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Abstrak : Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama 
kematian di seluruh dunia, dengan deteksi dini yang seringkali menjadi 
tantangan karena gejala awalnya yang tidak spesifik. Penelitian ini 
bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas model Multilayer Perceptron 
(MLP) dalam klasifikasi risiko penyakit jantung dengan membandingkan 
dua fungsi aktivasi, yaitu ReLU dan Tanh. Dataset yang digunakan terdiri 
dari 1190 entri dengan 11 fitur kesehatan, yang dibagi dalam rasio 80:20 
untuk pelatihan dan pengujian. Model MLP dikembangkan dengan tiga 
lapisan tersembunyi, dan setiap model diterapkan dengan fungsi aktivasi 
ReLU dan Tanh untuk mengevaluasi performa masing-masing fungsi 
dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung. Evaluasi model 
dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU 
memperoleh akurasi sebesar 81,51%, presisi 81,77%, dan recall 81,51%, 
sedangkan model dengan fungsi aktivasi Tanh mencapai akurasi 80,25%, 
presisi 80,32%, dan recall 80,25%. Perbedaan ini mengindikasikan bahwa 
ReLU unggul dalam hal akurasi dan metrik evaluasi lainnya, 
menjadikannya pilihan yang lebih efektif untuk deteksi dini penyakit 
jantung. Temuan ini memberikan insight berharga tentang bagaimana 
pemilihan fungsi aktivasi dapat mempengaruhi kinerja model dalam 
klasifikasi risiko penyakit, serta menggarisbawahi pentingnya pemilihan 
teknik yang tepat untuk meningkatkan akurasi deteksi dalam aplikasi 
medis. 
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PENDAHULUAN 
Penyakit jantung merupakan kondisi medis yang melibatkan gangguan pada jantung dan pembuluh 

darah, yang dapat mengarah pada komplikasi serius seperti serangan jantung dan gagal jantung [1]. Deteksi 
dini penyakit jantung seringkali menjadi tantangan karena gejala awalnya sering kali tidak spesifik dan dapat 
disalahartikan sebagai kondisi lain, serta adanya variabilitas individu dalam risiko dan manifestasi penyakit 
[2]. Dalam menghadapi tantangan ini, machine learning menawarkan solusi potensial melalui pengembangan 
model prediksi yang dapat menganalisis data kesehatan secara komprehensif dan mengidentifikasi pola yang 
mungkin tidak terlihat oleh metode konvensional [3]. Dengan menggunakan algoritma machine learning, 
model deteksi dini dapat dikembangkan untuk memperkirakan risiko terjadinya penyakit jantung dengan 
lebih akurat, memungkinkan intervensi yang lebih cepat dan strategi pencegahan yang lebih efektif. 

Dalam machine learning, klasifikasi digunakan untuk memprediksi risiko penyakit jantung dengan 
mengkategorikan data pasien ke dalam kelas risiko tertentu berdasarkan fitur-fitur kesehatan mereka [4]. 
Salah satu algoritma populer dalam klasifikasi adalah Artificial Neural Network (ANN), yang meniru cara kerja 
otak manusia dalam memproses informasi [5]. ANN terdiri dari lapisan neuron yang saling terhubung, 
termasuk lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan output [6]. Arsitektur ANN memungkinkan model 
untuk belajar dari data melalui proses pelatihan yang melibatkan penyesuaian bobot antar neuron, sehingga 
dapat menangkap pola kompleks dalam data yang mungkin tidak terdeteksi oleh algoritma lain [6]. 
Kelebihan utama ANN dalam permasalahan klasifikasi adalah kemampuannya untuk mengatasi data non-

https://doi.org/10.47709/dsi.v4i1.4667
https://jurnal.itscience.org/index.php/dsi/index
mailto:irwandaniel@gmail.com
mailto:agusfahmilimasptr@gmail.com
mailto:auliaichsan15@gmail.com
mailto:*irwandaniel@gmail.com
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


 

dsi 2024, vol 4, number 1. https://doi.org/10.47709/dsi.v4i1.4667                                            https://jurnal.itscience.org/index.php/dsi/index| 79 

linear dan mengadaptasi struktur model sesuai dengan kompleksitas data, yang sangat berguna dalam 
memprediksi risiko penyakit jantung dengan akurasi tinggi [7]. 

Multilayer Perceptron (MLP) merupakan salah satu algoritma dari Artificial Neural Network (ANN) yang 
populer dalam aplikasi machine learning, terutama dalam tugas klasifikasi dan prediksi. MLP terdiri dari 
beberapa lapisan neuron, yaitu lapisan input, satu atau lebih lapisan tersembunyi, dan lapisan output, yang 
memungkinkan model untuk belajar representasi fitur yang kompleks dan non-linear dari data [8]. 
Keunggulan utama MLP terletak pada kemampuannya dalam menangkap pola yang tidak dapat diidentifikasi 
oleh model linear atau metode klasifikasi sederhana lainnya, berkat struktur jaringannya yang mendalam dan 
proses pembelajaran berbasis backpropagation [9]. 

Beberapa penelitian telah menunjukkan efektivitas MLP dalam memprediksi penyakit dengan akurasi 
yang tinggi. Sebagai contoh, sebuah mengaplikasikan MLP untuk memprediksi risiko diabetes tipe 2 dan 
menemukan bahwa model ini menghasilkan akurasi yang sangat baik dalam klasifikasi berdasarkan data 
kesehatan pasien [10]. Penelitian lain menunjukkan penggunaan MLP dalam mendeteksi penyakit jantung 
dengan tingkat akurasi tinggi, berkat kemampuannya dalam menangani data non-linear dan kompleks [11]. 
Selain itu, penelitian yang mengaplikasikan MLP dalam prediksi kanker payudara menunjukkan bahwa MLP 
dapat memberikan prediksi yang akurat dan dapat diandalkan, memperkuat bukti bahwa MLP adalah alat 
yang sangat efektif dalam konteks medis [12]. 

Akurasi Multilayer Perceptron (MLP) sangat dipengaruhi oleh pemilihan fungsi aktivasi, yang memainkan 
peran kunci dalam menentukan kinerja model [13]. Fungsi aktivasi yang berbeda dapat mempengaruhi 
bagaimana model belajar dari data dan, pada akhirnya, akurasi serta metrik evaluasi lainnya [14]. Penelitian 
oleh [15] menunjukkan bahwa pemilihan fungsi aktivasi seperti ReLU dan Tanh dapat mempengaruhi 
kecepatan konvergensi serta performa akhir model, dengan ReLU sering kali memberikan hasil yang lebih 
baik dalam hal akurasi. Sebuah studi oleh [16] juga membuktikan bahwa fungsi aktivasi ReLU dan variannya 
dapat menghasilkan performa yang lebih baik dibandingkan Tanh pada data dengan dimensi tinggi. Selain 
itu, penelitian oleh [17] mengamati perbedaan signifikan dalam metrik evaluasi antara berbagai fungsi 
aktivasi, menekankan pentingnya pemilihan fungsi yang tepat untuk mencapai hasil yang optimal. Penelitian 
ini akan membahas permasalahan ini dengan membandingkan dua fungsi aktivasi populer, ReLU dan Tanh, 
untuk mengevaluasi bagaimana masing-masing mempengaruhi akurasi dan metrik evaluasi model MLP, 
sehingga memberikan wawasan yang lebih mendalam tentang dampak pemilihan fungsi aktivasi terhadap 
performa model dalam konteks prediksi penyakit. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan gejala penyakit jantung agar dapat dikategorikan ke 
dalam tingkat risiko yang berbeda, yaitu "Tidak Berisiko" dan "Berisiko." Dataset yang digunakan akan dibagi 
dengan rasio 80:20, dimana 80% digunakan untuk pelatihan model dan 20% untuk pengujian. Dalam 
penelitian ini, dua fungsi aktivasi yang populer, yaitu ReLU dan Tanh, akan diterapkan dalam model klasifikasi 
untuk membandingkan kinerja masing-masing. Penggunaan fungsi aktivasi ini bertujuan untuk mengevaluasi 
bagaimana masing-masing mempengaruhi akurasi klasifikasi. Metrik evaluasi seperti Akurasi, Presisi, dan 
Recall akan digunakan untuk membandingkan performa kedua model dan menentukan fungsi aktivasi yang 
memberikan hasil terbaik dalam prediksi risiko penyakit jantung. 

TINJAUAN LITERATUR 
Pemanfaatan Multilayer Perceptron (MLP) dalam permasalahan klasifikasi untuk memprediksi penyakit 

telah terbukti efektif dalam berbagai penelitian. Sebagai contoh, studi oleh [10] menunjukkan bahwa MLP 
digunakan untuk memprediksi risiko diabetes tipe 2 dengan hasil yang memuaskan, di mana model ini 
mampu mengidentifikasi pasien berisiko tinggi berdasarkan fitur medis dengan akurasi yang tinggi. 
Penelitian oleh [11] menerapkan MLP untuk klasifikasi kanker payudara, di mana model ini menunjukkan 
performa yang kuat dalam mendeteksi tumor ganas dari data citra medis, memberikan hasil yang lebih 
akurat dibandingkan metode lain. Selain itu, penelitian oleh [12] mengaplikasikan MLP dalam memprediksi 
risiko penyakit jantung, dan menemukan bahwa model ini dapat memberikan prediksi yang andal dan akurat, 
memperlihatkan kemampuannya dalam menangani data kesehatan yang kompleks. Ketiga artikel ini 
menunjukkan bahwa MLP adalah alat yang efektif dalam klasifikasi penyakit, menawarkan solusi yang robust 
untuk memprediksi berbagai kondisi medis. 
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Pemilihan fungsi aktivasi ReLU dalam model Multilayer Perceptron (MLP) sering kali terbukti lebih unggul 
dibandingkan dengan Tanh dalam permasalahan klasifikasi penyakit jantung, seperti yang diungkapkan 
dalam beberapa penelitian. Penelitian oleh [18] menunjukkan bahwa ReLU memberikan performa yang 
superior dibandingkan Tanh dalam klasifikasi risiko penyakit jantung, dengan hasil yang lebih baik dalam hal 
akurasi dan kecepatan konvergensi model. Selain itu, studi oleh [19] membandingkan ReLU dan Tanh dalam 
konteks prediksi penyakit jantung dan menemukan bahwa ReLU mengatasi masalah vanishing gradient 
secara efektif, menghasilkan model yang lebih stabil dan akurat. Penelitian oleh [20] juga mengkonfirmasi 
keunggulan ReLU dalam MLP untuk klasifikasi penyakit jantung, menunjukkan bahwa ReLU tidak hanya 
meningkatkan akurasi tetapi juga mempercepat proses pelatihan model dibandingkan dengan Tanh. Ketiga 
artikel ini menggarisbawahi keuntungan penggunaan ReLU dalam MLP, terutama dalam konteks klasifikasi 
penyakit jantung, berkat kemampuannya untuk menangani data yang kompleks dengan lebih efisien. 

Pemilihan fungsi aktivasi Tanh dalam model Multilayer Perceptron (MLP) menunjukkan keunggulan 
tertentu dibandingkan dengan ReLU dalam permasalahan klasifikasi penyakit jantung, seperti yang dijelaskan 
dalam berbagai studi. Penelitian oleh [21] menunjukkan bahwa Tanh dapat memberikan performa yang lebih 
baik dalam hal akurasi dan presisi untuk klasifikasi penyakit jantung, terutama dalam situasi di mana data 
memiliki skala yang berbeda-beda dan memerlukan normalisasi yang lebih baik. Selain itu, studi oleh [22] 
mengidentifikasi bahwa Tanh mengurangi masalah vanishing gradient yang sering ditemui dalam ReLU ketika 
bekerja dengan data yang lebih kecil atau dataset yang memiliki distribusi fitur yang berbeda. Penelitian oleh 
[23] juga mengkonfirmasi bahwa penggunaan Tanh dalam MLP untuk klasifikasi penyakit jantung dapat 
meningkatkan kualitas model dengan memberikan representasi non-linear yang lebih halus, yang 
berkontribusi pada hasil yang lebih akurat dibandingkan dengan ReLU pada beberapa kondisi dataset. Ketiga 
artikel ini menunjukkan bahwa Tanh dapat menjadi pilihan yang lebih baik dalam situasi tertentu, 
memberikan keuntungan dalam akurasi dan stabilitas model MLP dalam klasifikasi penyakit jantung. 

Berdasarkan artikel penelitian terkait, Multilayer Perceptron (MLP) terbukti efektif untuk digunakan dalam 
model klasifikasi penyakit, khususnya dalam prediksi risiko penyakit jantung. Penelitian menunjukkan bahwa 
MLP dapat menangani data yang kompleks dan memberikan hasil akurat dalam klasifikasi risiko penyakit. 
Dalam konteks ini, pemilihan fungsi aktivasi seperti ReLU dan Tanh memainkan peran penting dalam 
mempengaruhi kinerja model. Fungsi aktivasi ReLU sering kali unggul dalam hal kecepatan pelatihan dan 
konvergensi, terutama pada dataset besar dan kompleks, berkat kemampuannya untuk mengatasi masalah 
vanishing gradient. Sebaliknya, fungsi aktivasi Tanh dapat memberikan hasil yang lebih baik dalam situasi di 
mana data memerlukan normalisasi yang lebih baik dan dalam dataset dengan distribusi fitur yang berbeda, 
karena Tanh mengatasi masalah dengan skala data yang lebih baik. Perbedaan dalam performa ini 
menunjukkan pentingnya pemilihan fungsi aktivasi yang sesuai untuk mengoptimalkan akurasi dan efisiensi 
model MLP dalam klasifikasi risiko penyakit jantung pada berbagai jenis dataset. 

METODE PENELITIAN  
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari situs web Kaggle.com [24], yang menyediakan 

berbagai kumpulan data untuk analisis dan pemodelan. Dataset ini terdiri dari 1190 entri, masing-masing 
dengan 11 fitur yang menggambarkan kategori gejala risiko penyakit jantung. Untuk memastikan keakuratan 
dan keberhasilan model, dataset dibagi dengan rasio 80:20, di mana 80% data digunakan untuk proses 
pelatihan model dan 20% sisanya digunakan untuk pengujian. Pembagian ini bertujuan untuk 
mengoptimalkan kinerja model dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung dan untuk memvalidasi 
hasil yang diperoleh secara objektif. 

Model dalam penelitian ini dirancang menggunakan aplikasi Orange Data Mining, dengan 
memanfaatkan widget "Learner Neural Network" untuk membangun struktur MLP, seperti terlihat pada 
Gambar 1.  
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Gambar 1 Model Klasifikasi MLP Menggunakan Orange Data Mining 

Konfigurasi model mencakup tiga lapisan tersembunyi, masing-masing dengan 10 neuron, yang 
dirancang untuk menangkap pola kompleks dalam data. Pada setiap model, diterapkan dua fungsi aktivasi 
yang berbeda, yaitu ReLU dan Tanh, untuk mengevaluasi pengaruh fungsi aktivasi terhadap kinerja klasifikasi, 
dengan rincian seperti terlihat pada Tabel 1. 

Tabel 1 Konfigurasi Model 
Model Neuron Fungsi Aktivasi Fungsi Optimasi 

MLP-ReLu 10-10-10 ReLu Adam 
MLP-Tanh 10-10-10 Tanh Adam 

Fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear Unit) didefinisikan dengan formula (1): 

𝑅𝑒𝐿𝑢(𝑥) = max	(0, 𝑥)  (1) 

di mana output adalah nilai input yang positif atau nol jika inputnya negatif. ReLU dikenal karena 
kemampuannya dalam mempercepat pelatihan model dan mengurangi masalah vanishing gradient, 
menjadikannya pilihan populer untuk berbagai aplikasi jaringan saraf [25].  

Sebaliknya, fungsi aktivasi Tanh (Hyperbolic Tangent) dihitung dengan formula (2): 

𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = !!"!"!

!!#!"!
  (2) 

yang menghasilkan output dalam rentang -1 hingga 1. Tanh sering digunakan karena kemampuannya dalam 
menangani data yang terdistribusi secara simetris dan mengatasi masalah skala data. Kedua fungsi ini 
diterapkan dalam model MLP untuk mengevaluasi dampaknya terhadap kinerja klasifikasi dalam konteks 
prediksi risiko penyakit jantung [26]. 

Evaluasi kinerja dilakukan menggunakan widget "Test & Score," yang mengukur performa model 
berdasarkan metrik akurasi, presisi, dan recall. Pendekatan ini memungkinkan analisis komprehensif terhadap 
efektivitas berbagai konfigurasi dan fungsi aktivasi dalam memprediksi risiko penyakit jantung. Akurasi 
mengukur proporsi prediksi yang benar dibandingkan dengan total prediksi, dihitung dengan formula (3) 
[27]: 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 = $%&'()	+,!-./0.	1!2(,
345('	+,!-./0.

  (3) 

Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar dibandingkan dengan total prediksi positif, dengan 
formula (4) [27]: 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 = 3,%!	+40.5.6!0
3,%!	+40.5.6!#7('0!	+40.5.6!

  (4) 

penting untuk menilai sejauh mana model dapat mengidentifikasi kasus positif dengan benar.  
Recall, atau sensitivitas, mengukur proporsi kasus positif yang benar-benar terdeteksi dibandingkan 

dengan total kasus positif yang sebenarnya, dihitung dengan formula (5) [27]: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 3,%!	+40.5.6!0
3,%!	+40.5.6!#7('0!	8!9(5.6!

  (5) 
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Ketiga metrik ini memberikan gambaran komprehensif tentang performa model dalam 
mengklasifikasikan risiko penyakit jantung dan membantu dalam memilih model yang paling efektif. 

HASIL PENELITIAN  
Hasil pelatihan model (Tabel 2) menunjukkan perbedaan kinerja antara MLP dengan fungsi aktivasi ReLU 

dan Tanh dalam klasifikasi risiko penyakit jantung. Model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU mencapai nilai 
akurasi sebesar 0.896, dengan metrik presisi dan recall masing-masing sebesar 0.897, menunjukkan kinerja 
yang konsisten dalam mengidentifikasi risiko penyakit jantung. Sebaliknya, model MLP dengan fungsi aktivasi 
Tanh menunjukkan hasil yang sedikit lebih baik, dengan nilai akurasi 0.899 dan metrik presisi serta recall 
masing-masing 0.900. Hasil ini mengindikasikan bahwa fungsi aktivasi Tanh memberikan performa yang lebih 
optimal dalam hal akurasi, presisi, dan recall, dibandingkan dengan ReLU, pada dataset yang digunakan 
dalam penelitian ini. Perbedaan ini menyoroti pentingnya pemilihan fungsi aktivasi yang tepat dalam 
mengoptimalkan kinerja model klasifikasi untuk prediksi risiko penyakit jantung. Dari hasil proses pelatihan, 
diperoleh confusion matrix untuk kedua model, yang ditampilkan pada Gambar 2. 

Tabel 2 Hasil Pelatihan Model 
Model Akurasi Presisi Recall 

MLP-ReLu 0,8960 0,8968 0,8960 
MLP-Tanh 0,8992 0,8999 0,8992 

 

  
 MLP-ReLu MLP-Tanh  

. Gambar 2 Confusion Matrix Proses Pelatihan 
Confusion matrix pada Gambar 2 memberikan gambaran yang jelas mengenai performa masing-masing 

model dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung. Untuk model MLP-ReLU, confusion matrix 
menunjukkan distribusi prediksi antara kelas "Berisiko" dan "Tidak Berisiko," dengan nilai yang mendekati 
keseimbangan antara true positives, true negatives, false positives, dan false negatives. Sementara itu, 
confusion matrix untuk model MLP-Tanh mengindikasikan hasil yang sedikit lebih baik, dengan proporsi true 
positives yang lebih tinggi dan false negatives yang lebih rendah. Perbandingan antara kedua confusion 
matrix ini menggarisbawahi bahwa model MLP-Tanh memiliki keunggulan dalam mengidentifikasi risiko 
penyakit jantung dengan lebih akurat, yang konsisten dengan hasil metrik evaluasi sebelumnya. 

Hasil pengujian model Multilayer Perceptron (MLP) dengan dua fungsi aktivasi yang berbeda, yaitu ReLU 
dan Tanh, menunjukkan perbedaan performa dalam klasifikasi risiko penyakit jantung, seperti terlihat pada 
Tabel 2. Pada model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU, akurasi yang diperoleh adalah 81,51%, dengan 
precision sebesar 81,77%, dan recall sebesar 81,51%. Di sisi lain, model MLP dengan fungsi aktivasi Tanh 
menghasilkan akurasi yang lebih rendah, yaitu 80,25%, precision sebesar 80,32%, dan recall sebesar 80,25%. 
Berdasarkan hasil ini, dapat disimpulkan bahwa penggunaan fungsi aktivasi ReLU lebih unggul dibandingkan 
Tanh dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung pada dataset yang digunakan, karena memberikan 
nilai akurasi, precision, dan recall yang lebih tinggi. Dari hasil proses pengujian, diperoleh confusion matrix 
untuk kedua model, yang ditampilkan pada Gambar 3. 

 

Tabel 3 Hasil Pengujian Model 
Model Akurasi Presisi Recall 

MLP-ReLu 0,8151 0,8178 0,8151 
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MLP-Tanh 0,8025 0,8033 0,8025 
 

  
MLP-ReLu MLP-Tanh 

. Gambar 3 Confusion Matrix Proses Pengujian 
Confusion matrix pada Gambar 3 memberikan gambaran yang jelas mengenai performa masing-masing 

model dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung. Untuk model MLP-ReLU, confusion matrix 
menunjukkan distribusi prediksi antara kelas "Berisiko" dan "Tidak Berisiko," dengan nilai yang mendekati 
keseimbangan antara true positives, true negatives, false positives, dan false negatives. Sementara itu, 
confusion matrix untuk model MLP-Tanh mengindikasikan hasil yang sedikit lebih baik, dengan proporsi true 
positives yang lebih tinggi dan false negatives yang lebih rendah. Perbandingan antara kedua confusion 
matrix ini menggarisbawahi bahwa model MLP-Tanh memiliki keunggulan dalam mengidentifikasi risiko 
penyakit jantung dengan lebih akurat, yang konsisten dengan hasil metrik evaluasi sebelumnya. 

PEMBAHASAN 
Hasil pelatihan model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU ditunjukkan melalui confusion matrix di atas. Dari 

439 sampel yang sebenarnya tidak berisiko (kelas 0), model mampu mengklasifikasikan 376 sampel dengan 
benar (True Negative) dan salah mengklasifikasikan 63 sampel sebagai berisiko (False Positive). Sementara itu, 
dari 513 sampel yang sebenarnya berisiko (kelas 1), model berhasil mengklasifikasikan 477 sampel dengan 
benar (True Positive) dan salah mengklasifikasikan 36 sampel sebagai tidak berisiko (False Negative). 
Confusion matrix ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi 
risiko penyakit jantung, dengan jumlah kesalahan klasifikasi yang relatif rendah pada kedua kelas. 
Berdasarkan confusion matrix dari hasil pengujian model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU, model 
menunjukkan performa yang cukup baik dalam klasifikasi risiko penyakit jantung. Dari 122 sampel yang 
sebenarnya tidak berisiko (kelas 0), model berhasil mengklasifikasikan 95 sampel dengan benar (True 
Negative), namun salah mengklasifikasikan 27 sampel sebagai berisiko (False Positive). Sementara itu, dari 
116 sampel yang sebenarnya berisiko (kelas 1), model berhasil mengklasifikasikan 99 sampel dengan benar 
(True Positive) dan salah mengklasifikasikan 17 sampel sebagai tidak berisiko (False Negative). Hasil ini 
menunjukkan bahwa model cenderung lebih akurat dalam mendeteksi sampel yang berisiko (kelas 1) 
dibandingkan sampel yang tidak berisiko, meskipun terdapat kesalahan klasifikasi yang cukup signifikan pada 
kedua kelas. 

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian model MLP dengan fungsi aktivasi ReLU, dapat disimpulkan 
bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam mendeteksi gejala risiko penyakit jantung. Model 
menunjukkan akurasi yang tinggi dalam mengidentifikasi sampel berisiko, dengan tingkat True Positive yang 
konsisten baik dalam pelatihan maupun pengujian. Meskipun terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, 
terutama pada prediksi sampel yang sebenarnya tidak berisiko (False Positive), model ini lebih andal dalam 
mendeteksi sampel yang berisiko (True Positive). Hal ini menunjukkan bahwa model MLP-ReLU memiliki 
potensi yang kuat untuk digunakan sebagai alat bantu dalam mendeteksi gejala risiko penyakit jantung, 
terutama dalam meminimalkan kesalahan identifikasi pada pasien yang berisiko. 

Hasil pelatihan model MLP dengan fungsi aktivasi Tanh menunjukkan bahwa dari 439 sampel yang 
sebenarnya tidak berisiko (kelas 0), model berhasil mengklasifikasikan 378 sampel dengan benar (True 
Negative) dan salah mengklasifikasikan 61 sampel sebagai berisiko (False Positive). Sementara itu, dari 513 
sampel yang sebenarnya berisiko (kelas 1), model mampu mengklasifikasikan 478 sampel dengan benar (True 
Positive) dan salah mengklasifikasikan 35 sampel sebagai tidak berisiko (False Negative). Hasil ini 
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menunjukkan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang baik dalam mengklasifikasikan sampel pada kedua 
kelas, dengan jumlah kesalahan klasifikasi yang relatif rendah, terutama pada kelas yang berisiko. Hasil 
pengujian model MLP dengan fungsi aktivasi Tanh, model menunjukkan performa yang cukup baik, 
meskipun terdapat beberapa kesalahan dalam klasifikasi. Dari 122 sampel yang sebenarnya tidak berisiko 
(kelas 0), model mampu mengklasifikasikan 96 sampel dengan benar (True Negative) dan salah 
mengklasifikasikan 26 sampel sebagai berisiko (False Positive). Di sisi lain, dari 116 sampel yang sebenarnya 
berisiko (kelas 1), model berhasil mengklasifikasikan 95 sampel dengan benar (True Positive) namun salah 
mengklasifikasikan 21 sampel sebagai tidak berisiko (False Negative). Meskipun model cukup baik dalam 
mengidentifikasi sampel berisiko, terdapat sedikit peningkatan kesalahan klasifikasi dibandingkan dengan 
model berbasis ReLU, terutama pada sampel berisiko (kelas 1). 

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian model MLP dengan fungsi aktivasi Tanh, dapat disimpulkan 
bahwa model menunjukkan kemampuan yang baik dalam mendeteksi gejala risiko penyakit jantung. Model 
ini mampu mencapai tingkat akurasi yang tinggi dalam mengidentifikasi sampel berisiko (True Positive) dan 
tidak berisiko (True Negative), dengan jumlah kesalahan klasifikasi yang relatif rendah pada kedua kelas. 
Meskipun terdapat beberapa kesalahan dalam prediksi, terutama pada klasifikasi False Positive dan False 
Negative, model MLP-Tanh menunjukkan performa yang cukup solid dalam mengklasifikasikan risiko 
penyakit jantung. Hal ini menunjukkan bahwa model ini dapat menjadi alat yang efektif dalam mendeteksi 
gejala awal penyakit jantung, meskipun perlu perhatian ekstra terhadap pengurangan kesalahan klasifikasi 
pada sampel yang sebenarnya tidak berisiko atau berisiko tinggi. 

KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian menggunakan model Multilayer Perceptron (MLP) dengan fungsi aktivasi 

ReLU dan Tanh untuk mendeteksi gejala risiko penyakit jantung, kedua model menunjukkan kemampuan 
yang baik dalam mengklasifikasikan sampel. Model MLP-ReLU memiliki keunggulan dalam mengidentifikasi 
sampel yang berisiko dengan tingkat True Positive yang stabil dan jumlah kesalahan klasifikasi yang relatif 
rendah, meskipun terdapat peningkatan pada False Positive dibandingkan dengan model MLP-Tanh. 
Sementara itu, model MLP-Tanh juga menunjukkan performa yang solid dengan akurasi tinggi pada kedua 
kelas, walaupun terdapat sedikit peningkatan pada False Negative. Dalam hal akurasi, precision, dan recall, 
MLP-ReLU mencatat nilai yang lebih tinggi (81,51%, 81,77%, dan 81,51%) dibandingkan dengan MLP-Tanh 
(80,25%, 80,32%, dan 80,25%). Hasil ini menegaskan bahwa penggunaan fungsi aktivasi ReLU lebih efektif 
dalam mengidentifikasi gejala risiko penyakit jantung pada dataset yang digunakan, menjadikannya pilihan 
yang lebih cocok untuk aplikasi deteksi dini yang membutuhkan keakuratan tinggi dalam pengklasifikasian 
risiko. 
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