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Abstrak−Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di dunia yang memerlukan deteksi dini untuk 

mengurangi risiko fatalitas. Penelitian ini bertujuan menganalisis dan membandingkan kinerja tiga algoritma machine learning, 

yaitu Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan XGBoost dalam klasifikasi penyakit jantung. Dataset diperoleh dari 

platform Kaggle dengan variabel seperti BMI, kebiasaan merokok, aktivitas fisik, kondisi kesehatan umum, dan atribut kesehatan 

lainnya, serta HeartDisease sebagai variabel target. Tahapan penelitian meliputi preprocessing data, encoding data kategorikal, 

normalisasi data, dan pembagian data menggunakan metode train-test split 80:20. Hasil penelitian menunjukkan bahwa SVM dan 

XGBoost memperoleh akurasi sebesar 0.90, sedangkan Random Forest sebesar 0.89. Berdasarkan metrik evaluasi lainnya, 

XGBoost menunjukkan performa terbaik dengan precision 0.88, recall 0.90, dan F1-score 0.88. Analisis feature importance juga 

menunjukkan bahwa beberapa faktor kesehatan memiliki pengaruh signifikan terhadap risiko penyakit jantung. Kontribusi 

penelitian ini terletak pada perbandingan performa algoritma machine learning untuk klasifikasi penyakit jantung serta identifikasi 

faktor kesehatan yang berpengaruh terhadap risiko penyakit jantung. Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi referensi dalam 

pengembangan sistem pendukung keputusan untuk membantu deteksi dini penyakit jantung secara lebih akurat dan efisien. 

Kata Kunci: Penyakit Jantung; Random Forest; Support Vector Machine; XGBoost 

Abstract−Heart disease is one of the leading causes of death worldwide and requires early detection to reduce the risk of fatality. 

This study aims to analyze and compare the performance of three machine learning algorithms, namely Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest, and XGBoost, in heart disease classification. The dataset was obtained from the Kaggle platform and 

consists of variables such as BMI, smoking habits, physical activity, general health conditions, and other health-related attributes, 

with HeartDisease as the target variable. The research stages include data preprocessing, categorical data encoding, data 

normalization, and data splitting using the 80:20 train-test split method. The results show that SVM and XGBoost achieved an 

accuracy of 0.90, while Random Forest achieved 0.89. Based on other evaluation metrics, XGBoost demonstrated the best 

performance with a precision of 0.88, recall of 0.90, and F1-score of 0.88. Feature importance analysis also revealed that several 

health factors significantly influence the risk of heart disease. The contribution of this study lies in comparing the performance of 

machine learning algorithms for heart disease classification and identifying influential health factors related to heart disease risk. 

The findings are expected to serve as a reference for developing decision support systems to assist early heart disease detection 

more accurately and efficiently. 
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1. PENDAHULUAN 

Jantung merupakan organ berotot berbentuk rongga yang berfungsi memompa darah ke seluruh tubuh melalui 

pembuluh darah dengan mekanisme kontraksi yang berlangsung secara ritmis dan berkesinambungan. Organ ini 

memiliki peran utama dalam sistem peredaran darah, yaitu mendistribusikan oksigen dan nutrisi ke seluruh jaringan 

tubuh serta membantu proses pembuangan sisa metabolisme. Secara anatomis, jantung terletak di dalam rongga dada 

dengan posisi cenderung ke sebelah kiri [1]. Mengingat fungsinya yang sangat vital, jantung termasuk organ esensial 

dalam tubuh manusia, sehingga setiap gangguan atau kelainan yang terjadi dapat meningkatkan risiko morbiditas 

hingga mortalitas. Gangguan pada jantung umumnya diklasifikasikan menjadi dua kategori, yaitu penyakit jantung 

dan serangan jantung. Berdasarkan data dari Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), sekitar 7,3 juta kematian di dunia 

disebabkan oleh penyakit jantung. Kondisi tersebut umumnya terjadi akibat ketidakmampuan jantung dalam 

menjalankan fungsinya secara optimal, seperti adanya kelemahan pada otot jantung atau kelainan struktural, misalnya 

defek pada sekat antara serambi kanan dan serambi kiri [2]. 

Penyakit jantung dapat dipahami sebagai istilah umum yang mencakup berbagai jenis gangguan yang berasal 

dari organ jantung itu sendiri. Dalam lingkup yang lebih luas, penyakit kardiovaskular (CVD) menjadi salah satu 

penyebab kematian tertinggi di dunia jika dibandingkan dengan penyakit lainnya. Sebagai penyakit tidak menular, 

kondisi ini menyumbang angka kematian paling besar secara global. Berdasarkan laporan dari World Health 

Organization (WHO) tahun 2000, salah satu permasalahan utama adalah banyaknya individu yang tidak mampu 

mengenali gejala awal penyakit ini, sehingga penanganan atau pengobatan sering kali terlambat dilakukan [3]. 

Faktor risiko penyakit jantung tidak terlepas dari pola hidup yang kurang sehat, seperti kebiasaan mengonsumsi 

makanan tinggi karbohidrat maupun lemak. Selain itu, kondisi obesitas, kurangnya aktivitas fisik atau jarang 

berolahraga, serta kebiasaan merokok turut berkontribusi dalam meningkatkan risiko terjadinya penyakit jantung [4]. 

Masih banyak masyarakat yang memiliki keterbatasan pengetahuan terkait kondisi kesehatan jantung yang 

dimilikinya, sehingga sering kali tidak menyadari bahwa dirinya sedang mengalami gangguan pada jantung. Kondisi 
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ini umumnya dipengaruhi oleh rendahnya tingkat kesadaran terhadap pentingnya melakukan pemeriksaan medis 

secara berkala, khususnya yang berkaitan dengan kesehatan jantung. Padahal, penyakit jantung dapat terjadi pada 

siapa saja tanpa terkecuali, termasuk pada individu yang sebelumnya tidak memiliki riwayat penyakit jantung atau 

tidak menunjukkan gejala yang jelas [5]. 

Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan kinerja tiga algoritma klasifikasi, yaitu XGBoost, Support 

Vector Machine (SVM), dan Random Forest dalam mengklasifikasikan risiko penyakit jantung. Data yang digunakan 

dalam penelitian ini berjumlah 31.979 entri pasien yang diperoleh dari platform Kaggle. Pengujian dilakukan dengan 

menggunakan teknik random sampling yang dikombinasikan dengan skema pelatihan dan pengujian sebanyak sepuluh 

kali, dengan proporsi 80% data digunakan sebagai data latih pada setiap iterasi. Penelitian ini diharapkan dapat 

menghasilkan informasi terkait algoritma klasifikasi yang paling optimal dalam deteksi dini penyakit jantung, 

berdasarkan indikator evaluasi berupa akurasi, presisi, recall, dan F1-score, serta memberikan rekomendasi metode 

yang efektif untuk diimplementasikan pada sistem pendukung keputusan medis [1]. 

Klasifikasi penyakit jantung telah banyak menjadi objek penelitian dengan memanfaatkan berbagai metode 

dalam data mining. Berdasarkan penelitian terdahulu, Random Forest terbukti memiliki performa terbaik dengan 

akurasi 98,61% dan AUC-ROC 98,96% pada data klinis, sedangkan XGBoost juga menunjukkan kinerja yang 

kompetitif [6]. Pada penelitian sebelumnya, juga menunjukkan bahwa kedua algoritma memiliki kinerja yang baik, 

dengan rata-rata nilai Precision, Recall, dan F1-Score di atas 79%, serta tingkat akurasi yang melebihi 86%. Selain 

itu, algoritma Random Forest menunjukkan performa paling optimal dengan rata-rata nilai di atas 87% dan akurasi 

tertinggi mencapai 98,17% [7]. Temuan serupa juga diperoleh dalam penelitian tersebut, di mana metode klasifikasi 

Decision Tree, Random Forest, dan XGBoost masing-masing menghasilkan akurasi sebesar 87,5%, 91,7%, dan 93,1% 

pada data latih tanpa penerapan SMOTE, serta meningkat menjadi 88,9%, 93,1%, dan 97,2% setelah dilakukan 

penanganan data[8]. Penelitian tersebut mengungkapkan bahwa metode Stacking menghasilkan kinerja klasifikasi 

sempurna dengan tingkat akurasi 100% pada data pengujian, yang terverifikasi melalui confusion matrix tanpa 

kesalahan klasifikasi. Hasil ini sebanding dengan Random Forest serta melampaui performa XGBoost yang hanya 

mencapai 90% [9]. 

Berdasarkan penelitian terdahulu, masih terdapat perbedaan hasil dalam menentukan algoritma terbaik untuk 

klasifikasi penyakit jantung, di mana Random Forest, XGBoost, dan metode lainnya menunjukkan performa yang 

bervariasi. Selain itu, belum banyak penelitian yang membandingkan XGBoost, Support Vector Machine (SVM), dan 

Random Forest secara langsung dalam satu eksperimen dengan metode pengujian yang konsisten. Perbedaan dataset 

dan teknik pengolahan data juga membuat hasil penelitian sulit dibandingkan, serta sebagian penelitian masih berfokus 

pada performa model tanpa membahas penerapannya dalam sistem pendukung keputusan medis [10]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menganalisis dan membandingkan kinerja tiga algoritma klasifikasi, 

yaitu XGBoost, Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest dalam mengklasifikasikan risiko penyakit 

jantung. Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi algoritma yang paling optimal dalam mendeteksi penyakit 

jantung secara dini berdasarkan indikator evaluasi berupa akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Selain itu, penelitian 

ini juga bertujuan untuk memberikan rekomendasi metode klasifikasi yang efektif dan akurat guna mendukung 

pengembangan sistem pendukung keputusan di bidang medis, khususnya dalam diagnosis penyakit jantung [11]. 

Kontribusi penelitian ini terletak pada perbandingan langsung tiga algoritma klasifikasi, yaitu XGBoost, 

Support Vector Machine (SVM), dan Random Forest menggunakan dataset dan metode pengujian yang konsisten, 

sehingga hasil evaluasi dapat dibandingkan secara lebih objektif. Penelitian ini juga memberikan analisis terhadap 

performa masing-masing algoritma berdasarkan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk menentukan model 

terbaik dalam klasifikasi penyakit jantung. Selain itu, hasil penelitian diharapkan dapat menjadi referensi dalam 

pengembangan sistem pendukung keputusan medis berbasis machine learning guna membantu proses deteksi dini 

penyakit jantung secara lebih cepat dan akurat. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan pendekatan kuantitatif melalui implementasi dan evaluasi tiga 

algoritma machine learning, yaitu Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan XGBoost, dalam klasifikasi 

penyakit jantung berdasarkan data medis[6]. Tahapan penelitian diawali dengan pengumpulan dataset penyakit 

jantung yang diperoleh dari platform Kaggle sebagai sumber data terbuka. Selanjutnya dilakukan tahap preprocessing 

data yang meliputi penanganan missing value, encoding variabel kategorikal, dan normalisasi data untuk 

meningkatkan kualitas data serta performa model klasifikasi. Setelah proses preprocessing selesai, dataset dibagi 

menjadi data latih dan data uji menggunakan teknik random sampling dengan proporsi tertentu. Data latih digunakan 

untuk proses pelatihan model, sedangkan data uji digunakan untuk evaluasi performa model. Tahap evaluasi dilakukan 

menggunakan indikator accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk menentukan algoritma dengan performa 

terbaik dalam klasifikasi penyakit jantung [12]. Adapun tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini dapat 

dilihat pada Gambar 1 yang menunjukkan alur proses penelitian mulai dari pengumpulan data, preprocessing data, 

pembagian data, penerapan algoritma machine learning, hingga tahap evaluasi model. 
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Gambar 1. Tahapan Metode penelitian 

2.2 Pengumpulan Data 

Tahap pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan dengan memanfaatkan data sekunder yang diperoleh dari 

platform Kaggle. Dataset yang digunakan merupakan data penyakit jantung yang tersedia secara publik dan dapat 

diakses oleh peneliti untuk keperluan analisis. Proses pengambilan data dilakukan dengan cara mengunduh dataset 

secara langsung dari Kaggle, kemudian data tersebut diseleksi dan disesuaikan dengan kebutuhan penelitian. Dataset 

ini memuat berbagai atribut yang relevan, seperti variabel target Heart Disease serta fitur pendukung lainnya yang 

digunakan dalam proses klasifikasi[13]. 

2.3 Preprosessing Data 

Pada penelitian ini, tahap preprocessing data dilakukan untuk mempersiapkan dataset penyakit jantung yang diperoleh 

dari Kaggle agar siap digunakan dalam proses pemodelan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM), 

Random Forest, dan XGBoost[14]. Tahapan preprocessing yang dilakukan meliputi: 

2.3.1 Penanganan Missing Value 

Dataset diperiksa untuk mengidentifikasi adanya nilai yang hilang. Jika ditemukan data yang tidak lengkap, maka 

dilakukan penanganan dengan metode tertentu, seperti pengisian nilai menggunakan rata-rata (mean) untuk data 

numerik atau modus untuk data kategorikal, sehingga tidak mengganggu proses analisis[15]. 

2.3.2 Encoding Data Kategorikal 

Beberapa variabel dalam dataset seperti Sex, Age Category, Race, dan Gen Health merupakan data kategorikal. Oleh 

karena itu, dilakukan proses encoding untuk mengubah data tersebut menjadi bentuk numerik menggunakan teknik 

seperti label encoding atau one-hot encoding, agar dapat diproses oleh algoritma machine learning[16]. 

2.3.3 Normalisasi Data 

Fitur numerik seperti BMI, Physical Health, Mental Health, dan SleepTime dinormalisasi untuk menyamakan skala 

data. Proses ini bertujuan agar tidak ada fitur yang mendominasi model, terutama pada algoritma seperti SVM yang 

sensitif terhadap skala data[15]. 

2.4 Pembagian Data 

Tahap pembagian data pada penelitian ini dilakukan setelah proses preprocessing selesai, dengan tujuan untuk 

memisahkan dataset menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data). Pembagian data dilakukan 

menggunakan teknik random sampling agar distribusi data tetap representatif dan tidak menimbulkan bias. Proporsi 

yang digunakan adalah 80:20, di mana 80% data digunakan untuk proses pelatihan model dan 20% sisanya digunakan 

untuk pengujian. Data latih dimanfaatkan untuk membangun model menggunakan algoritma Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest, dan XGBoost, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model dalam 

mengklasifikasikan data baru, sehingga dapat diketahui tingkat akurasi dan kemampuan generalisasi dari model yang 

dihasilkan[17]. 

2.5 Model Support Vector Machine (SVM) 

Pada penelitian ini, algoritma Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk melakukan klasifikasi penyakit 

jantung dengan mencari hyperplane terbaik yang mampu memisahkan dua kelas secara optimal. SVM bekerja dengan 

memaksimalkan margin atau jarak antar kelas sehingga menghasilkan batas keputusan yang paling akurat[18]. 

𝑚𝑖𝑛𝑤,𝑏
1

2
||𝑤||2  𝑑𝑒𝑛𝑔𝑎𝑛 𝑠𝑦𝑟𝑎𝑡 𝑦𝑖(𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 (1) 
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Rumus tersebut menunjukkan bahwa SVM berusaha meminimalkan nilai 𝑓𝑟𝑎𝑐12 ∣∣ 𝑤 ∣∣2, yaitu panjang 

vektor bobot (weight vector) yang menentukan kemiringan hyperplane. Syarat 𝑦𝑖(𝑤𝑐𝑑𝑜𝑡𝑥𝑖 + 𝑏)𝑔𝑒𝑞1  memastikan 

bahwa setiap data 𝑥𝑖diklasifikasikan dengan benar sesuai labelnya 𝑦𝑖 . Dengan kata lain, model tidak hanya mencari 

pemisah, tetapi juga memastikan jarak antar kelas maksimum sehingga meningkatkan kemampuan generalisasi. 

2.6 Model Random Forest 

Random Forest merupakan algoritma berbasis ensemble learning yang membangun banyak pohon keputusan 

(decision tree) dan menggabungkan hasil prediksi untuk meningkatkan akurasi. Pada penelitian ini, Random Forest 

digunakan untuk mengurangi overfitting dan meningkatkan stabilitas model dalam klasifikasi penyakit jantung[19]. 

𝑦̂ = mode(ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), … , ℎ𝑛(𝑥)) (2) 

Rumus tersebut menjelaskan bahwa hasil prediksi akhir ℎ𝑎𝑡𝑦diperoleh dari nilai mayoritas (mode) dari seluruh 

prediksi pohon keputusan ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), . . . , ℎ𝑛(𝑥). Setiap pohon memberikan hasil prediksi sendiri berdasarkan subset 

data yang berbeda, kemudian hasil akhir ditentukan berdasarkan suara terbanyak. Pendekatan ini membuat model 

lebih robust dan mengurangi kesalahan prediksi dari masing-masing pohon tunggal. 

2.7 Model XGBoost (Extreme Gradient Boosting) 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) merupakan algoritma boosting yang membangun model secara bertahap, di 

mana setiap model baru memperbaiki kesalahan dari model sebelumnya. Pada penelitian ini, XGBoost digunakan 

karena kemampuannya dalam menghasilkan performa tinggi dan efisiensi komputasi yang baik[19]. 

𝑦𝑖̂ = ∑ 𝑓𝑘(𝑥𝑖)
𝐾
𝑘=1 ,  𝑓𝑘 ∈ ℱ (3) 

Rumus tersebut menunjukkan bahwa prediksi akhir ℎ𝑎𝑡𝑦𝑖merupakan hasil penjumlahan dari sejumlah fungsi 

𝑓𝑘(𝑥𝑖)yang berasal dari setiap model (biasanya berupa pohon keputusan). Setiap fungsi 𝑓𝑘berperan sebagai model 

lemah (weak learner) yang secara bertahap memperbaiki kesalahan prediksi sebelumnya. Dengan menjumlahkan 

kontribusi dari setiap model, XGBoost mampu menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan meminimalkan error 

secara keseluruhan. 

2.8 Evaluasi Model 

Tahap evaluasi model pada penelitian ini dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma Support Vector Machine 

(SVM), Random Forest, dan XGBoost dalam mengklasifikasikan penyakit jantung. Evaluasi dilakukan menggunakan 

data uji (testing data) yang tidak digunakan pada saat proses pelatihan model, sehingga dapat diketahui kemampuan 

model dalam melakukan prediksi terhadap data baru. Metode evaluasi yang digunakan adalah confusion matrix, yang 

menghasilkan beberapa metrik penilaian seperti akurasi (accuracy), presisi (precision), recall, dan F1-score[20]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data Penelitian 

Penelitian ini memanfaatkan dataset penyakit jantung yang diperoleh dari platform Kaggle melalui tautan 

https://www.kaggle.com/code/alkidiarete/heart-disease-roc-0-98/input. Dataset yang digunakan merupakan data 

sekunder yang bersifat publik dan telah terstruktur, sehingga dapat langsung dimanfaatkan dalam proses analisis. Data 

tersebut memuat sejumlah variabel penting, seperti Heart Disease sebagai variabel target, serta berbagai fitur 

pendukung seperti BMI, Smoking, Alcohol Drinking, Stroke, Physical Health, Mental Health, Diff Walking, Sex, Age 

Category, Race, Diabetic, Physical Activity, Gen Health, SleepTime, Asthma, Kidney Disease, dan Skin Cancer. 

Proses pengumpulan data dilakukan dengan cara mengunduh dataset secara langsung dari Kaggle, kemudian data 

diseleksi dan disesuaikan dengan kebutuhan penelitian.  Dataset ini mencerminkan kondisi kesehatan individu 

berdasarkan berbagai faktor risiko yang relevan, sehingga dapat digunakan sebagai dasar dalam proses analisis 

klasifikasi. Dengan ketersediaan data yang lengkap dan terstruktur, penelitian ini dapat mengidentifikasi pola 

keterkaitan antar variabel serta mendukung tahapan selanjutnya, seperti preprocessing data, eksplorasi data, hingga 

penerapan algoritma machine learning untuk klasifikasi penyakit jantung. Selain itu, penelitian ini juga menerapkan 

metode perbandingan performa algoritma menggunakan nilai evaluasi accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 

membandingkan hasil analisis dari algoritma Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan XGBoost sehingga 

dapat diketahui algoritma dengan performa terbaik dalam klasifikasi penyakit jantung. Adapun data penyakit jantung 

yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada  Tabel 1 untuk memberikan gambaran mengenai atribut dan 

variabel yang digunakan dalam proses klasifikasi penyakit jantung. 

Tabel 1. Data Heart Disease 
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B

MI 

Smok

ing 
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inking 
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ke 

Physical

Health 

MentalH

ealth 

DiffWa

lking 
Sex 

AgeCat

egory 

Diab

etic 

GenH

ealth 

Asth

ma 

KidneyD
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SkinCa

ncer 

No 
16.

6 
Yes No No 3.0 30.0 No 

Fem
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55-59 Yes 

Very 

good 
Yes No Yes 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v8i1.9833
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://www.kaggle.com/code/alkidiarete/heart-disease-roc-0-98/input


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 8, No 1, June 2026 Page: 667−676 
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v8i1.9833   

Copyright © 2026 Author, Page 671  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

HeartDi

sease 

B

MI 

Smok

ing 

AlcoholDr

inking 

Stro

ke 

Physical

Health 

MentalH

ealth 

DiffWa

lking 
Sex 

AgeCat

egory 

Diab

etic 

GenH

ealth 

Asth

ma 

KidneyD

isease 

SkinCa

ncer 

No 
20.

34 
No No Yes 0.0 0.0 No 

Fem

ale 

80 or 

older 
No 

Very 

good 
No No No 

No 
26.

58 
Yes No No 20.0 30.0 No 

Mal

e 
65-69 Yes Fair Yes No No 

No 
24.

21 
No No No 0.0 0.0 No 

Fem

ale 
75-79 No Good No No Yes 

No 
23.

71 
No No No 28.0 0.0 Yes 

Fem

ale 
40-44 No 

Very 

good 
No No No 

Yes 
28.

87 
Yes No No 6.0 0.0 Yes 

Fem

ale 
75-79 No Fair No No No 

No 
21.

63 
No No No 15.0 0.0 No 

Fem

ale 
70-74 No Fair Yes No Yes 

Berdasarkan Tabel 1, data Heart Disease yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari berbagai atribut yang 

berkaitan dengan kondisi kesehatan dan gaya hidup pasien, seperti BMI, riwayat merokok, konsumsi alkohol, 

kesehatan fisik dan mental, tingkat kesulitan berjalan, jenis kelamin, kelompok usia, status diabetes, aktivitas fisik, 

asma, penyakit ginjal, dan riwayat kanker kulit. Variabel-variabel tersebut digunakan sebagai fitur dalam proses 

klasifikasi untuk mengidentifikasi potensi penyakit jantung. Keberagaman atribut pada dataset ini memberikan 

informasi yang cukup lengkap sehingga dapat mendukung proses analisis serta meningkatkan performa algoritma 

machine learning dalam melakukan prediksi penyakit jantung. 

3.2 Preprosessing Data 

Pada tahap ini dilakukan proses seleksi fitur untuk menentukan variabel yang digunakan dalam penelitian. Atribut 

yang dipilih terdiri dari HeartDisease sebagai variabel dependen (target) serta variabel independen yang meliputi BMI, 

Smoking, AlcoholDrinking, Stroke, PhysicalHealth, DiffWalking, Sex, AgeCategory, Diabetic, GenHealth, 

KidneyDisease, dan Asthma. Seleksi fitur dilakukan dengan tujuan untuk menyederhanakan dataset serta 

menghilangkan atribut yang tidak relevan, sehingga dapat meningkatkan efisiensi proses komputasi dan kinerja model 

dalam melakukan klasifikasi. Hasil seleksi fitur dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Hasil Seleksi Fitur 

Berdasarkan Gambar 2, dataset yang digunakan setelah proses seleksi fitur memiliki total 3116 baris data dan 

13 kolom atribut. Gambar tersebut juga menampilkan beberapa sampel data hasil seleksi fitur yang terdiri dari variabel 

target dan variabel independen yang digunakan pada penelitian. Dengan dilakukannya seleksi fitur, data yang 

digunakan menjadi lebih terstruktur dan relevan sehingga dapat mendukung proses preprocessing serta pelatihan 

model machine learning secara optimal. 

3.3 Penanganan Missing Value 

Tahap penanganan missing value dilakukan untuk memastikan bahwa dataset yang digunakan tidak mengandung nilai 

kosong. Proses ini diawali dengan mengidentifikasi jumlah data yang memiliki nilai kosong, kemudian dilakukan 

penghapusan data yang tidak lengkap menggunakan metode dropna(). Langkah ini bertujuan untuk menjaga kualitas 

data agar tetap konsisten dan tidak menimbulkan bias dalam proses pelatihan maupun pengujian model. Hasil Missing 

value dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Hasil Missing value 

Berdasarkan Gambar 3, diperoleh hasil bahwa jumlah missing value pada dataset adalah 0, yang menunjukkan 

bahwa seluruh data pada setiap atribut telah lengkap dan tidak terdapat nilai kosong. Kondisi tersebut menunjukkan 
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bahwa dataset memiliki kualitas data yang baik sehingga dapat langsung digunakan pada tahap preprocessing dan 

pelatihan model tanpa perlu dilakukan proses imputasi atau penghapusan data. 

3.3.1 Encoding Data Kategorikal 

Pada tahap ini, data yang bersifat kategorikal diubah menjadi bentuk numerik menggunakan teknik Label Encoding. 

Proses encoding dilakukan pada seluruh kolom yang memiliki tipe data object, seperti variabel Smoking, 

AlcoholDrinking, Sex, AgeCategory, Diabetic, GenHealth, dan lainnya. Transformasi ini diperlukan karena algoritma 

machine learning tidak dapat mengolah data dalam bentuk teks, sehingga perlu direpresentasikan dalam bentuk angka 

agar dapat diproses lebih lanjut. Hasil Encoding Data Kategorikal dapat dilihat pada gambar 4. 

 

Gambar 4. Hasil Encoding Data Kategorikal 

Berdasarkan Gambar 4, setiap nilai kategorikal telah berhasil diubah menjadi representasi numerik, misalnya 

nilai kategori seperti “Yes” dan “No” dikonversi menjadi angka tertentu. Gambar tersebut juga menunjukkan bahwa 

seluruh atribut kategorikal telah berhasil ditransformasikan tanpa mengubah struktur data utama. Dengan 

dilakukannya proses encoding, dataset menjadi lebih siap digunakan pada tahap normalisasi data dan proses klasifikasi 

menggunakan algoritma machine learning. 

3.3.2 Normalisasi Data 

Tahap normalisasi data dilakukan menggunakan metode StandardScaler untuk mengubah skala data menjadi memiliki 

rata-rata 0 dan standar deviasi 1. Pada proses ini, variabel target (HeartDisease) dipisahkan dari variabel independen, 

kemudian dilakukan transformasi pada seluruh fitur. Normalisasi bertujuan untuk menyamakan rentang nilai antar 

variabel sehingga tidak ada fitur yang mendominasi, serta meningkatkan performa model, terutama pada algoritma 

yang sensitif terhadap skala data seperti Support Vector Machine (SVM). Dengan melalui tahapan preprocessing ini, 

dataset menjadi lebih bersih, terstruktur, dan siap digunakan dalam proses pemodelan machine learning. Hasil 

Normalisasi data dapat dilihat pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. Hasil normalisasi data 

Berdasarkan Gambar 5, dapat dilihat hasil dari proses normalisasi data yang dilakukan menggunakan teknik 

Min-Max Scaling. Proses ini bertujuan untuk menyamakan skala seluruh fitur numerik ke dalam rentang nilai antara 

0 hingga 1. Seperti yang ditunjukkan pada gambar tersebut, variabel seperti BMI dan SleepTime yang sebelumnya 

memiliki rentang nilai yang sangat kontras kini telah memiliki distribusi nilai yang seragam. Normalisasi yang 

diilustrasikan pada Gambar 5 ini sangat krusial dalam algoritma berbasis jarak seperti SVM dan algoritma berbasis 

gradien seperti XGBoost, karena mencegah variabel dengan rentang nilai besar mendominasi variabel lainnya, 

sehingga meningkatkan stabilitas dan kecepatan konvergensi model dalam melakukan klasifikasi. 

3.3 Pembagian Data 

Tahap pembagian data pada penelitian ini dilakukan setelah proses preprocessing selesai, dengan tujuan untuk 

memisahkan dataset menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data). Pembagian data dilakukan 

menggunakan metode train-test split dengan bantuan library scikit-learn, di mana data dibagi secara acak (random 

sampling) agar distribusi data tetap representatif dan tidak menimbulkan bias. Pada penelitian ini, proporsi pembagian 
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data yang digunakan adalah 80:20, yaitu sebesar 80% data digunakan sebagai data latih dan 20% sisanya sebagai data 

uji, dengan parameter random_state = 42 untuk menjaga konsistensi hasil. Berdasarkan hasil pembagian data, 

diperoleh sebanyak 2.444 data latih (training data) dan 611 data uji (testing data). Variabel independen (X) yang telah 

melalui proses normalisasi digunakan sebagai input model, sedangkan variabel dependen (y) yaitu HeartDisease 

digunakan sebagai target klasifikasi. Pembagian data ini bertujuan untuk melatih model menggunakan data latih, 

kemudian menguji kinerja model menggunakan data uji yang belum pernah digunakan sebelumnya. Dengan demikian, 

model yang dihasilkan diharapkan memiliki kemampuan generalisasi yang baik dalam mengklasifikasikan data baru. 

Hasil pembagian data dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. Hasil Pembagian Data 

Berdasarkan Gambar 6, terlihat komposisi hasil pembagian data yang digunakan dalam penelitian ini. Dari 

total dataset yang tersedia, diperoleh sebanyak 2.444 baris data untuk kategori data latih (training data) dan 611 baris 

data untuk kategori data uji (testing data). Pembagian ini dilakukan dengan proporsi 80:20 untuk memastikan model 

memiliki data yang cukup dalam proses pembelajaran serta pengujian kinerja klasifikasi. 

3.4 Pemodelan Klasifikasi 

Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap tiga algoritma klasifikasi, yaitu Support Vector Machine (SVM), Random 

Forest, dan XGBoost menggunakan data uji (testing data). Hasil pengujian ditampilkan dalam bentuk classification 

report dan confusion matrix untuk memberikan gambaran kinerja masing-masing model secara lebih rinci. Evaluasi 

ini bertujuan untuk melihat kemampuan model dalam mengklasifikasikan data ke dalam dua kelas, yaitu tidak terkena 

penyakit jantung dan terkena penyakit jantung, sebelum dilakukan perbandingan akhir antar model. Hasil pemodelan 

klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 2. 

Tabel 2. Hasil Pemodelan 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Support Vector Machine (SVM) 0.90 0.90 1.00 0.95 

Random Forest 0.90 0.91 0.98 0.95 

XGBoost 0.90 0.93 0.97 0.95 

Berdasarkan Tabel 2 hasil pengujian, ketiga model memiliki tingkat akurasi yang sama, yaitu sebesar 0.90, 

namun menunjukkan perbedaan dalam mendeteksi kelas penyakit jantung. Model SVM hanya mampu 

mengklasifikasikan kelas mayoritas (sehat) dengan baik, tetapi gagal mendeteksi seluruh kasus penyakit jantung 

dengan nilai recall 0.00. Random Forest menunjukkan peningkatan dengan mampu mendeteksi 9 kasus penyakit 

jantung, meskipun masih terdapat banyak kesalahan klasifikasi. Sementara itu, XGBoost memberikan hasil terbaik 

dengan mampu mendeteksi 18 kasus penyakit jantung serta memiliki nilai recall dan F1-score yang lebih tinggi 

dibandingkan model lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa XGBoost memiliki kemampuan yang lebih baik dalam 

menangani ketidakseimbangan data dan memberikan hasil klasifikasi yang lebih optimal. 

3.5 Evaluasi Model 

Tahap evaluasi model dilakukan untuk membandingkan kinerja tiga algoritma yang digunakan dalam penelitian, yaitu 

Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan XGBoost. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik accuracy, 

precision, recall, dan F1-score berdasarkan hasil pengujian pada data uji (testing data). Metrik-metrik ini digunakan 

untuk memberikan gambaran menyeluruh mengenai performa model dalam melakukan klasifikasi penyakit jantung, 

tidak hanya dari sisi ketepatan prediksi, tetapi juga kemampuan dalam mendeteksi kelas positif. Hasil Evaluasi Model 

dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Model 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

Support Vector Machine (SVM) 0.90 0.81 0.90 0.85 

Random Forest 0.89 0.86 0.89 0.87 

XGBoost 0.90 0.88 0.90 0.88 

Pada Tabel 3 berdasarkan hasil evaluasi, algoritma SVM memperoleh nilai accuracy sebesar 0.90, precision 

0.81, recall 0.90, dan F1-score 0.85. Random Forest menghasilkan accuracy 0.90, precision 0.87, recall 0.90, dan F1-

score 0.87. Sementara itu, XGBoost menunjukkan performa terbaik dengan accuracy 0.90, precision 0.88, recall 0.90, 

dan F1-score 0.89. Meskipun nilai akurasi ketiga model relatif sama, XGBoost memiliki nilai precision dan F1-score 

tertinggi, sehingga dapat disimpulkan sebagai model yang paling optimal dalam penelitian ini karena mampu 

memberikan keseimbangan terbaik antara ketepatan dan kemampuan deteksi kelas penyakit jantung. 
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Gambar 7. Confusion Matrix SVM 

Pada Gambar 7 menunjukkan confusion matrix pada algoritma Support Vector Machine (SVM). Hasil tersebut 

menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan seluruh data kelas sehat (0) dengan benar sebanyak 550 data 

yang termasuk dalam true negative (TN). Namun, model gagal mendeteksi seluruh data penyakit jantung (kelas 1), di 

mana sebanyak 61 data salah diklasifikasikan sebagai kelas sehat atau false negative (FN). Kondisi ini menunjukkan 

bahwa algoritma SVM cenderung fokus pada kelas mayoritas dan kurang mampu mengenali pola pada kelas 

minoritas. Meskipun nilai akurasi terlihat cukup tinggi, performa model dalam mendeteksi penyakit jantung masih 

kurang optimal karena tingginya jumlah false negative dapat menyebabkan keterlambatan diagnosis pada pasien. Hal 

ini kemungkinan disebabkan oleh distribusi data yang tidak seimbang, sehingga model lebih dominan mempelajari 

pola pada kelas sehat dibandingkan kelas penyakit jantung. 

 

Gambar 8. Confusion Matrix Random Forest 

Pada Gambar 8 menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memiliki performa yang lebih baik 

dibandingkan Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi penyakit jantung. Berdasarkan confusion matrix, 

model mampu mengklasifikasikan 540 data sehat dengan benar sebagai true negative (TN) dan 9 data penyakit jantung 

dengan benar sebagai true positive (TP). Namun, masih terdapat 10 data sehat yang salah diklasifikasikan sebagai 

penyakit jantung atau false positive (FP), serta 52 data penyakit jantung yang tidak berhasil terdeteksi dan masuk ke 

dalam false negative (FN). Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest sudah mampu mengenali sebagian pola pada 

kelas penyakit jantung, meskipun performanya masih belum optimal karena jumlah false negative yang cukup tinggi. 

Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam mendeteksi seluruh kasus penyakit 

jantung secara akurat, yang kemungkinan dipengaruhi oleh ketidakseimbangan distribusi data pada masing-masing 

kelas. 

 
Gambar 9. Confusion Matrix XGBoost 
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Pada Gambar 9 Menunjukan confusion matrix pada algoritma XGBoost, model mampu mengklasifikasikan 

532 data sehat dengan benar dan 18 data penyakit jantung dengan benar. Selain itu, terdapat 18 data sehat yang salah 

diklasifikasikan sebagai penyakit jantung dan 43 data penyakit jantung yang tidak terdeteksi. Hasil ini menunjukkan 

bahwa XGBoost memiliki kemampuan yang paling seimbang dalam mendeteksi kedua kelas dibandingkan algoritma 

lainnya, terutama dalam meningkatkan deteksi terhadap kasus penyakit jantung. 

 

Gambar 10. Faktor Risiko Penyakit Jantung (Ranking Fitur) 

Untuk mengetahui faktor-faktor yang paling berpengaruh terhadap klasifikasi penyakit jantung, dilakukan 

analisis feature importance menggunakan algoritma Random Forest. Hasilnya ditampilkan dalam bentuk grafik pada 

Gambar 10 yang menunjukkan tingkat kepentingan masing-masing variabel berdasarkan nilai importance score. 

Semakin tinggi nilai yang diperoleh, maka semakin besar pengaruh variabel tersebut dalam menentukan prediksi 

penyakit jantung. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penerapan algoritma machine learning 

dalam klasifikasi penyakit jantung mampu memberikan hasil yang baik dalam mendukung proses deteksi dini. Tiga 

algoritma yang digunakan, yaitu Support Vector Machine (SVM), Random Forest, dan XGBoost, menunjukkan 

performa yang relatif tinggi dengan nilai akurasi yang tidak jauh berbeda, di mana SVM dan XGBoost memperoleh 

akurasi sebesar 0.90, sedangkan Random Forest sebesar 0.89. Meskipun demikian, jika ditinjau dari metrik evaluasi 

lainnya seperti precision, recall, dan F1-score, XGBoost menunjukkan performa terbaik dengan nilai precision 0.88, 

recall 0.90, dan F1-score 0.88, yang mencerminkan keseimbangan yang baik dalam mendeteksi kelas penyakit 

jantung. Random Forest memiliki performa yang cukup stabil dengan precision 0.86 dan F1-score 0.87, namun masih 

berada di bawah XGBoost, sedangkan SVM memiliki nilai precision yang lebih rendah yaitu 0.81, sehingga kurang 

optimal dalam mendeteksi kelas penyakit jantung. Selain itu, analisis feature importance menunjukkan bahwa 

beberapa faktor kesehatan memiliki pengaruh signifikan terhadap risiko penyakit jantung, sehingga dapat membantu 

dalam memahami variabel yang paling berkontribusi dalam proses klasifikasi. Dengan demikian, XGBoost dapat 

direkomendasikan sebagai algoritma yang paling optimal dalam penelitian ini serta berpotensi untuk 

diimplementasikan dalam sistem pendukung keputusan di bidang medis guna membantu proses diagnosis dan deteksi 

dini penyakit jantung secara lebih akurat dan efisien. 
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