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Abstrak

Deteksi dini penyakit jantung penting untuk mendukung intervensi klinis, mempercepat penanganan,
dan meningkatkan kualitas perawatan pasien. Penelitian ini membandingkan tiga algoritma machine
learning, yaitu Random Forest, XGBoost, dan Support Vector Machine, yang dikombinasikan dengan
dua metode seleksi fitur, yaitu Chi-Square dan Recursive Feature Elimination (RFE), pada dataset
Heart Disease UCI. Evaluasi dilakukan terhadap enam skenario pemodelan menggunakan accuracy,
precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Random Forest memperoleh
performa terbaik dengan akurasi 85,2% dan recall 97,0%, sehingga memiliki kemampuan yang baik
dalam mendeteksi pasien dengan indikasi penyakit jantung. SHAP digunakan sebagai pendekatan
Explainable Al dan diintegrasikan ke dalam sistem berbasis web untuk menjelaskan hasil prediksi
secara lebih transparan. Prediksi sistem diposisikan sebagai alat bantu keputusan awal, bukan sebagai
pengganti diagnosis dokter.

Kata kunci: kecerdasan buatan yang dapat dijelaskan, seleksi fitur, prediksi penyakit jantung,
pembelajaran mesin
Abstract

Early detection of heart disease is essential for supporting timely clinical intervention, improving
treatment outcomes, and enhancing the quality of patient care. This study compares the performance
of three machine learning algorithms—Random Forest, XGBoost, and Support Vector Machine
(SVM)—combined with two feature selection methods, Chi-Square and Recursive Feature Elimination
(RFE), using the UCI Heart Disease dataset. Six modeling scenarios were evaluated based on
accuracy, precision, recall, and F1-score. The experimental results demonstrate that the Random
Forest model achieved the best overall performance, with an accuracy of 85.2% and a recall of
97.0%, indicating a strong capability to identify patients with potential heart disease. To enhance
model transparency and interpretability, SHAP (SHapley Additive exPlanations) was employed as an
Explainable Al (XAl) technique and integrated into a web-based decision support system to provide
intuitive explanations of prediction outcomes. The proposed system is intended to serve as an initial
clinical decision-support tool and is not designed to replace diagnosis or clinical judgment by
healthcare professionals.

Keywords: explainable Al (XAl), feature selection, heart disease prediction, machine learning
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1 Pendahuluan

Penyakit jantung (CVD) merupakan penyebab utama kematian di seluruh dunia, termasuk
Penyakit Jantung Iskemik (IHD), yang menempatkannya sebagai masalah kesehatan global yang
sangat serius [1] Oleh karena itu, mendeteksi penyakit jantung pada tahap awal dan mendiagnosisnya
secara tepat adalah langkah yang sangat penting untuk mengurangi risiko kematian dan meningkatkan
harapan hidup pasien [2].

Dalam upaya meningkatkan akurasi diagnosis, implementasi berbagai metode Machine
Learning telah terbukti transformatif dalam menganalisis data medis yang kompleks, seperti rekam
medis, hasil pencitraan (EKG, MRI), dan sinyal jantung (PCG)[3][4]. Sistem ini membantu para
profesional kesehatan dalam membantu memprediksi risiko dan mendukung proses diagnosis [5].

Meskipun sistem berbasis machine learning menunjukkan potensi besar untuk diagnosis
CVD, data medis seringkali sangat besar dan memiliki banyak variabel (faktor diagnostik) [3]. Tidak
semua faktor ini sama pentingnya beberapa mungkin tidak relevan atau bahkan mengganggu proses
prediksi. Jika terlalu banyak faktor yang tidak penting digunakan, model prediksi bisa menjadi kurang
akurat, lebih lambat dan sulit dipahami [1].

Oleh karena itu, langkah utama dalam membangun model prediksi adalah Feature Ranking
atau Feature Selection. Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi dan memilih sekelompok kecil
faktor diagnostik yang paling berpengaruh dan signifikan dalam membedakan pasien sehat dari pasien
yang berisiko penyakit jantung berdasarkan riwayat kesehatan pasien [6].

Metode Chi-Square merupakan salah satu metode Feature Selection yang berperan dalam
mengukur seberapa kuat hubungan antara setiap faktor diagnostik (misalnya, jenis kelamin, riwayat
merokok) dengan hasil penyakit jantung [7]. Metode ini membantu menyaring faktor-faktor yang
memiliki keterkaitan statistik yang jelas dengan kondisi target, dengan mengidentifikasi faktor-faktor
kategorikal yang paling penting [7] [8].

Penerapan Chi-Square dalam deteksi penyakit jantung telah terbukti efektif dalam
mengidentifikasi subset fitur optimal yang dapat meningkatkan akurasi model klasifikasi dan juga
mempercepat proses training model [9].

Recursive Feature Elimination (RFE) adalah metode yang bekerja dengan menguji faktor-
faktor secara langsung pada model Klasifikasi [10]. RFE secara bertahap menghilangkan faktor yang
paling tidak penting berdasarkan seberapa besar pengaruhnya terhadap kinerja model [11]. Proses ini
berulang (rekursif) hingga ditemukan subset faktor optimal yang memberikan akurasi terbaik. RFE
sangat efektif untuk menemukan kombinasi faktor terbaik dan telah banyak digunakan dalam studi
CVD untuk meningkatkan akurasi prediksi dengan mengurangi dimensi data [12].

SHapley Additive exPlanations (SHAP) adalah salah satu metode Explainable Al (XAl) yang
tidak hanya memilih faktor, tetapi juga menjelaskan mengapa model membuat keputusan tertentu dan
seberapa besar kontribusi setiap faktor terhadap prediksi akhir [13]. SHAP memberikan nilai
kontribusi yang adil dan konsisten untuk setiap faktor diagnostik, yang sangat penting untuk
membangun kepercayaan klinis [14][15].

Dalam konteks klinis, SHAP sangat penting karena membantu mengatasi masalah
black box [13]. Dengan SHAP, kontribusi setiap faktor diagnostik dapat diukur secara adil,
memberikan pemahaman yang lebih dalam kepada dokter mengenai faktor risiko mana yang paling
memengaruhi hasil prediksi pasien [16].

Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja Random Forest, Support Vector Machine,
dan XGBoost dalam deteksi dini penyakit jantung. Penelitian ini juga mengidentifikasi fitur kesehatan
yang paling berpengaruh menggunakan SHAP, sehingga hasil prediksi model dapat dijelaskan secara
lebih transparan. Model dengan kinerja terbaik kemudian diintegrasikan ke dalam website sederhana
agar pengguna dapat memasukkan data kesehatan aktual dan memperoleh hasil deteksi dini secara
langsung. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menunjukkan model paling efektif serta faktor utama
yang berkontribusi terhadap deteksi dini penyakit jantung.

2 Tinjauan Literatur

Penelitian mengenai deteksi penyakit jantung koroner (PJK) berbasis machine learning
menunjukkan bahwa seleksi fitur berperan penting dalam meningkatkan kualitas prediksi. Pathan et
al. [9] menggunakan ANOVA-F untuk mengidentifikasi faktor risiko yang paling relevan, seperti
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usia, hipertensi, riwayat penyakit jantung, dan kadar glukosa rata-rata. Nancy et al. [17] menerapkan
Correlation based Feature Selection (CFS) bersama SVM untuk memilih variabel yang memiliki
keterkaitan kuat dengan keluaran prediksi Sedangkan Mahdi, et al[18] menggunakan Recursive
Feature Elimination (RFE) untuk memperoleh subset fitur yang lebih optimal. Ketiga penelitian
tersebut menegaskan bahwa pemilihan fitur dapat membantu menyederhanakan data dan mendukung
performa model. Namun, pembahasannya masih lebih banyak diarahkan pada peningkatan akurasi,
belum pada penjelasan mengapa fitur tertentu berpengaruh terhadap hasil prediksi.

Pada sisi algoritma, beberapa penelitian menunjukkan bahwa model machine learning memiliki
kemampuan yang berbeda dalam mendeteksi PJK. Teja et al. [19] melaporkan bahwa Random Forest,
XGBoost, dan Bagged Tree memberikan hasil klasifikasi yang baik dengan tingkat kesalahan yang
rendah. Sanjay et al. [20] membandingkan Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost, dan
menunjukkan bahwa model berbasis ensemble cenderung lebih kompetitif dalam menangani pola data
penyakit jantung. Sementara itu, Krittanawong et al. [21] menekankan potensi SVM dan algoritma
boosting dalam prediksi penyakit jantung. Temuan tersebut menunjukkan bahwa pemilihan algoritma
sangat menentukan performa klasifikasi. Akan tetapi, kajian yang hanya berfokus pada perbandingan
akurasi belum cukup untuk menjelaskan dasar keputusan model, terutama ketika model digunakan
pada konteks kesehatan.

Kebutuhan terhadap transparansi hasil deteksi model mulai dijawab melalui penerapan
Explainable Artificial Intelligence (XAI). Napa et al. [22] menggunakan SHAP dan Partial
Dependence Plots untuk menunjukkan kontribusi fitur klinis terhadap prediksi risiko kardiovaskular.
SHAP memungkinkan identifikasi fitur yang paling mendorong atau menurunkan hasil prediksi, baik
secara umum maupun pada kasus individual. Pendekatan ini relevan karena model prediksi di bidang
medis perlu memiliki dasar keputusan yang dapat ditelusuri, bukan hanya menunjukkan nilai
performa yang tinggi.

Dari penelitian terdahulu, seleksi fitur telah digunakan untuk meningkatkan efisiensi dan
performa model, perbandingan algoritma telah dilakukan untuk menentukan model prediksi yang
lebih unggul dan XAl telah dimanfaatkan untuk menjelaskan hasil prediksi . Namun, masih terdapat
ruang kajian pada hubungan antara ketiga aspek tersebut dalam deteksi PJK. Penelitian sebelumnya
belum secara jelas memperlihatkan bagaimana fitur yang telah dipilih berkontribusi terhadap kinerja
beberapa algoritma sekaligus bagaimana kontribusi tersebut dapat dijelaskan melalui SHAP.

Penelitian ini menguji Random Forest, XGBoost, dan SVM untuk deteksi PJK. Kinerja ketiga
model dibandingkan, sedangkan SHAP digunakan untuk menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap
hasil prediksi. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menilai performa klasifikasi, tetapi juga
mengidentifikasi fitur yang paling berpengaruh dalam pembentukan keputusan model.

3 Metode Penelitian

Dalam eksperimen ini, deteksi penyakit jantung dilakukan melalui beberapa tahap. Proses
dimulai dari persiapan dan prapemrosesan dataset, dilanjutkan dengan seleksi fitur untuk menentukan
fitur yang paling relevan dalam proses klasifikasi. Selanjutnya, beberapa model machine learning
dikembangkan dan diuji untuk menilai kemampuan prediksinya. Kinerja model dievaluasi
menggunakan sejumlah metrik agar hasil pengujian dapat diukur secara objektif. Pada tahap akhir,
model terpilih diimplementasikan ke dalam sistem berbasis web sehingga hasil prediksi dapat
digunakan secara lebih praktis. Selain menekankan akurasi, penelitian ini juga menerapkan
pendekatan Explainable Al untuk menjelaskan keputusan model secara lebih transparan.

Gambar 1 menunjukkan alur eksperimen yang digunakan dalam penelitian ini. Alur tersebut
mencakup tahapan utama dalam pengembangan sistem deteksi dini penyakit jantung berbasis machine
learning, yaitu pengumpulan dataset, prapemrosesan data, seleksi fitur, pengembangan model,
evaluasi model, dan implementasi model ke dalam sistem berbasis web. Dataset yang digunakan
dalam eksperimen ini diperoleh dari Kaggle, yaitu Heart Disease UCI dataset, yang memuat sejumlah
fitur klinis pasien serta label target yang menunjukkan ada atau tidaknya penyakit jantung.
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Gambar 1 Alur penelitian sistem deteksi dini penyakit jantung

Prapemrosesan data dilakukan untuk memastikan bahwa data berada dalam kondisi yang sesuai
dan siap digunakan pada proses pemodelan. Pada tahap ini, dataset diperiksa untuk mengidentifikasi
missing value, memastikan konsistensi tipe data, serta memahami karakteristik setiap fitur yang
digunakan. Selain itu, fitur dan label target dipisahkan, kemudian data diproses agar dapat digunakan
oleh algoritma machine learning yang dipilih. Tahap ini penting karena kualitas data berpengaruh
langsung terhadap kemampuan model dalam menghasilkan prediksi yang akurat.

Setelah data siap digunakan, tahap berikutnya adalah seleksi fitur untuk menentukan fitur yang
paling relevan dalam prediksi penyakit jantung. Seleksi fitur dilakukan agar model bekerja lebih
efisien dengan memanfaatkan fitur yang memberikan kontribusi penting terhadap proses klasifikasi.
Selanjutnya, model machine learning dikembangkan menggunakan algoritma yang telah ditentukan
dan dilatih dengan data latih.

Model yang telah dilatih kemudian dievaluasi menggunakan beberapa metrik, yaitu accuracy,
precision, recall, Fl-score, dan confusion matrix. Metrik tersebut digunakan untuk menilai
kemampuan model dalam membedakan pasien yang termasuk kategori Terdapat indikasi ada penyakit
jantung dan Tidak ada indikasi penyakit jantung.

Pada tahap akhir, hasil evaluasi model digunakan sebagai dasar untuk menentukan model terbaik.
Model dengan performa paling baik kemudian disimpan dan diimplementasikan ke dalam sistem
berbasis web menggunakan Streamlit. Melalui sistem ini pengguna dapat memasukkan data Kklinis
pasien untuk memperoleh prediksi awal, kemudian sistem memproses data tersebut dan menghasilkan
prediksi awal terkait kemungkinan adanya penyakit jantung. Dengan demikian, metodologi pada
Gambar 1 menggambarkan alur eksperimen mulai dari pengolahan data hingga penerapan model
dalam bentuk aplikasi prediksi berbasis web. Penjelasan lebih rinci mengenai setiap tahap metodologi
disajikan pada Bagian A sampai F.

A. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Heart Disease UCI yang diperoleh melalui
Kaggle dan merujuk pada basis data UCI Machine Learning Repository. Dataset ini terdiri atas 303
data pasien dengan 14 atribut, yaitu 13 fitur klinis dan 1 label target. Label target menunjukkan
kondisi pasien, yaitu 0 untuk pasien tanpa indikasi penyakit jantung dan 1 untuk pasien dengan
indikasi penyakit jantung. Berdasarkan distribusi kelas, dataset terdiri atas 165 data pada kelas 1 dan
138 data pada kelas 0. Meskipun basis data asli Heart Disease UCI memiliki 76 atribut, sebagian
besar penelitian sebelumnya menggunakan subset 14 atribut untuk analisis prediksi penyakit jantung.
Fitur-fitur tersebut mencakup usia, jenis kelamin, tipe nyeri dada, tekanan darah istirahat, kadar
kolesterol, gula darah puasa, hasil elektrokardiogram istirahat, detak jantung maksimum, angina
akibat olahraga, oldpeak, slope, jumlah pembuluh darah utama, dan thal. Fitur-fitur tersebut
digunakan karena relevan dalam menggambarkan kondisi klinis dan faktor risiko yang berkaitan
dengan penyakit jantung.
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Tabel 1 adalah penjelasan fitur yang terdapat dalam dataset

Fitur Tipe Deskripsi Relevansi dengan Prediksi Penyakit Jantung

dalam data

Dataset

Age Int Usia pasien dalam tahun. Risiko penyakit jantung meningkat seiring
bertambahnya usia [23][24].

Sex Int Jenis kelamin pasien Jenis  kelamin  memengaruhi  risiko  dan

(1 = Laki-laki, 0 = Perempuan). manifestasi penyakit jantung; laki-laki umumnya
memiliki risiko lebih tinggi pada usia muda [25].
Cp Int Tipe nyeri dada (Chest Pain Type). Tipe nyeri dada adalah indikator yang sering
Nilai kategorikal (misalnya, 0: menjadi fitur paling penting dalam klasifikasi
typical angina, 1: atypical angina, penyakit jantung [26].
2: non-anginal pain, 3:
asymptomatic).
Threstbps  Int Tekanan darah istirahat (Resting Tekanan darah tinggi (Hipertensi) adalah faktor
Blood Pressure) dalam mmHg. risiko utama penyakit jantung koroner dan sering
digunakan sebagai prediktor [18][27].
Cho Int Kolesterol serum dalam mg/dl. Kadar kolesterol tinggi (Hiperkolesterolemia)
berkontribusi pada pembentukan plak
aterosklerosis, yang merupakan penyebab utama
penyakit jantung [18][27].
Fbs Int Gula darah puasa (Fasting Blood Digunakan untuk mengidentifikasi pasien dengan
Sugar) > 120 mg/dl (1 = Benar, 0 = diabetes, yang merupakan faktor risiko signifikan
Salah). untuk penyakit jantung [18].

Restecg Int Hasil elektrokardiografi istirahat Kelainan pada hasil EKG istirahat dapat
(Resting Electrocardiographic mengindikasikan kerusakan atau ketegangan
Results). Nilai kategorikal pada otot jantung [27].
(misalnya, 0: normal, 1: kelainan
gelombang ST-T, 2: hipertrofi
ventrikel Kiri).

Thalach Int Detak jantung maksimum yang Detak jantung maksimum yang lebih rendah dari
dicapai (Maximum Heart Rate yang diharapkan selama aktivitas fisik sering
Achieved). dikaitkan dengan penyakit jantung [28][29].

Exang Int Angina yang diinduksi oleh Angina yang dipicu oleh aktivitas fisik adalah
olahraga (Exercise Induced Angina) gejala klasik dari penyempitan arteri koroner
(1 =Ya, 0 =Tidak). yang signifikan [2] [29].

Oldpeak  Float Depresi ST yang diinduksi oleh Mengukur perubahan segmen ST pada EKG
olahraga relatif terhadap istirahat. selama tes stres, yang merupakan indikator

penting iskemia miokard (kurangnya aliran darah
ke jantung) [29][27].

Slope Int Kemiringan segmen ST puncak Kemiringan segmen ST adalah penemuan
latihan (Slope of the Peak Exercise diagnostik kunci dalam tes stres; downsloping (3)
ST Segment). Nilai kategorikal adalah yang paling mengkhawatirkan [27].
(misalnya, 1: upsloping, 2: flat, 3:
downsloping).

Ca Int Jumlah pembuluh darah utama Jumlah pembuluh darah yang tersumbat atau
(number of major vessels) (0-3) menyempit adalah ukuran langsung dari tingkat
yang diwarnai oleh fluoroscopy keparahan penyakit arteri koroner [28][29].

Thal Int Hasil tes Thallium Stress Test Menunjukkan distribusi darah ke otot jantung;
(misalnya, 3: normal, 6: fixed fixed defect  atau reversible  defect

defect, 7: reversible defect).

mengindikasikan masalah aliran darah [28][29].

B. Pemrosesan Data

Dalam proses eksperimen, data terlebih dahulu melalui tahap prapemrosesan agar siap
digunakan pada model machine learning. Tahap awal dilakukan dengan memeriksa missing value
untuk memastikan tidak terdapat data kosong yang dapat memengaruhi proses pelatihan model.
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Selanjutnya, struktur dataset diperiksa berdasarkan tipe data setiap fitur. Dataset ini terdiri atas fitur
numerik, seperti usia, tekanan darah, kadar kolesterol, dan detak jantung maksimum, serta fitur
kategorikal, seperti jenis kelamin, jenis nyeri dada, dan kadar gula darah puasa. Setelah fitur dan label
target dipisahkan, dataset dibagi menjadi data latih sebesar 80% dan data uji sebesar 20% secara
stratified agar proporsi kelas 0 dan kelas 1 tetap terjaga pada kedua subset. Setelah pembagian data
dilakukan, fitur dinormalisasi menggunakan MinMaxScaler dengan rentang nilai 0 hingga 1.
Penerapan scaling setelah pembagian data bertujuan untuk mengurangi potensi data leakage pada
proses evaluasi model.
C. Model Development

Penelitian ini mengembangkan enam skenario pemodelan yang berasal dari kombinasi tiga
algoritma machine learning, yaitu Random Forest (RF), XGBoost, dan Support Vector Machine
(SVM), dengan dua metode seleksi fitur, yaitu Chi-Square dan Recursive Feature Elimination (RFE).
Kombinasi tersebut digunakan untuk membandingkan performa setiap algoritma sekaligus melihat
pengaruh metode seleksi fitur terhadap hasil prediksi penyakit jantung.
D. Model Evaluation

Evaluasi model menggunakan beberapa metrik penting untuk mengukur performa. Metrik
yang dipakai adalah accuracy, precision, recall dan F1-score serta membuat confusion matrix untuk
melihat detail TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) dan FN (False Negative).
Akurasi mengukur proporsi prediksi yang diklasifikasikan dengan benar terhadap seluruh data, namun
dapat menyesatkan pada dataset yang tidak seimbang karena tidak merepresentasikan kinerja tiap
kelas secara proporsional [3] yang dapat dilihat pada persamaan (1)

Precision, atau Positive Predictive Value (PPV), mengukur proporsi data yang diprediksi
positif dan benar-benar termasuk kelas positif [30] sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (2).
Recall, juga dikenal sebagai Sensitivity atau True Positive Rate (TPR), mengukur seberapa banyak
dari kasus positif aktual yang berhasil diidentifikasi oleh model. Recall sangat penting dalam prediksi
penyakit, karena mengukur kemampuan model untuk mendeteksi semua kasus penyakit yang ada [31]
sebagaimana ditunjukkan pada persamaan (3) dan F1-score merupakan rata-rata harmonik dari
precision dan recall yang digunakan untuk menilai keseimbangan kinerja model [31] yang
ditunjukkan pada Persamaan (4).

P ~ TP + TN 00 (1)
Ceuracy = b TN+ FP+FN
TP
. . - - 2
Precision TP TP 2
TP
R = —— 3
¢t = TP Y FN @)

1 _ 2 X Recall X Precison (@)
f1 = score = Recall + Precision

Kemudian confusion matrix adalah tabel ringkasan yang memvisualisasikan kinerja algoritma
klasifikasi. Matriks ini membandingkan nilai kelas aktual (sebenarnya) dengan nilai kelas yang
diprediksi oleh model [32].

e True Positive (TP) adalah Hasil positif yang diprediksi dengan benar yaitu pasien yang sakit

(Positif) dan diprediksi sakit (Benar).

e True Negative (TN) adalah Hasil negatif yang diprediksi dengan benar yaitu Pasien yang
sehat (Negatif) dan diprediksi sehat (Benar).

o False Positive (FP) adalah Hasil positif yang diprediksi secara salah (Type | Error) yaitu
pasien yang sehat (Negatif) tetapi diprediksi sakit (Salah).

o False Negative (FN) adalah Hasil negatif yang diprediksi secara salah (Type Il Error) yaitu
pasien yang sakit (Positif) tetapi diprediksi sehat (Salah).
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E. Explainable Al (XAl) dengan SHAP

Interpretabilitas model ditingkatkan menggunakan SHAP (SHapley Additive exPlanations)
yang menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap prediksi. SHAP menghitung seberapa besar
pengaruh setiap fitur dengan mempertimbangkan semua kombinasi fitur yang mungkin.
TreeExplainer digunakan untuk Random Forest dan XGBoost karena efisien menangani model
berbasis tree. KernelExplainer digunakan untuk SVM karena bersifat model agnostic meskipun
komputasinya lebih lambat.
F. Penyimpanan Model untuk Deployment

Setelah training dan evaluasi, semua komponen model disimpan menggunakan joblib dalam
format pickle untuk deployment. Komponen yang disimpan meliputi StandardScaler untuk
normalisasi, feature selectors (Chi-Square dan RFE), serta hasil model ML. Metadata disimpan dalam
format pickle dan JSON yang berisi informasi dataset, daftar fitur, model terbaik, dan metrik evaluasi
lengkap setiap model termasuk accuracy, precision, recall, Fl-score, dan confusion matrix
component. Aplikasi web dikembangkan menggunakan Flask untuk deployment model. Sistem
memuat model ML, scaler, feature selectors dan metadata dari file pickle, model menghasilkan kelas
prediksi (0/1), probability estimates, dan confidence level. Sistem mengintegrasikan SHAP untuk
Explainable Al dengan TreeExplainer untuk Random Forest dan XGBoost, serta KernelExplainer
untuk SVM. Output SHAP menampilkan 8 fitur paling berpengaruh dengan nilai kontribusi dan arah
pengaruhnya.

4  Hasil dan Pembahasan

A. Hasil Analisis Karakteristik Dataset
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Gambar 2 (a) karakteristik dataset yang diolah, (b) Heatmap korelasi antar fitur

Gambar 2 menampilkan karakteristik awal dataset yang digunakan dalam penelitian ini.
Visualisasi sebelah kiri menunjukkan distribusi kelas target, yaitu kelas 0 untuk pasien tanpa indikasi
penyakit jantung dan kelas 1 untuk pasien dengan indikasi penyakit jantung. Visualisasi sebelah
kanan menunjukkan heatmap korelasi antarfitur dan target untuk melihat hubungan statistik antara
variabel klinis dengan label penyakit jantung. Analisis ini digunakan sebagai gambaran awal sebelum
proses seleksi fitur dan pemodelan dilakukan.

Heatmap pada Gambar 2 menunjukkan bahwa beberapa fitur memiliki korelasi yang cukup
terlihat dengan target penyakit jantung. Fitur jenis nyeri dada (cp) memiliki korelasi positif sebesar
0,43 dengan target, yang menunjukkan bahwa variasi tipe nyeri dada berkaitan dengan kemungkinan
adanya indikasi penyakit jantung. Detak jantung maksimum (thalach) juga menunjukkan korelasi
positif sebesar 0,42, sedangkan oldpeak memiliki korelasi negatif
sebesar -0,43. Selain itu, tekanan darah istirahat (trestbps) menunjukkan korelasi positif sebesar 0,66
dengan kolesterol (chol), dan slope memiliki korelasi positif sebesar 0,39 dengan oldpeak.
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Hasil korelasi ini memberikan gambaran awal mengenai hubungan antarfitur klinis, tetapi
tidak digunakan sebagai satu-satunya dasar penentuan fitur penting. Penentuan fitur utama dalam
penelitian ini tetap mengacu pada hasil Chi-Square dan RFE, sedangkan SHAP digunakan sebagai
analisis tambahan pada sistem berbasis web untuk menjelaskan faktor-faktor yang memengaruhi hasil
prediksi model, baik ketika sistem menunjukkan adanya indikasi penyakit jantung maupun tidak.

B. Hasil Feature Selection
Hasil pengujian menggunakan metode Chi-Square menunjukkan bahwa setiap fitur dalam
dataset memiliki tingkat keterkaitan yang berbeda terhadap variabel target. Di antara seluruh variabel
yang dianalisis, cp (jenis nyeri dada) muncul sebagai fitur dengan pengaruh paling dominan. Skor
Chi-Square yang mencapai 11.21 menunjukkan bahwa variasi jenis nyeri dada memainkan peran yang
sangat penting dalam membedakan pasien yang terdiagnosis penyakit jantung dengan yang tidak.

11.21

w12,

88

Chi-Square Score

3.05

0.98 097 095

0.05

@  exang oldpeak thalach slope  thal =] sex age restecg chol ftrestbps fos
Features

Gambar 3 Hasil seleksi fitur menggunakan metode Chi-Square. Fitur cp, exang, dan oldpeak

Gambar 3 Hasil seleksi fitur menggunakan metode Chi-Square. Fitur cp, exang, dan oldpeak
memperoleh skor tertinggi dibandingkan fitur lainnya. Temuan ini menunjukkan bahwa fitur cp,
exang, oldpeak, dan thalach memiliki keterkaitan yang cukup kuat dengan target klasifikasi, sehingga
dapat menjadi indikator penting dalam proses pemodelan penyakit jantung. Hasil ini juga sejalan
dengan fakta klinis bahwa tipe nyeri dada, angina akibat aktivitas fisik, perubahan segmen ST, dan
detak jantung maksimum sering berkaitan dengan kondisi kardiovaskular pasien [33][34].
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Gambar 4 Grafik hasil seleksi fitur menggunakan metode RFE

Grafik 4 memperlihatkan hasil Recursive Feature Elimination (RFE) yang mengurutkan fitur
berdasarkan kontribusinya terhadap model prediksi penyakit jantung. Fitur thalach, chol, dan oldpeak
memberikan kontribusi paling signifikan terhadap akurasi model dan dipertahankan dalam
pemodelan. Sementara itu, fitur fbs, restecg, sex, dan exang memberikan kontribusi lebih kecil
terhadap kinerja model, sehingga dapat dipertimbangkan untuk dieliminasi atau dikurangi peranannya
agar model lebih efisien dan sederhana.

C. Hasil Evaluasi Model
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Pada bagian ini, disajikan hasil evaluasi kinerja enam skenario pemodelan yang diperoleh dari
kombinasi tiga algoritma klasifikasi, yaitu Random Forest (RF), XGBoost (XGB), dan Support Vector
Machine (SVM), dengan dua metode seleksi fitur, yaitu Chi-Square dan RFE. Keberhasilan masing-
masing model dievaluasi berdasarkan empat metrik utama: Akurasi, Presisi, Recall, dan F1-score,
yang secara keseluruhan memberikan gambaran lengkap mengenai performa prediksi model.

AF_Chi 0852 o500 EEEVETUURN T s

RF_FFE - 0.85% D.EDD

X8 Chi 0754 073

Models

KGE_RFE - 0.754 0.72s

SWH_Chi 0,820 aFis

SVM_AFE 0.820 0.7

Gambar 5 Heatmap perbandingan kinerja enam skenario pemodelan berdasarkan
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score

Tabel 2 Ringkasan Kinerja enam skenario pemodelan

Skenario Accuracy Precision Recall F1-score
RF_Chi 0,852 0,800 0,970 0,877
RF_RFE 0,852 0,800 0,970 0,877
XGB_Chi 0,754 0,725 0,879 0,795
XGB_RFE 0,754 0,725 0,879 0,795
SVM_Chi 0,820 0,775 0,939 0,849
SVM_RFE 0,820 0,775 0,939 0,849

Tabel 2 menunjukkan bahwa RF_Chi dan RF_RFE memperoleh nilai accuracy yang sama,
yaitu 0,852, dengan precision 0,800, recall 0,970, dan F1-score 0,877. Kedua skenario Random Forest
memberikan performa terbaik dibandingkan XGBoost dan SVM. XGB_Chi dan XGB_RFE
memperoleh accuracy 0,754, precision 0,725, recall 0,879, dan Fl-score 0,795. Sementara itu,
SVM_Chi dan SVM_RFE memperoleh accuracy 0,820, precision 0,775, recall 0,939, dan F1-score
0,849.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa Random Forest memiliki performa yang lebih stabil
dalam menjaga keseimbangan antara precision dan recall dibandingkan XGBoost dan SVM pada
dataset yang digunakan. Nilai recall yang tinggi menunjukkan kemampuan model dalam
mengidentifikasi pasien dengan indikasi penyakit jantung secara lebih baik, sehingga potensi false
negative dapat ditekan.

D. Hasil Explainable Al (SHAP Analysis)

Pada bagian ini, disajikan interpretasi hasil prediksi yang dihasilkan oleh model RF, SVM,
dan XGBoost menggunakan SHAP. Analisis ini bertujuan untuk memberikan pemahaman yang lebih
jelas mengenai kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi model, Pendekatan ini membantu
pengguna memahami alasan di balik hasil prediksi yang diberikan sistem. Dengan demikian, sistem
tidak hanya menampilkan hasil klasifikasi, tetapi juga memberikan informasi tambahan mengenai
fitur-fitur yang paling memengaruhi keputusan model pada setiap data pasien.

Untuk ilustrasi tiap hasil direpresentasikan dengan waterfall plot yaitu cara untuk
menjelaskan bagaimana sebuah model membuat keputusan berdasarkan data yang dimilikinya. Di
dalam plot ini, kita bisa melihat langkah demi langkah bagaimana setiap informasi yang diberikan,
seperti usia, jenis kelamin, atau tekanan darah, mempengaruhi keputusan akhir model.
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Gambar 6 Waterfall plot nilai SHAP

Gambar 6 menunjukkan bahwa hasil prediksi model pada Sample 0 mengalami penurunan
dari nilai dasar E[f(x)] = 0,55 menjadi nilai akhir f(x) = 0,165. Penurunan ini menunjukkan
bahwa kontribusi fitur pada sampel tersebut secara keseluruhan lebih dominan menurunkan nilai
prediksi terhadap kelas Disease. Dengan kata lain, karakteristik pasien pada Sample O lebih kuat
mengarahkan model pada prediksi Tidak ada indikasi penyakit jantung dibandingkan terdapat indikasi
penyakit.

Tabel 3 merupakan fitur yang memberikan kontribusi negatif dan postif, dan fitur yang
memiliki kontribusi negarif terbesar terhadap prediksi adalah cp dan thalach, masing-masing dengan
nilai SHAP sekitar —0,1. Kedua fitur tersebut menjadi faktor utama yang menyebabkan nilai prediksi
bergerak turun dari nilai dasar. Selain itu, fitur ca, exang, dan slope juga memberikan kontribusi
negatif, sehingga semakin memperkuat kecenderungan model untuk tidak mengklasifikasikan sampel
ini ke dalam kelas Disease.

Di sisi lain, fitur oldpeak dan thal memberikan kontribusi positif terhadap kelas Disease,
tetapi pengaruhnya relatif lebih kecil dibandingkan akumulasi kontribusi negatif dari fitur lainnya.
Oleh karena itu, hasil akhir prediksi menunjukkan bahwa Sample 0 diklasifikasikan sebagai Tidak ada
indikasi penyakit jantung. Interpretasi ini menegaskan bahwa keputusan model tidak dipengaruhi oleh
satu fitur saja, melainkan oleh gabungan kontribusi seluruh fitur yang membentuk arah prediksi akhir.

Tabel 3 Contoh kontribusi SHAP lokal pada prediksi pasien

Contoh Fitur Nilai SHAP Arah kontribusi
Sample 0 cp -0,10 Menurunkan prediksi Disease
Sample 0 thalach -0,10 Menurunkan prediksi Disease
Sample 0 ca -0,07 Menurunkan prediksi Disease
Sample 0 exang -0,06 Menurunkan prediksi Disease
Sample 0 oldpeak +0,06 Mendorong prediksi Disease

Contoh web oldpeak +0,482 Mendorong prediksi Disease
Contoh web ST slope +0,367 Mendorong prediksi Disease
Contoh web max heart rate +0,215 Mendorong prediksi Disease
Contoh web thalach -0,236 Menurunkan prediksi Disease
Contoh web chest pain type -0,193 Menurunkan prediksi Disease

E. Interpretasi Hasil Feature Selection dan SHAP Analysis
Feature Selection dan SHAP dapat menghasilkan penekanan yang berbeda karena keduanya
memiliki tujuan analisis yang tidak sama. Feature Selection digunakan untuk mengidentifikasi fitur-
fitur yang paling relevan bagi model secara keseluruhan. Berdasarkan hasil Chi-Square dan RFE, fitur
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cp, exang, oldpeak, thalach, dan chol termasuk fitur penting karena berperan dalam membantu model
membedakan pasien dengan kelas Disease dan Tidak ada indikasi penyakit jantung. Sementara itu,
SHAP digunakan untuk menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap hasil prediksi pada sampel
tertentu. Pada Sample 0, fitur cp dan thalach memang termasuk fitur penting berdasarkan hasil
Feature Selection. Namun, nilai kedua fitur tersebut pada pasien ini justru memberikan kontribusi
negatif terhadap prediksi kelas Disease, sehingga arah keputusan model lebih mengarah pada kelas
Tidak ada indikasi penyakit jantung. Artinya, cp dan thalach tetap merupakan fitur penting, tetapi
pada Sample 0 kontribusinya adalah menurunkan nilai prediksi terhadap kelas Disease.

Dengan demikian, perbedaan antara hasil Feature Selection dan SHAP tidak menunjukkan
bahwa model tidak konsisten. Feature Selection menjelaskan fitur yang penting secara umum dalam
proses pembentukan model, sedangkan SHAP menjelaskan bagaimana fitur tersebut memengaruhi
prediksi pada satu sampel tertentu. Karena setiap pasien memiliki nilai fitur yang berbeda, fitur yang
penting secara umum dapat memberikan arah kontribusi yang berbeda pada masing-masing pasien.

F. Implementasi Antarmuka Sistem Berbasis Web

Pada Gambar 7, sistem menampilkan antarmuka prediksi penyakit jantung berbasis web yang
dirancang untuk memudahkan pengguna dalam memasukkan data klinis pasien dan memperoleh hasil
prediksi awal. Model Random Forest ditampilkan sebagai model dengan performa terbaik
berdasarkan hasil evaluasi, karena memperoleh akurasi dan recall tertinggi dibandingkan model
lainnya. Selain itu, sistem juga menyediakan pilihan model lain, seperti XGBoost dan SVM, dengan
kombinasi metode seleksi fitur Chi-Square maupun RFE. Pengguna dapat memasukkan beberapa data
kesehatan pasien, seperti usia, jenis kelamin, tipe nyeri dada, tekanan darah, kadar kolesterol, detak
jantung maksimum, dan fitur klinis lainnya. Setelah tombol “Analyze & Predict” dijalankan, sistem
akan memproses data masukan tersebut dan menampilkan hasil prediksi awal, confidence level, serta
penjelasan fitur menggunakan SHAP.
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Gambar 7 User interface untuk sistem prediksi penyakit jantung
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Di sini, berbagai model machine learning digunakan untuk memprediksi penyakit jantung, dengan
XGBoost + RFE yang ditandai sebagai pilihan yang disarankan.

Penjelasan ini membantu pengguna memahami faktor-faktor yang berkontribusi terhadap hasil
prediksi, sehingga sistem tidak hanya memberikan keluaran Kklasifikasi, tetapi juga informasi
pendukung yang lebih transparan.

5 Kesimpulan

Penelitian ini membandingkan kinerja tiga algoritma machine learning, yaitu Random Forest
(RF), XGBoost (XGB), dan Support Vector Machine (SVM), dalam mendeteksi penyakit jantung
menggunakan dataset Heart Disease UCI. Ketiga algoritma tersebut dikombinasikan dengan dua
metode seleksi fitur, yaitu Chi-Square dan Recursive Feature Elimination (RFE), sehingga
menghasilkan enam skenario pemodelan. Hasil seleksi fitur menunjukkan bahwa beberapa fitur klinis,
seperti jenis nyeri dada, detak jantung maksimum, jumlah pembuluh darah utama, oldpeak, dan
respons fisiologis terhadap aktivitas fisik, memiliki kontribusi penting dalam proses prediksi.
Berdasarkan hasil evaluasi, Random Forest memperoleh performa terbaik dengan accuracy 0,852 dan
recall 0,970, sehingga menunjukkan kemampuan yang baik dalam mendeteksi pasien dengan indikasi
penyakit jantung. Penerapan SHAP membantu menjelaskan kontribusi setiap fitur terhadap hasil
prediksi, sehingga model tidak hanya menghasilkan keluaran klasifikasi, tetapi juga memberikan
interpretasi yang lebih transparan. Temuan SHAP pada contoh prediksi menunjukkan bahwa oldpeak,
ST slope, dan max heart rate dapat mendorong prediksi ke arah Disease, sedangkan thalach dan chest
pain type dapat menurunkan kecenderungan prediksi pada kasus tertentu. Secara umum, sistem yang
dikembangkan berpotensi digunakan sebagai alat bantu deteksi dini berbasis web. Namun, hasil
prediksi tetap harus diposisikan sebagai informasi pendukung awal dan tidak dapat menggantikan
diagnosis dokter.
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