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Abstrak

Penyakit kardiovaskular, termasuk penyakit jantung dan stroke, menjadi salah satu kasus penyakit tertinggi di
Indonesia dalam daftar penyakit tidak menular (PTM). Penelitian ini bertujuan pada pengembangan model
prediksi risiko penyakit kardiovaskular dan mengimplementasikannya dalam bentuk aplikasi web berbasis
framework Streamlit yang diperuntukkan bagi pengguna umum sebagai alat deteksi dini, dengan output berupa
probabilitas risiko kardiovaskular yang dihasilkan oleh model prediksi. Model prediksi dikembangkan
menggunakan teknik Stacking Ensemble Learning. Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM sebagai
kerangka kerja yang terstruktur dan sesuai untuk pengembangan model pembelajaran mesin. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model prediksi menghasilkan akurasi sebesar 97% pada data uji. Model prediksi berhasil
di-deploy ke dalam aplikasi web berbasis Streamlit yang memungkinkan pengguna memasukkan data kesehatan
untuk memperoleh estimasi probabilitas risiko kardiovaskular. Selanjutnya, aplikasi diujikan kepada pengguna
melalui kuesioner, yang menunjukkan tingkat penerimaan yang baik dengan skor 83,47%.

Kata kunci: kardiovaskular, deteksi dini, aplikasi web, streamlit, stacking ensemble learning, CRISPDM

1. Pendahuluan

Berdasarkan keterangan Menteri Kesehatan RI, Budi Gunadi Sadikin, angka mortalitas tertinggi di
Indonesia dipicu oleh serangan stroke dan disusul oleh gangguan jantung (Tribrata News, 2025). Kedua kondisi
medis ini merupakan bagian dari penyakit kardiovaskular, sebuah terminologi untuk berbagai gangguan pada
jantung dan sistem pembuluh darah, yang mencakup gagal jantung, aritmia, penyakit jantung koroner, hingga
kerusakan katup jantung (NACDD), 2025). Saat ini, kelompok penyakit tersebut menempati posisi teratas dalam
daftar kasus kesehatan di tanah air (Ganie dkk., 2025). Kondisi ini mendasari urgensi adanya sistem identifikasi
risiko sejak dini demi memastikan langkah mitigasi dan pengobatan medis dapat diambil secepat mungkin.

Efisiensi dalam analisis data medis kini dapat dicapai berkat kemajuan kecerdasan buatan, khususnya
melalui teknik pembelajaran mesin. Implementasi model machine learning untuk deteksi dini penyakit
memerlukan dukungan tata kelola sistem informasi yang terintegrasi. Hal ini penting untuk memastikan bahwa
aliran data dari pasien hingga menjadi output prediksi tetap terjaga keamanan dan validitasnya, selaras dengan
prinsip manajemen tata kelola TI yang mengedepankan efisiensi dan penyelarasan strategis antara teknologi dan
kebutuhan layanan (Satrio dkk., 2021). Penelitian ini memanfaatkan keunggulan teknik Stacking Ensemble
Learning untuk memperkuat hasil prediksi dengan cara menggabungkan beberapa algoritma sekaligus (Ashika
& Hannah Grace, 2025; Shah dkk., 2025; StackExchange, 2021). Strategi yang digunakan melibatkan sinergi
antara tiga model utama, yaitu XGBoost, Extra Trees, dan Random Forest, yang kemudian disempurnakan oleh
Logistic Regression yang bertindak sebagai meta-model pengambil keputusan akhir.

Penelitian ini berfokus pada pengembangan model prediksi risiko penyakit kardiovaskular dan
implementasinya dalam bentuk aplikasi web berbasis Streamlit. Streamlit merupakan framework Python
opensource yang dirancang untuk membantu data scientist dan praktisi AI/ML membangun aplikasi data yang
interaktif hanya dengan beberapa baris kode (Streamlit Docs, 2025). Riset ini mengadopsi kerangka kerja CRISP-
DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) sebagai panduan pengembangan karena menawarkan
tahapan analisis yang terstruktur, dimulai dari pemahaman aspek bisnis hingga fase implementasi akhir (Rianti
dkk., 2023). Sistem prediksi yang dihasilkan kemudian diintegrasikan ke dalam platform web berbasis Streamlit,
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yang berfungsi sebagai instrumen skrining awal dengan menyajikan estimasi probabilitas risiko kesehatan jantung
(Sufian dkk., 2024). Aplikasi ini berbasis kecerdasan buatan dan bukan merupakan alat diagnosis medis, sehingga
hasil prediksi tetap memiliki kemungkinan kesalahan.

2. Dasar Teori

2.1. Penyakit Kardiovaskular

Di seluruh dunia, penyakit kardiovaskular tetap mendominasi sebagai pemicu utama kematian dan
gangguan kesehatan kronis. Kondisi ini terus berkembang pesat walaupun secara medis sebagian besar faktor
risikonya telah diidentifikasi dan dapat dilakukan pencegahan sedini mungkin (Arsyad dkk., 2022). Berdasarkan
penelitian An, dkk. (2023), penyakit Atherosclerotic Cardiovascular Disease (ASCVD) juga dapat terjadi pada
usia muda. Penelitian tersebut melibatkan 414.260 orang berusia 18—39 tahun, dan selama masa tindak lanjut,
tercatat 813 peserta benar-benar mengalami kejadian ASCVD. Faktor risiko utama yang mempengaruhi di
antaranya adalah meliputi obesitas, diabetes mellitus, kadar kolesterol dan trigliserida tinggi, tekanan darah tinggi,
aktivitas fisik rendah, serta kebiasaan merokok. (Aghaeishahsavari dkk., 2006).

2.2. Stacking Ensemble Learning

Stacking adalah salah satu jenis metode dalam ensemble learning, di mana selain stacking, terdapat pula
teknik lain seperti bagging dan boosting (Bhanarkar & Amdani, 2024). Keunggulan teknik ini terletak pada
kemampuannya menyatukan berbagai prediksi dari model tingkat pertama menggunakan lapisan meta-model.
Melalui proses pelatihan khusus, meta-model ini bertugas mencari bobot atau kombinasi terbaik dari hasil
prediksi yang ada guna mencapai tingkat akurasi yang lebih stabil dan tinggi (Rahmat & Wahyu Utomo, 2025).

2.3. CRISP-DM

Metodologi CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) pada mulanya dirancang untuk
mendukung aktivitas penggalian data di sektor industri, salah satunya pada perusahaan asuransi OHRA, guna
menjamin proses analisis yang terorganisir dan terukur (Chapman, 2000). Seiring perkembangan teknologi,
kerangka kerja ini menjadi standar yang luas diadaptasi dalam pengembangan deep learning, machine learning,
hingga kecerdasan buatan secara umum karena alur kerjanya yang komprehensif (Rianti dkk., 2023). Secara garis
besar, CRISP-DM terdiri dari enam fase krusial, yang meliputi pemahaman bisnis, eksplorasi data, penyiapan
data, pembuatan model, evaluasi, serta tahap implementasi atau deployment (Chapman, 2000).

2.4. Streamlit

Streamlit adalah sebuah kerangka kerja berbasis Python dengan lisensi terbuka (open-source) yang
dirancang khusus untuk memfasilitasi pembuatan platform web interaktif dalam waktu yang singkat (Streamlit
Docs, 2025). Selain itu, Streamlit juga dianggap sebagai alat yang efektif untuk membuat aplikasi web berbasis
model machine learning serta berguna dalam pengembangan kerangka kerja secara umum (Wallaard, 2023).

3. Metodologi

Dalam penelitian ini, metodologi CRISP-DM diterapkan sebagai kerangka kerja sistematis untuk
merancang model estimasi risiko penyakit kardiovaskular. Pengembangan model tersebut mengandalkan teknik
Stacking Ensemble Learning, yang kemudian diintegrasikan ke dalam platform digital menggunakan framework
Streamlit untuk menghasilkan aplikasi web yang interaktif.

3.1. Tahapan Penelitian Berdasarkan Metodologi CRISP-DM

Prosedur penelitian ini dijalankan dengan mengacu pada kerangka CRISP-DM, yang mengintegrasikan enam
fase fundamental: mulai dari pemahaman konteks bisnis (business understanding), eksplorasi data (data
understanding), hingga penyiapan data (data preparation). Tahapan selanjutnya meliputi perancangan model
(modeling), pengujian kualitas (evaluation), serta tahap implementasi (deployment) (Li dkk., 2024; Yasmeen dkk.,
2025). Gambaran menyeluruh mengenai proses penelitian ini dipresentasikan dalam diagram alir yang tertera pada
Gambar 3.1.
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Gambar3.1Diagram CRISP-DM
Sumber: (Chumbar, 2023)

3.1.1. Business Understanding

Tujuan utama dari tahapan ini adalah menetapkan arah penelitian dan mendefinisikan problematiknya.
Mengingat penyakit kardiovaskular masih menjadi salah satu penyebab utama kematian di Indonesia, penelitian
ini berupaya menghadirkan solusi berupa pengembangan model prediksi risiko. Dengan memanfaatkan teknik
Stacking Ensemble Learning, hasil penelitian diwujudkan dalam bentuk aplikasi web untuk mendukung upaya
deteksi dini secara lebih efektif (Amritha dkk., 2026; Yasmeen dkk., 2025).

3.1.2. Data Understanding

Eksplorasi data dilakukan dengan mengambil dataset dari portal Kaggle guna mendukung pembuatan
model. Pada tahap ini, peneliti mengidentifikasi susunan fitur, tipe variabel, serta atribut data lainnya. Pemahaman
yang komprehensif mengenai karakteristik data ini menjadi fondasi penting agar proses pelatihan model pada
tahapan berikutnya dapat berjalan secara optimal.

3.1.3. Data Preparation

Tahap preparasi data dilaksanakan guna memastikan bahwa informasi yang ada telah layak untuk digunakan
dalam tahap pelatihan model. Serangkaian prosedur yang dilakukan meliputi pembersihan data melalui eliminasi
nilai yang hilang (missing values) serta data pencilan (outliers), melakukan transformasi berupa normalisasi dan
penyesuaian satuan, hingga pembentukan fitur-fitur baru. Selain itu, dilakukan pula penyeimbangan kelas data
menggunakan teknik SMOTE, konversi variabel kategorik melalui pengkodean, serta pemisahan dataset ke
dalam kelompok data latih dan data uji.

3.1.4. Modeling

Tahap modeling difokuskan pada perancangan sistem cerdas yang dilatih untuk mengekstraksi informasi
berharga dari data yang ada. Penelitian ini menggunakan pendekatan Stacking, sebuah teknik ansambel yang
menyatukan kekuatan algoritma XGBoost, Random Forest, dan Extra Trees (Halim dkk., 2026; S. dkk., 2025).
Luaran dari ketiga model tersebut kemudian dikombinasikan dan diproses ulang melalui Logistic Regression yang
berperan sebagai meta-model untuk memproduksi prediksi akhir yang lebih konsisten.

3.1.5. Evaluation

Guna menjamin keakuratan prediksi, tahap evaluasi dilaksanakan dengan mengukur sejauh mana model
dapat mengenali data uji dengan tepat. Instrumen penilaian yang digunakan mencakup Confusion Matrix dan
berbagai metrik performa utama (presisi, akurasi, F1-score, dan recall). Evaluasi ini berfungsi sebagai kendali
mutu untuk menghindari gejala overfitting, sehingga model yang dihasilkan benar-benar reliabel untuk dianalisis
lebih lanjut (Ganie dkk., 2025; S. dkk., 2025).

3.1.6. Deployment

Pada fase implementasi atau deployment, model yang telah berhasil dikembangkan diintegrasikan ke dalam
sebuah platform digital agar dapat diakses oleh publik. Studi ini memanfaatkan framework Streamlit untuk
membangun antarmuka web, yang memberikan kemudahan bagi pengguna dalam menginput indikator kesehatan
pribadi dan menerima estimasi risiko penyakit kardiovaskular secara langsung dan interaktif.


http://doi.org/10.21009/pinter.9.2.1

e — ISSN: 2597 - 4475

JURNAL Finvrcir

VOL 9. NO. 2 DESEMBER 2025 http://doi.org/10.21009/pinter.9.2.10

3.2. Pengujian Aplikasi oleh Pengguna

Evaluasi sistem dilakukan dengan tujuan mengukur tingkat aksesibilitas, kejelasan informasi hasil prediksi,
serta kualitas desain antarmuka pada platform web Streamlit. Proses pengumpulan data respons pengguna
dilakukan melalui survei daring dengan memanfaatkan instrumen Google Form, yang hasilnya menjadi dasar
dalam menganalisis kualitas aplikasi secara keseluruhan.

4. Hasil dan Analisis

4.1. Metodologi CRISP-DM

Metodologi penelitian ini berlandaskan pada standar CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data
Mining), sebuah model proses yang dipilih karena strukturnya yang mapan untuk proyek pengolahan data dan
pengembangan model pembelajaran mesin. Dengan mengikuti enam tahapan inti yang tersedia, penelitian
memiliki arah yang jelas dan metodis. Hal ini memudahkan peneliti dalam memantau perkembangan setiap fase
sekaligus memastikan bahwa hasil akhir model prediksi memenuhi kriteria yang ditetapkan.

4.1.1. Business Understanding

Tingginya kasus penyakit jantung dan stroke yang mendominasi daftar penyebab kematian di Indonesia
menjadi landasan utama dilakukannya riset ini. Hal ini menegaskan perlunya perhatian serius terhadap manajemen
risiko penyakit kardiovaskular secara sistematis. Oleh karena itu, diperlukan media deteksi dini berbasis 47 untuk
meningkatkan kesadaran masyarakat terhadap kesehatan jantung dan pembuluh darah. Aplikasi web yang
dikembangkan dengan Streamlit ini dirancang agar mudah digunakan oleh masyarakat umum, sebagai sarana untuk
memprediksi tingkat risiko penyakit kardiovaskular secara mandiri. Perlu ditekankan bahwa hasil dari aplikasi ini
merupakan prediksi berdasarkan model machine learning, bukan diagnosis medis.

4.1.2. Data Understanding

Data yang menjadi basis penelitian ini bersumber dari platform Kaggle dalam format tabular dengan total
12 parameter atau fitur. Atribut yang tersedia mencakup variabel fisik dan gaya hidup seperti umur, dimensi tubuh
(tinggi dan berat badan), gender, indikator klinis (tekanan darah, kadar kolesterol, glukosa), serta perilaku
kesehatan (merokok, konsumsi alkohol, dan intensitas aktivitas fisik). Dari total tersebut, 11 variabel digunakan
sebagai input prediktor, sementara satu variabel lainnya, yakni 'cardio’, berfungsi sebagai label target yang
mengindikasikan status penyakit kardiovaskular. Observasi ini dilakukan guna mendalami susunan data sebelum
melangkah ke fase prapemrosesan (Data Preparation).

4.1.3. Data Preparation
Guna menjamin kesiapan data untuk algoritma machine learning, dilakukan rangkaian prosedur
pembersihan serta transformasi pada dataset sebelum memasuki fase pelatihan model.

1. Transformasi dan pembersihan data, termasuk mengubah satuan usia menjadi tahun, tinggi menjadi meter,
serta menghapus nilai pada setiap kolom yang terdeteksi sebagai outlier atau tidak wajar, termasuk data
tekanan darah dengan nilai ekstrem.

2. Penambahan fitur baru seperti BMI, pulse pressure, dan MAP dilakukan untuk memberikan informasi lebih
bermakna. Contohnya, BMI dihitung dari berat dan tinggi badan (BMI = berat / tinggi?) untuk menunjukkan
kategori tubuh seperti ideal atau obesitas.

3. Penanganan ketidakseimbangan data diselesaikan dengan metode SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique), yang menciptakan data sintetis berdasarkan observasi pada pola data yang sudah ada.
Langkah ini memastikan bahwa kelas minoritas memiliki jumlah sampel yang setara dengan kelas
mayoritas, sehingga menciptakan basis data yang lebih proporsional untuk pelatihan machine learning.
Setelah proses SMOTE, total data meningkat dari sekitar 70.000 menjadi 1.851.716 baris. Meskipun tidak
sepenuhnya riil, data ini tetap logis dan membantu model belajar secara seimbang agar tidak bias terhadap
kelas mayoritas serta mencegah overfitting.

4. Normalisasi dilakukan dengan Standard Scaler pada fitur numerik agar memiliki skala yang seragam,
sehingga model dapat mempelajari semua fitur secara seimbang dan hasil pelatihan lebih stabil (Ashika &
Hannah Grace, 2025; Shah dkk., 2025). Peneliti melakukan standarisasi pada sekumpulan fitur numerik
(termasuk pulse pressure, map, dan variabel gaya hidup) untuk mencapai rata-rata 0 dan standar deviasi 1.
Skala yang seragam ini sangat penting dalam machine learning agar fitur-fitur tersebut sebanding satu sama
lain. Secara teknis, nilai positif mencerminkan data yang melebihi rata-rata populasi, sedangkan nilai negatif
mencerminkan kondisi sebaliknya, guna mempercepat konvergensi model saat fase pelatihan.

5. Encoding diterapkan pada fitur kategorikal menggunakan one-hot encoding. Model machine learning tidak
bisa langsung membaca data kategorikal seperti kolesterol (normal, above normal, well above normal),
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sehingga setiap kategori diubah menjadi kolom terpisah dengan nilai 1 (7rue) jika baris tersebut termasuk
kategori itu, dan 0 (False) jika tidak.

6. Setelah seluruh rangkaian prapemrosesan selesai, dataset dibagi menjadi kategori data latih dan data uji
dengan proporsi 67:33. Perlu dicatat bahwa implementasi teknik SMOTE pada tahap sebelumnya telah
meningkatkan volume data secara signifikan, dari semula berkisar 70.000 entri menjadi total 1.851.716 baris
data yang siap diolah.

Tabel 4.1. Komposisi Pembagian Data Latih dan Uji Sesudah SMOTE

Kelas Output Presentase Jumlah Data Setelah SMOTE

Data Latih 67% 1.240.649
Data Uji 33% 611.067
Total 100% 1.851.716

Implementasi SMOTE bertujuan untuk mengeliminasi bias terhadap kelas mayoritas yang sering muncul
akibat ketidakseimbangan data. Meskipun efektif, metode ini memiliki potensi memicu overfitting lantaran model
dapat menangkap pola buatan secara berlebihan. Oleh karena itu, guna menjamin kemampuan generalisasi model,
proses pengujian dilakukan menggunakan testing set murni yang tidak tersentuh oleh prosedur SMOTE. Langkah
ini memastikan bahwa metrik performa yang didapat merupakan representasi akurat dari kemampuan model dalam
menghadapi data dunia nyata.

4.1.4. Modeling

Tahap ini menggunakan teknik Stacking Ensemble Learning untuk meningkatkan akurasi prediksi. Pada
metode stacking, model dibangun dalam dua tahap. Tahap pertama melibatkan pelatihan berbagai base learners
untuk menghasilkan serangkaian prediksi. Data hasil prediksi ini kemudian dikonsolidasikan dan diumpankan ke
dalam meta-model sebagai basis pelatihan tahap kedua. Melalui proses ini, meta-model mampu mempelajari cara
terbaik untuk menggabungkan keputusan dari model-model dasar, yang pada akhirnya meningkatkan akurasi
keseluruhan sistem. Setelah semua model selesai dilatih, dilakukan evaluasi menggunakan data testing yang
benar-benar baru dan tidak pernah digunakan saat pelatihan, sehingga hasil evaluasinya lebih objektif dan akurat.

Kumpulan data pelatihan

— ““-\\_\
— ~——
— —a
Random Forest Extra Trees XGBoost
-\-\-H-u\.,_\_\_\__\_ /-’—/o—""
i
Prediksi Setiap Model diberikan sebagai fitur input untuk meta model
Meta Model
Final Prediksi

Gambar4.1.DiagramArsitektur Stacking Ensemble Learning

4.1.5. Evaluation

Tahap ini bertujuan untuk memvalidasi sejauh mana model mampu memberikan hasil prediksi yang akurat
pada data baru. Proses evaluasi diimplementasikan dengan menerapkan Confusion Matrix sebagai acuan utama,
diikuti dengan perhitungan metrik statistik seperti: Akurasi untuk melihat ketepatan umum, Presisi dan Recall
untuk melihat detail klasifikasi, F1-score untuk melihat keseimbangan performa model.
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Tabel 4.2. Jumlah Data Untuk Setiap Kelas pada Data Uji
Kelas Output Jumlah Data
Tidak Berisiko (0) 374.793
Berisiko (1) 236.274
Total 611.067

Berikut merupakan hasil Confission Matrix dari model Stacking Ensemble Learning pada data uji.

Confusion Matrix - StackingClassifier

Negative

226110

Positive

FP ™

Negative Positive
Predicted

Gambar 4.2 Confusion Matrix Data Testing

= TP (True Positive): Prediksi positif dan memang positif

= TN (True Negative): Prediksi negatif dan memang negatif

= FP (False Positive): Prediksi positif tetapi sebenarnya negatif
= FN (False Negative): Prediksi negatif tetapi sebenarnya positif

Pada gambar di atas ditampilkan Confusion Matrix untuk data uji yang berjumlah 611.067 baris, sesuai hasil
pembagian data pada tahap data preparation. Jika dijumlahkan, hasilnya tetap sama:

TP + TN + FP + FN = 366.856 + 227.501 + 8.773 + 7.937 = 611.067 (1)

Berdasarkan Classification Report pada data uji, model Stacking Ensemble Learning yang dikembangkan
berhasil memperoleh tingkat akurasi sebesar 97%. Selain itu, nilai weighted precision serta recall menunjukkan
hasil yang impresif untuk semua kategori kelas. Rincian mengenai perhitungan metrik evaluasi yang mencakup
presisi, akurasi, fI-score, dan recall dipaparkan dalam poin-poin di bawah ini:

1. Akurasi menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar terhadap seluruh data uji.

TP + TN _ 365924 + 226110

Accuracy = TP + TN + FP + FN - 365924 + 226110 + 1016 + 8869 (2)
Accuracy = :igz;‘ =0.9689 x 100% = 96.89% = 97%

2. Presisi mencerminkan tingkat akurasi model dalam mengklasifikasikan data sebagai positif dibandingkan
dengan seluruh hasil prediksi positif yang dihasilkan.

™, 365924
TP+FP  365924+10164

Precision = =0.973X100% = 97.3% 3)

3. Recall atau sensitivitas menunjukkan sejauh mana model mampu menjaring seluruh data pada kelas positif
agar tidak terjadi kesalahan klasifikasi yang menganggap data positif sebagai negatif (false negative).

P 0.976
TP+FN  365924+8869

Recall = =0.976 X 100% = 97.6% 4
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4. FI-Score merupakan nilai rata-rata harmonis yang mengintegrasikan presisi dan recall guna menyajikan
estimasi performa model yang lebih komprehensif. Metrik ini menjadi parameter krusial, khususnya ketika
peneliti berhadapan dengan kondisi ketidakseimbangan kelas (class imbalance), untuk memastikan model
tetap objektif.

Precision X Recall _ 0.973+0.976
Precision X Recall 0.973+0.976

F1 —score =2X =0.9745 X 100% = 97.45% 5)

Berikut perbandingan performa model dasar dengan meta-model stacking berdasarkan hasil evaluasi pada
data uji (testing):

Tabel 4.3. Hasil Evaluasi Base Model dan Meta Model pada Data Uji

Model Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) FI(-;S/VC)O re
(1)
Random Forest 86 85 86 86
Extra Trees 81 80 78 79
XGBoost 88 87 87 87
Stacking Classifier (logistic regression) 97 97 97 97

Temuan ini membuktikan bahwa arsitektur stacking ensemble, yang mengintegrasikan sejumlah base
learners dengan satu meta-model sebagai pembuat keputusan akhir, efektif dalam mengonsolidasikan berbagai
proyeksi model dasar. Proses penggabungan ini memungkinkan sistem untuk menghasilkan tingkat akurasi yang
lebih superior jika dibandingkan dengan penggunaan model klasifikasi tunggal.

4.1.6. Deployment
Untuk memberikan manfaat praktis, model stacking classifier di-deploy ke dalam kerangka kerja Streamlit.
Aplikasi web ini memungkinkan publik melakukan skrining mandiri terhadap risiko penyakit kardiovaskular,
mengubah model pembelajaran mesin yang kompleks menjadi alat bantu kesehatan yang interaktif. Aplikasi ini
dapat diakses secara dinamis melalui Streamlit Cloud. Aplikasi memiliki tiga halaman utama:
1. Halaman Beranda merupakan halaman pertama yang dilihat pengguna, menyediakan informasi dasar
tentang penyakit kardiovaskular serta menjelaskan fungsi aplikasi sebagai alat skrining awal, bukan sebagai
alat medis atau diagnosis pasti.

koQi 3

8 Informasi Edukas:

Deteksi Dini Risiko Kardiovaskular

stilah kardiovaskular berasal dari gabungan dua kata, yaitu:

el -

Gambar 4.4 Halaman Beranda Aplikasi

2. Pada bagian Informasi Edukasi, dipaparkan berbagai indikator kesehatan yang menjadi basis dalam kalkulasi
prediksi. Variabel tersebut mencakup faktor-faktor krusial seperti usia, profil tekanan darah, kadar kolesterol
dan glukosa, hingga aspek gaya hidup seperti merokok, penggunaan alkohol, dan intensitas olahraga.


http://doi.org/10.21009/pinter.9.2.1

e — ISSN: 2597 - 4475

JURNAL FInvrcr

VOL 9. NO. 2 DESEMBER 2025 http://doi.org/10.21009/pinter.9.2.10

Halaman ini juga menyertakan kategorisasi dari masing-masing faktor tersebut untuk membantu pengguna
memahami pengaruhnya terhadap risiko penyakit kardiovaskular.
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« Kategori Tekanan Darah
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Gambar4.5. Halaman Informasi Edukasi

3. Fitur Prediksi Kardiovaskular memungkinkan pengguna untuk menginput sepuluh indikator kesehatan secara
dinamis. Parameter yang diperlukan mencakup profil demografis dan fisik—seperti usia, gender, serta indeks
massa tubuh (tinggi dan berat badan)—hingga variabel klinis yang meliputi tekanan darah dan kadar biokimia
darah. Selain itu, pengguna juga diminta mengisi data perilaku terkait gaya hidup, seperti aktivitas fisik serta
riwayat konsumsi rokok dan alkohol.

O Beranda

R Prediksi Risiko Kardiovaskular

O Prediksi 0 Hasil prediksi ditampitkan secara real-time setiap kali Anda mengisi atau mengubah data.
Kardiovaskular

5 Masukkan Faktor Risiko Kesehatan

Jn Kondisi Klinis CY - |

Gambar 4.6 Halaman Prediksi Kardiovaskular

Pada halaman terakhir prediksi kardiovaskular, menampilkan hasil prediksi risiko kardiovaskular
berdasarkan data yang diisi pengguna. Hasil ditampilkan secara real time dalam bentuk kemungkinan atau
probabilitas (%), sehingga setiap perubahan input seperti usia, tekanan darah, atau kebiasaan aktivitas langsung
memperbarui hasil prediksi tanpa perlu menekan tombol tambahan.
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ol Hasil Prediksi Risiko Kardiovaskular

an tingkot risiko kordiovaskulor berdasarkon prediksi model, bukon diognosis medis.

el «

Gambar 4.7. Tampilan Hasil Prediksi Risiko Kardiovaskular Secara Real Time pada Aplikasi Web.

4.2. Pengujian Aplikasi oleh Pengguna
Pengujian dilakukan terhadap 15 responden menggunakan 10 pertanyaan skala Likert 1-5. Perhitungan
persentase keseluruhan aplikasi dilakukan sebagai berikut:

Total Skor Semua Pertanyaan
Total Skor Maksimal

Persentase =

x 100% (6)
626
Persentase = 700 X 100% = 83.47%

Dengan total skor semua pertanyaan dari 15 responden sebesar 626, dan skor maksimal keseluruhan untuk
seluruh aplikasi sebesar 750, diperoleh rata-rata penerimaan pengguna sebesar 83,47%, yang termasuk kategori
baik. Aspek yang mendapat nilai tinggi mencakup kemudahan penggunaan fitur prediksi, kejelasan tampilan, dan
manfaat aplikasi dalam meningkatkan kesadaran kesehatan kardiovaskular. Beberapa aspek, seperti navigasi
menu dan pemahaman alur penggunaan, memiliki skor sedikit lebih rendah, menunjukkan masih ada ruang untuk
perbaikan.

5. Kesimpulan dan Saran

Melalui metode stacking ensemble learning, penelitian ini menghasilkan model prediksi dengan akurasi
97% yang kemudian diwujudkan dalam aplikasi web interaktif. Inovasi ini bertujuan untuk mendukung upaya
deteksi dini dan penyebaran informasi kesehatan di masyarakat luas. Namun, penting untuk digarisbawahi bahwa
aplikasi ini hanya berperan sebagai sarana pendukung dan bukan merupakan otoritas diagnosis medis yang
mutlak. Pengujian terhadap pengguna menunjukkan tingkat penerimaan yang baik sebesar 83,47%, yang
tercermin dari kemudahan pengisian data serta kejelasan tampilan hasil prediksi secara real-time. Walaupun
aspek navigasi masih memerlukan peningkatan, pengembangan di masa depan akan difokuskan pada fitur riwayat
prediksi dan kolaborasi dengan lembaga medis guna meningkatkan validitas serta memperluas pemanfaatan
aplikasi dalam layanan kesehatan.
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