjukkan kontribusi atribut yang lebih
kuat terhadap keputusan model. Dari grafik terlihat bahwa ejection_fraction memiliki pengaruh terbesar
(~0,135), diikuti oleh anaemia (x0,087), age (~0,055), dan creatinine_phosphokinase (~0,052), sedangkan
fitur seperti serum_sodium dan smoking memberikan pengaruh relatif kecil (20,011-0,012). Interpretasi
ini menunjukkan bahwa variabel yang berkaitan dengan fungsi jantung, status hematologis, dan indika-
tor fungsi organ paling menentukan prediksi DEATH_EVENT pada model kami, sehingga layak menjadi
prioritas dalam pengamatan klinis dan validasi lebih lanjut. Perlu dicatat bahwa SHAP menggambarkan
kontribusi prediktif dan dapat dipengaruhi oleh korelasi antar atribut; oleh karena itu hasil ini sebaiknya
digunakan bersama analisis statistika dan konsultasi klinis untuk menentukan langkah intervensi atau

reduksi atribut.

SHAP Feature Importance

ejection_fraction .135
anaemia 0.087
age 0.055
creatinine_phosphaokinase 0.052
platelets 0.043
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Gambar 7. Bar Chart dampak atribut dengan SHAP

Keberhasilan model Stacking Ensemble dalam penelitian ini berasal dari kemampuannya menyatukan hasil
prediksi base learners sehingga kelemahan individu dapat tertutupi. Naive Bayes memberikan generalisasi
yang cepat namun mengasumsikan independensi atribut, suatu asumsi yang jarang terpenuhi pada data
klinis. K-Nearest Neighbor sensitif terhadap noise dan skala atribut, sedangkan Decision Tree berisiko over-
fitting bila pohon terlalu dalam. Support Vector Machine mempelajari pola gabungan tersebut dan mengha-
silkan keputusan akhir yang lebih stabil dan akurat, sebagaimana tercermin pada kenaikan nilai accuracy
dan Fi-score. Secara klinis, peningkatan stabilitas prediksi ini meningkatkan keandalan stratifikasi risi-
ko, misalnya untuk memprioritaskan pasien dengan fraksi ejeksi rendah atau kadar kreatinin tinggi agar
mendapat monitoring intensif, serta mengurangi kemungkinan false negatives yang paling berbahaya bagi
keselamatan pasien. Dengan demikian, Stacking Ensemble meningkatkan performa, tetapi juga menambah
nilai praktis dalam pengambilan keputusan klinis, dan efisiensi sumber daya, meskipun demikian, validasi
eksternal dan kolaborasi dengan tenaga medis tetap diperlukan sebelum penerapan luas di praktik klinis.

4. Simpulan

Penelitian ini menyimpulkan bahwa penerapan model Stacking Ensemble Learning yang menggabungkan
model Decision Tree, Naive Bayes, dan K-Nearest Neighbor sebagai base learners, serta Support Vector Machi-
ne sebagai meta-learner, terbukti mampu meningkatkan akurasi prediksi kelangsungan hidup pasien gagal
jantung secara signifikan. Evaluasi model menunjukkan bahwa pendekatan ini tidak hanya memberikan
hasil lebih akurat dibandingkan model tunggal, tetapi juga lebih stabil dan seimbang dalam menangani
distribusi kelas. Keunggulan utama terletak pada kemampuannya mengompensasi kelemahan individu
dari masing-masing base learner, yang ditunjukkan melalui accuracy tertinggi sebesar 98.7% dan F1-score
0.9791. Meskipun menjanjikan, penelitian ini terbatas karena hanya dilakukan pada satu dataset sehingga
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masih terdapat risiko overfitting dan keterbatasan generalisasi. oleh karena itu studi lanjutan harus men-
cakup validasi eksternal, uji prospektif dalam alur klinis, serta eksplorasi teknik optimasi hyperparameter,
misalnya Bayesian optimization dan alternatif meta-learner untuk memperkuat robustnes. Secara prak-
tis, kombinasi model ringan menawarkan efisiensi komputasi yang memungkinkan deployment on-device
atau integrasi ke dalam Clinical Decision Support System dan prioritisasi pasien berisiko tinggi, namun
integrasi tersebut harus disertai proses verifikasi klinis, kalibrasi model, dan audit keselamatan sebelum
penggunaan rutin.
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