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Abstrak: Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian baik di Indonesia maupun secara 

global sehingga diperlukan model deteksi dini yang akurat. Penelitian ini bertujuan meningkatkan kinerja Logistic 

Regression dengan regularisasi L2 melalui optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) dan feature selection 

berbasis correlation. Metode yang digunakan meliputi pre-processing, standarisasi, seleksi fitur, serta evaluasi 

menggunakan K-10 Fold Cross Validation. Hasil pengujian menunjukkan bahwa Logistic Regression 

menghasilkan accuracy 82,47%, precision 80,31%, recall 88,56%, dan F1-score 84,10%. Setelah dioptimasi 

dengan PSO, performa meningkat menjadi accuracy 84,45%, precision 81,74%, recall 91,01%, dan F1-score 

85,98%. Hasil tersebut menegaskan bahwa pendekatan hybrid yang diusulkan efektif dalam meningkatkan 

deteksi penyakit jantung. 

Kata kunci: Jantung, Correlation, Machine Learning, Logistic Regression, Particle Swarm Optimization 

 

I. PENDAHULUAN1   

Penyakit jantung merupakan kondisi ketika 

fungsinya terganggu akibat kelainan pada 

pembuluh darah, irama detak, katup, atau 

bawaan sejak lahir, yang dapat memengaruhi 

kemampuan jantung memompa darah ke 

seluruh tubuh (Junifer Pangaribuan et al., 

2021). Hasil riset yang dilakukan Kemenkes 

RI, (2024) data penduduk tahun 2018 di 

Indonesia mencatat 1,5% pernah terdiagnosis 

penyakit jantung. Sementara itu, dari World 

Health Organization, (2025) pada tahun 2022 

diperkirakan sebanyak 19,8 juta orang 

meninggal dunia akibat penyakit 

kardiovaskular yang mencakup salah satunya 

penyakit jantung, angka ini mewakili sekitar 
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32% dari seluruh kematian global. 

Permasalahan Penderita ini semakin sulit 

karena deteksi sejak dini kerap terabaikan, 

sementara proses pemeriksaan membutuhkan 

biaya tidaklah murah karena ditangani secara 

langsung oleh dokter spesialis dan melalui uji 

laboratorium (Sepharni et al., 2022). Untuk 

mempercepat serta meningkatkan keakuratan 

proses diagnosis penyakit jantung dapat 

memanfaatkan model Machine Learning (ML) 

(Taher & Abdulazeez, 2023).  

Model Machine Learning (ML) menggunakan 

sistem kerja dengan cara mengenali pola 

karakteristik data melalui pemilihan metode, 

lalu pengaturan parameter awal contohnya 

jumlah lapisan dan kecepatan belajar secara 

evaluasi berulang kali hingga diperoleh 

performa akurasi klasifikasi dan prediksi 

(Black et al., 2023).  

Beberapa penelitian telah memanfaatkan 

klasifikasi pada ML untuk mendiagnosis 

https://doi.org/10.23969/infomatek.v28i1.43123
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penyakit jantung (Elshewey et al., 2025). Cara 

kerja klasifikasi dengan mengenali lalu 

menempatkan objek ke dalam suatu kategori 

target kelas tertentu terkait kesamaan 

karakteristiknya (Adhitya et al., 2023).  

Penelitian terkait deteksi penyakit jantung 

telah banyak dilakukan, salah satunya oleh 

Ratnasari et al., (2024) dengan metode Naive 

Bayes mencapai akurasi 84%, Logistic 

Regression 84%, Random Forest 81%, 

Support Vector Machine (SVM) 81%, Decision 

Tree 74%, K-Nearest Neighbors (KNN) 73%, 

dan Adaptive Boosting 71%. (Wibowo et al., 

2024; Hidayat et al., 2024) menggunakan 

KNN mencapai 94%, Decision Tree 93%, 

Logistic Regression 86%, dan SVM 85%. 

Penelitian terkait jantung koroner Oise et al., 

(2025) Logistic Regression didapatkan senilai 

82%. Penelitian lain menunjukkan penurunan 

akurasi yang signifikan oleh Permana., (2024) 

model KNN hanya mencapai 64%. Pada 

penelitian kardiovaskular yang terkait penyakit 

jantung (Bietrosula et al., 2024) Logistic 

Regression senilai 73% dan Random Forest 

71%. Perbedaan lain pada Agarwal et al., 

(2024) KNN senilai 79%, Naïve Bayes 79%, 

tetapi Logistic Regression hanya 76%.  

Metode Logistic Regression merupakan model 

analisis untuk mengestimasi hubungan antara 

seberapa besar komponen dengan dua 

kategori atau lebih jika memiliki karakteristik 

yang tidak kaku sehingga mudah dipahami 

(Zabor et al., 2022). Namun Logistic 

Regression memiliki kelemahan jika 

ditempatkan pada data tidak seimbang, 

karena model cenderung berpihak kepada 

salah satu kelas sehingga menurunkan 

akurasi (Zhang et al., 2022).  

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, 

pendekatan berbasis optimasi dapat 

digunakan dalam meningkatkan kinerja 

deteksi penyakit jantung memanfaatkan 

Genetic Algorithm (GA) akurasi senilai 85% 

dan Particle Swarm Optimization (PSO) 87%, 

dalam metode SVM (Rojas et al., 2024). 

Penelitian terkait penyakit jantung telah 

dilakukan Setiani et al., (2022) dengan 

optimasi PSO pada Naïve Bayes didapatkan 

akurasi 91% dari sebelumnya tidak dioptimasi 

83%. Penelitian oleh Saputra et al., (2022) 

PSO dikombinasikan dengan SVM senilai 84% 

dari sebelumnya 81% .  

Sementara itu, penelitian penyakit diabetes 

Jibril et al., (2023) PSO dikombinasikan 

Logistic Regression didapatkan senilai 97% 

dari sebelumnya 76%. Optimasi PSO 

merupakan model kecerdasan dengan cara 

kerja meniru perilaku kelompok dalam bekerja 

sama, di mana partikel saling berinteraksi 

dalam ruang pencarian untuk menemukan 

solusi (Yi et al., 2024). 

Meskipun metode machine learning telah 

banyak digunakan untuk deteksi penyakit 

jantung, hasil yang diperoleh masih bervariasi 

dan belum optimal, logistic regression sebagai 

salah satu metode yang umum digunakan 

masih memiliki keterbatasan dalam penentuan 

parameter dan pemilihan fitur. Oleh karena itu, 

penelitian ini mengusulkan model hybrid yang 

mengombinasikan Logistic Regression, 

feature selection berbasis correlation, serta 

optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) 

untuk meningkatkan kinerja deteksi dini 

penyakit jantung. 

II. METODOLOGI  

2.1. Objek Penelitian 

Penelitian ini membahas deteksi penyakit 

jantung dengan memanfaatkan dataset open 

source dari Zenodo. Dataset ini dipilih karena 

bersifat publik, mudah diakses, serta telah 

banyak digunakan dalam berbagai studi 

akademik, khususnya penelitian machine 

learning untuk klasifikasi dan deteksi penyakit 

jantung. Selain itu, penggunaan dataset yang 
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telah tervalidasi dalam penelitian sebelumnya 

memungkinkan proses evaluasi model 

dilakukan secara lebih objektif dan dapat 

dibandingkan dengan hasil studi terdahulu. 

 

Tabel 1. Dataset Penyakit Jantung 

 
Tabel di atas menampilkan contoh data pasien 

dari berkas heart.csv yang terdiri dari 

beberapa atribut, yaitu age (usia), sex (jenis 

kelamin dengan nilai 1 = laki-laki dan 0 = 

perempuan), cp (chest pain) yang 

menunjukkan tipe nyeri dada dengan rentang 

nilai 0–3, trestbps (tekanan darah istirahat), 

chol (kadar kolesterol), fbs (gula darah puasa 

dengan nilai 1 jika >120 mg/dl dan 0 jika ≤120 

mg/dl), restecg (hasil elektrokardiografi 

istirahat), thalach (denyut jantung maksimum), 

exang (indikasi nyeri dada akibat olahraga 

dengan nilai 1 = ya dan 0 = tidak), oldpeak 

(depresi segmen ST), slope (kemiringan 

segmen ST), ca (jumlah pembuluh darah 

utama), thal (hasil tes thalium), serta target 

sebagai variabel kelas dengan nilai 1 

menunjukkan pasien terindikasi penyakit 

jantung dan 0 menunjukkan tidak terindikasi. 

Dataset ini dipilih karena bersifat publik, 

mudah diakses, serta telah banyak digunakan 

dalam berbagai penelitian berbasis machine 

learning, sehingga memungkinkan proses 

evaluasi model dilakukan secara objektif dan 

dapat dibandingkan dengan penelitian 

sebelumnya. 

Sebagai contoh, pada baris data pertama 

dengan nilai age = 52, sex = 1, dan cp = 0, 

menunjukkan bahwa pasien berusia 52 tahun, 

berjenis kelamin laki-laki, dan tidak mengalami 

tipe nyeri dada tertentu. Jika nilai target = 0, 

maka pasien tersebut tidak terindikasi penyakit 

jantung, sedangkan jika bernilai 1 

menunjukkan pasien terindikasi penyakit 

jantung. 

2.2. Prosedur Penelitian 

 
Gambar 1. Diagram Alur Penelitian 

Pada Gambar 1, tahapan berikutnya yaitu 

diagram alur penelitian menggambarkan 

tahapan utama terkait proses  yang diawali 

dengan identifikasi masalah, pengumpulan 

data, tahap pre-processing untuk memastikan 

kualitas data yang digunakan, lalu Feature 

Selection Correlation untuk melihat atribut 

mana yang paling berpengaruh dalam 

analisis, selanjutnya dataset dibagi 

menggunakan metode K10-Fold Cross 

Validation menjadi data training dan testing, 

kemudian dibangun dengan dua pendekatan, 

yaitu Logistic Regression dan yang dioptimasi 

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal target 

52 1 0 125 212 0 1 168 0 1 2 2 3 0 

53 1 0 140 203 1 0 155 1 3,1 0 0 3 0 

70 1 0 145 174 0 1 125 1 2,6 0 0 3 0 

58 0 0 100 248 0 0 122 0 1 1 0 2 1 

71 0 0 122 149 0 1 125 0 1,6 1 0 2 1 
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dengan optimasi PSO , hasil dari kedua model 

tersebut dievaluasi dengan Accuracy, 

Precision, Recall, dan F1-score. 

2.3. Data Cleaning 

Data cleaning merupakan tahapan untuk 

memastikan kualitas dataset dengan 

memperbaiki atau menghapus data yang tidak 

lengkap, tidak konsisten, maupun kurang 

relevan sehingga siap digunakan dalam 

proses analisis. Pada penelitian ini, proses 

pembersihan data dilakukan dengan beberapa 

langkah, yaitu mengidentifikasi dan 

menangani missing value menggunakan 

metode imputasi nilai rata-rata (mean) pada 

atribut numerik, menghapus data duplikat 

sebanyak 723 baris sehingga tersisa 302 data 

unik, serta melakukan penyeragaman format 

data kategorikal seperti atribut sex, exang, dan 

target menjadi nilai biner (0 dan 1) agar 

konsisten pada tahap pemodelan (Oon Wira 

Yuda et al., 2022). 

2.4. Data Standarisasi 

Proses berikutnya yaitu Standarisasi 

diterapkan Standard Scaler, yaitu mengubah 

setiap fitur agar memiliki nilai rata-rata sebesar 

0 dan standar deviasi sebesar 1, proses ini 

bertujuan memusatkan distribusi data di 

sekitar nilai rata-rata serta menyesuaikan 

skala atribut berdasarkan penyebaran 

datanya, dengan demikian, setiap atribut 

memiliki kontribusi yang seimbang dalam 

proses pembelajaran model deteksi (Firnanda, 

2025) (Fan et al., 2021).  

                                (1) 

2.5. Feature Selection Correlation 

Analisis Feature Selection Correlation 

dilakukan sebagai tahapan penting untuk 

memahami keterkaitan antar atribut dalam 

suatu dataset, menggunakan Heatmap untuk 

mengukur tingkat hubungan antar setiap 

atribut lalu direpresentasikan dalam Gradasi 

warna dengan rentang nilai antara −1 hingga 

1, di mana nilai yang mendekati 1 

menunjukkan hubungan positif yang kuat, nilai 

mendekati −1 menunjukkan hubungan negatif 

yang kuat, serta nilai mendekati 0 

menandakan tidak adanya hubungan Linier 

(Dinova & Prasetiyo, 2024) (Sani et al., 2023). 

  (2) 

2.6. K10-Fold Cross Validation 

Pada Tabel 2, adalah proses yang dilakukan 

dengan cara kerja membagi dataset training 

dan testing menjadi K10 Fold berukuran sama 

pada setiap literasi dan satu Fold dijadikan 

data uji lalu berikutnya sembilan Fold lainnya 

digunakan sebagai data latih, proses ini 

dilakukan dengan berulang sebanyak 10 kali 

hingga berperan sebagai data uji (Sonjaya et 

al., 2022). 

Tabel 2. K10-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 
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2.7. Logistic Regression 

Metode logistic regression memodelkan dan 

mengestimasi hubungan antara satu variabel 

dependen biner yang sering disebut hasil 

dengan satu atau lebih variabel independen 

dikenal sebagai kovariat (Zabor et al., 2022). 

transformasi logit variabel diubah menjadi 

probabilitas dengan rentang 0 hingga 1, 

bentuk statistik dari model binary logistic 

regression ditunjukkan pada persamaan (1) 

(Harris, 2021).  

  (3) 

Model dengan Regularisasi L2 menambahkan 

penalti norma L2 kuadrat fungsi objektif untuk 

membatasi nilai parameter dan mengurangi 

overfitting pada Logistic Regression, kekuatan 

regularisasi dikendalikan oleh fungsi 

sehingga solusi model berkembang 

secara bertahap menuju kondisi tanpa 

regularisasi, pendekatan ini secara khusus 

menitikberatkan pada penggunaan 

Regularisasi L2, namun secara konseptual 

dapat diperluas ke bentuk kuadratik (Zhu, 

2021).  

   (4) 

2.8. Particle Swarm Optimization (PSO) 

Optimasi pso yaitu pengendalian kecepatan 

algoritma yang merupakan aspek penting 

karena menjadi mekanisme utama yang 

mengarahkan perpindahan partikel dalam 

proses pencarian solusi optimal. Eberhart 

menerapkan batas maksimum kecepatan dan 

mengevaluasi hasil dari berbagai nilai 

kecepatan partikel ke-k pada swarm kemudian 

diperbarui iterasi ke-(i+1) sesuai Persamaan 

(1) (Jain et al., 2022).  

 (5) 

Posisi partikel ke-k pada setiap iterasi ke-(i+1) 

diperbarui berdasarkan persamaan (2) dengan 

posisi baru partikel ditentukan dari posisi 

sebelumnya ditambah dengan nilai kecepatan 

pada literasi tersebut, mekanisme ini 

memungkinkan partikel untuk terus bergerak 

dan menelusuri ruang pencarian, sehingga 

diharapkan dapat solusi yang lebih optimal 

pada setiap tahap iterasi.  

  (6) 

2.9. Confusion Matrix 

Confusion Matrix merupakan metode evaluasi 

yang digunakan untuk menilai kinerja model 

klasifikasi dengan membandingkan hasil 

prediksi terhadap data dari baris yang 

merepresentasikan kelas aktual dan kolom 

yang merepresentasikan kelas prediksi 

(Markoulidakis et al., 2021). Performa model 

dievaluasi untuk menilai tingkat akurasi serta 

kualitas pembelajaran dari data latih yang 

digunakan, dengan mengukur kinerja model 

(Damari et al., 2025). 

Tabel 3. Confusion Matrix 

 Prediksi Positif Prediksi Negatif 

Positif TP FN 

Negatif FP TN 

 

Pada Tabel 3, True Positive (TP) adalah data 

yang sebenarnya termasuk dalam kelas positif 

dan berhasil diprediksi dengan benar sebagai 

positif oleh model. True Negative (TN) 

merupakan data yang sebenarnya termasuk 

dalam kelas negatif dan diprediksi dengan 

benar sebagai negatif. False Positive (FP) 

adalah data yang sebenarnya termasuk dalam 

kelas negatif tetapi oleh model salah diprediksi 

sebagai positif. Sementara itu, False Negative 
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(FN) adalah data yang sebenarnya termasuk 

dalam kelas positif namun salah diprediksi 

sebagai negatif oleh model. 

2.10. Accuracy 

Accuracy merupakan perbandingan antara 

jumlah sampel yang diprediksi dengan benar 

terhadap total seluruh sampel pada data uji, 

namun dapat menyesatkan jika proporsi kelas 

tidak seimbang karena model bisa saja 

memperoleh akurasi tinggi hanya dengan 

selalu memprediksi kelas mayoritas, nilai 

akurasi berada pada rentang (0,1), di mana 

nilai 1 menunjukkan semua data positif dan 

negatif diprediksi benar, sedangkan nilai 0 

berarti tidak ada satupun prediksi yang benar 

(Hicks et al., 2022). 

2.11. Precision 

Precision digunakan untuk mengukur jumlah 

data yang sukses diprediksi sebagai positif, 

dibandingkan dengan seluruh data yang 

diprediksi positif  (Aspiah et al., 2022). 

Didefinisikan sebagai rasio antara prediksi 

positif yang benar true positive dengan 

seluruh prediksi positif, nilai precision yang 

tinggi menunjukkan bahwa model memiliki 

sedikit false positive sehingga prediksi positif 

yang dihasilkan lebih akurat 

(Sathyanarayanan, 2024).  

2.12. Recall 

Recall merupakan ukuran performa klasifikasi 

yang dihitung dari confusion matrix dengan 

rumus, metrik ini menunjukkan seberapa 

banyak kasus positif yang berhasil dikenali 

model dibandingkan dengan total seluruh 

kasus positif sebenarnya, Metrik ini 

menggambarkan kemampuan model dalam 

meminimalkan kesalahan false negative, yaitu 

kondisi ketika pasien yang terindikasi penyakit 

justru terklasifikasi sebagai sehat (Sung et al., 

2023). 

2.13. F1-Score 

F1-Score adalah rata-rata harmonik presisi 

dan recall yang menyeimbangkan keduanya 

sehingga nilai ekstrem pada salah satunya 

akan menurunkan skor, metrik ini bergantung 

pada penentuan kelas positif dan negatif, Jika 

model condong pada kelas mayoritas  f1 bisa 

tampak tinggi tetapi jika label dibalik, nilainya 

bisa rendah meski distribusi data sama, skor 

ini berada pada rentang (0–1), dengan 1 

berarti presisi dan recall sempurna, 

sedangkan (0) berarti keduanya gagal 

(Salsabila et al., 2025). 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Data Cleaning 

Diagram pada Gambar 1 memperlihatkan 

rekapitulasi vital dalam tahapan pra-

pemrosesan data, khususnya pada prosedur 

penjaminan validitas melalui deduplikasi, dari 

total 1.025 baris data mentah yang 

dikumpulkan, dilakukan eliminasi masif 

terhadap 723 sampel duplikat tinggi berjumlah 

302 baris. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Diagram 1. Hasil Cleaning Data 

3.2. Data Standarisasi 

Berdasarkan Tabel 4 mengenai hasil 

standarisasi bahwa setiap atribut telah 

ditransformasikan ke dalam skala dengan 

Total Baris Data 
1025 

Baris Data Duplikat 
723 

Setelah Menghapus 
Duplikat 302 
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rata-rata mendekati nol dan simpangan baku 

satu, sehingga nilai data berada pada rentang 

positif maupun negatif. Nilai negatif 

mengindikasikan posisi data di bawah rata-

rata, sedangkan nilai positif menunjukkan data 

berada di atas rata-rata, besar kecilnya nilai 

merepresentasikan jarak terhadap pusat 

distribusi. 

Tabel 4. Data Standarisasi 

 

Berdasarkan diatas hasil standarisasi bahwa 

setiap atribut telah ditransformasikan ke dalam 

skala dengan rata-rata mendekati nol dan 

simpangan baku satu, sehingga nilai data 

berada pada rentang positif maupun negatif. 

Nilai negatif mengindikasikan posisi data di 

bawah rata-rata, sedangkan nilai positif 

menunjukkan data berada di atas rata-rata, 

besar kecilnya nilai merepresentasikan jarak 

terhadap pusat distribusi. 

3.3. Feature Selection Correlation 

 
Gambar 2. Heatmap Correlation 

Analisis Heatmap Feature Selection 

Correlation menunjukkan bahwa beberapa  

atribut memiliki hubungan yang cukup kuat 

terhadap variabel target. Atribut cp (0,432080) 

dan thalach (0,419955) menunjukkan korelasi 

positif tertinggi yang mengindikasikan 

peningkatan nilainya berkaitan dengan 

meningkatnya kemungkinan penyakit jantung. 

Sebaliknya, exang (−0,435601), oldpeak 

(−0,429146), dan ca (−0,408992) memiliki 

korelasi negatif relatif kuat yang menandakan 

hubungan berlawanan terhadap target. 

Sementara itu, fbs (−0,026826) menunjukkan 

korelasi sangat rendah sehingga kontribusinya 

dianggap tidak signifikan dan dieliminasi untuk 

meningkatkan efisiensi model. 

3.4. Pembagian K10-Fold Cross Validation 

 
Gambar 3. Hasil Pembagian Data 

Gambar 3, merupakan visualisasi penerapan 

teknik K-10 Fold Cross Validation pada 

dataset yang terdiri dari 302 sampel data, 

karena jumlah data tidak dapat dibagi secara 

merata ke dalam sepuluh fold, terdapat variasi 

kecil pada jumlah data latih dan data uji pada 

setiap fold, di mana data latih berkisar antara 

No Age Sex Cp Trestbps Chol Fbs Restecg Thalach Oldpeak Slope Ca target 

1 -0,267966 1 0 -0,376556 -0,667728 0 1 0,806035 -0,037124 2 2 0 

2 -0,157260 1 0 0,478910 -0,841918 1 0 0,237495 1,773958 0 0 0 

3 1,724733 1 0 0,764066 -1,403197 0 1 -1,074521 1,342748 0 0 0 

4 0,728383 1 0 0,935159 -0,841918 0 1 0,499898 -0,899544 2 

 

1 0 

5 0,839089 0 0 0,364848 0,919336 1 1 -1,905464 0,739054 1 3 0 
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271 hingga 272 sampel dan data uji berjumlah 

30 hingga 31 sampel data. 

3.5. Hasil Metode Logistic Regression 

Tabel 5. Hasil Logistic Regression 

Fold Accuracy Precision Recall F1-

Score 

1 77.42% 72.22% 86.67% 78.79% 

2 80.65% 75.00% 85.71% 80.00% 

3 83.33% 76.47% 92.86% 83.87% 

4 73.33% 75.00% 83.33% 78.95% 

5 90.00% 86.36% 100.00% 92.68% 

6 86.67% 88.89% 88.89% 88.89% 

7 76.67% 76.92% 71.43% 74.07% 

8 90.00% 90.00% 94.74% 92.31% 

9 83.33% 83.33% 88.24% 85.71% 

10 83.33% 78.95% 93.75% 85.71% 

Hasil pengujian metode Logistic Regression 

menggunakan K-10 Fold Cross Validation 

yang dievaluasi dengan Confusion Matrix, 

hasil pengujian menunjukkan nilai kinerja 

tertinggi dengan Accuracy 90,00%, Precision 

90,00%, Recall 100,00%, dan F1-Score 

92,68%, sedangkan nilai terendah diperoleh 

dengan Accuracy 73,33%, Precision 72,22%, 

Recall 71,43%, dan F1-Score 74,07%, yang 

menandakan adanya variasi performa model 

pada setiap fold. 

Tabel 6. Rata-Rata Logistic Regression 

Hasil Rata-Rata 

Accuracy Precision Recall F1-Score 

82.47% 80.31% 88.56% 84.10% 

Ringkasan kinerja rata rata atau mean 

performance dari model Logistic Regression 

yang diperoleh melalui perhitungan nilai 

average setelah data melewati tahapan data 

selection, data cleaning, standarisasi, lalu 

Feature Selection Correlation kemudian 

dilakukan pembagian dataset menggunakan 

K10 Fold Cross Validation sehingga 

menghasilkan nilai akhir berupa Accuracy 

sebesar 82.47%, Precision 80.31%, Recall 

88.56%, serta F1-Score 84.10%. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix Baseline 

Representasi Confusion Matrix menunjukkan 

hasil prediksi model total 302 data uji, di mana 

model mampu mengklasifikasikan kelas positif 

secara benar 146 data sebagai True Positive 

serta kelas negatif sebanyak 103 data sebagai 

True Negative, sementara kesalahan prediksi 

tercatat pada 35 data sebagai False Positive 

serta 18 data sebagai False Negative, 

berdasarkan akumulasi hasil tersebut, kinerja 

model menghasilkan nilai Accuracy sebesar 

82,45% yang diperoleh dari perbandingan 249 

prediksi benar terhadap keseluruhan data, 

tingkat keandalan prediksi positif ditunjukkan 

oleh Precision sebesar 80,66%, sedangkan 

kemampuan sensitivitas model dalam 

mendeteksi seluruh kasus positif yang 

direpresentasikan oleh Recall mencapai 

89,02% dan F1-Score sebesar 84,59% yang 

mencerminkan rata-rata harmonis antara 

Precision serta Recall. 

3.6. Hasil Metode Logistic Regression+PSO 

Kinerja model Logistic Regression setelah 

dilakukan proses optimasi menggunakan 

metode Particle Swarm Optimization (PSO) 

melalui proses pembaruan kecepatan dan 

penyesuaian posisi partikel untuk mencari 

parameter C pada Regularisasi L2 yang 

optimal sehingga diperoleh hasil kinerja 
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tertinggi berupa Accuracy sebesar 93.33%, 

Precision 94.44%, Recall 100.00%, serta F1-

Score 94.44%. 

Tabel 7. Hasil Logistic Regression+PSO 

Fold Accuracy Precision Recall F1-

Score 

1 77.42% 72.22% 86.67% 78.79% 

2 87.10% 81.25% 92.86% 86.67% 

3 86.67% 81.25% 92.86% 86.67% 

4 73.33% 75.00% 83.33% 78.95% 

5 90.00% 86.36% 100.00% 92.68% 

6 93.33% 94.44% 94.44% 94.44% 

7 76.67% 76.92% 71.43% 74.07% 

8 90.00% 90.00% 94.74% 92.31% 

9 86.67% 80.95% 100.00% 89.47% 

10 83.33% 78.95% 93.75% 85.71% 

Tabel 8. Rata-Rata Logistic Regression+PSO 

Perhitungan nilai rata rata atau Perhitungan 

nilai rata rata atau average dari penerapan 

optimasi Particle Swarm Optimization (PSO) 

sehingga terjadi peningkatan kinerja model 

yang ditunjukkan oleh nilai Accuracy sebesar 

84.45% sementara nilai Precision meningkat 

menjadi 81.74%, nilai Recall mencapai 

91.01% serta F1-Score turut meningkat 

menjadi 85.98%. 

 
Gambar 5. Confusion Matrix LR + PSO 

Representasi perhitungan Confusion Matrix 

pada model Logistic Regression yang telah 

dioptimasi menggunakan Particle Swarm 

Optimization (PSO) menunjukkan distribusi 

hasil prediksi terhadap total 302 data uji, 

model mampu mengklasifikasikan kelas positif 

secara benar sebanyak 150 data sebagai True 

Positive serta kelas negatif sebanyak 105 data 

sebagai True Negative, kesalahan prediksi 

tercatat pada 33 data sebagai False Positive 

dan 14 data sebagai False Negative, 

berdasarkan hasil tersebut, model 

menghasilkan nilai Accuracy sebesar 84,44%, 

Precision 81,97%, Recall 91,46%, serta F1-

Score 86,46%, nilai recall yang tinggi 

menunjukkan bahwa optimasi PSO mampu 

meningkatkan sensitivitas model dalam 

mendeteksi kasus penyakit jantung 

dibandingkan dengan model Logistic 

Regression tanpa optimasi. 

3.7. Pembahasan Logistic Regression+PSO 

Pada penelitian ini proses analisis Feature 

Selection Correlation dengan melibatkan 

seluruh atribut untuk mengukur hubungan 

linier antara setiap fitur dengan variabel target 

dimana hasil heatmap menunjukkan bahwa 

atribut cp serta thalach memiliki correlation 

positif relatif kuat terhadap target sedangkan 

atribut exang, oldpeak, dan ca 

memperlihatkan correlation negatif yang cukup 

signifikan, di sisi lain atribut fbs memiliki nilai 

correlation sangat rendah dan mendekati nol 

sehingga dianggap tidak memiliki kontribusi 

linier yang berarti terhadap target lalu 

dieliminasi dari dataset. 

Tabel 9. Perbandingan Akhir 
Confusion 

Matrix 
Accuracy Precision Recall F1-

Score 

Logistic 
Regression 

82.47% 80.31% 88.56% 84.10% 

Logistic 
Regression 
+ PSO 

84.45% 81.74% 91.01% 85.98% 

Perubahan +1.98% +1.43% +2.45% +1.88% 

Hasil Rata-Rata 

Akurasi Precision Recall F1-Score 

84.45% 81.74% 91.01% 85.98% 
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Berdasarkan hasil pengujian pada tahap awal 

dengan model Logistic Regression Pada 

tahap berikutnya yaitu merupakan 

perbandingan dengan penggunaan model 

Correlation didapatkan bahwa fitur fbs dihapus 

dari atribut karena nilai yang rendah, hasil dari 

model Logistic Regression menghasilkan 

Accuracy sebesar 82,47%, Precision 80,31%, 

Recall 88,56%, dan F1-Score 84,10%, lalu 

pada optimasi PSO didapatkan Accuracy 

sebesar 84,45%, Precision 81,74%, Recall 

91,01%, dan F1-Score 85,98%, hasil ini 

diperkuat pada penelitian penyakit diabetes 

dengan optimasi PSO dikombinasikan dengan 

Logistic Regression didapatkan Accuracy 

senilai 97% dari sebelumnya 76% (Jibril et al., 

2023). peningkatan tersebut ditunjukkan oleh 

nilai Accuracy sebesar 1,98%, Precision 

1,43%, Recall 2,45%, dan F1-score 1,88%, 

hasil ini mengindikasikan bahwa optimasi PSO 

berperan dalam menyesuaikan bobot 

parameter C pada model Logistic Regression 

dengan optimalisasi Regularisasi L2 lebih 

optimal sehingga mampu meningkatkan 

kemampuan deteksi penyakit jantung. 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan 

model Hybrid Logistic Regression yang 

dioptimasi menggunakan Particle Swarm 

Optimization (PSO) mampu meningkatkan 

performa deteksi penyakit jantung. Tahap 

Feature Selection Correlation menunjukkan 

bahwa atribut fbs dieliminasi karena memiliki 

nilai korelasi yang sangat rendah sehingga 

kurang berkontribusi terhadap proses 

klasifikasi. Model Logistic Regression 

menghasilkan Accuracy 82,47%, Precision 

80,31%, Recall 88,56%, dan F1-score 

84,10%. Setelah dilakukan optimasi PSO, 

kinerja model meningkat menjadi Accuracy 

84,45%, Precision 81,74%, Recall 91,01%, 

dan F1-score 85,98%, dengan peningkatan 

Recall dan Accuracy yang menunjukkan 

kemampuan deteksi kasus positif yang lebih 

baik. 
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