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Abstract

Heart disease is a serious health issue that leads to high mortality risk worldwide. Contributing factors
include high cholesterol, diabetes, and high blood pressure. Therefore, early prediction of heart disease is
a crucial initial step to reduce mortality risk. This paper proposes a new heart disease classification model
based on the Support Vector Machine (SVM) algorithm to enhance disease detection performance. To
improve diagnostic accuracy, we apply feature selection techniques and grid search. The performance of
the enhanced model is validated by comparing it with a simple model using a confusion matrix. The
enhanced model achieves an accuracy of 96.56%, showing an improvement of 8.91% over the previous
model, which had an accuracy rate of only 87.65%. Additionally, the number of features used is reduced
from 14 to 8, decreasing the computational load from 100% to about 32%. These results indicate that the
enhanced SVM provides better and more efficient performance compared to other methods in heart disease
classification
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Abstrak

Penyakit jantung merupakan salah satu masalah kesehatan serius yang menyebabkan risiko kematian
tinggi di seluruh dunia. Faktor-faktor pemicunya meliputi kolesterol tinggi, diabetes, dan tekanan darah
tinggi. Oleh karena itu, prediksi dini penyakit jantung adalah langkah awal yang sangat penting untuk
mengurangi risiko kematian. Makalah ini mengusulkan model klasifikasi penyakit jantung baru yang
berbasis algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk meningkatkan performa deteksi penyakit. Untuk
meningkatkan akurasi diagnosis, kami menerapkan teknik pemilihan fitur dan grid search. Kinerja model
yang ditingkatkan divalidasi dengan membandingkannya dengan model sederhana menggunakan confusion
matrix. Model yang ditingkatkan mencapai akurasi 96,56%, menunjukkan peningkatan akurasi sebesar
8,91% dibandingkan model sebelumnya yang hanya mencapai tingkat akurasi sebesar 87,65%. Selain itu,
jumlah fitur yang digunakan dikurangi dari 14 menjadi 8, sehingga mengurangi beban komputasi dari 100%
menjadi sekitar 32%. Hasil ini menunjukkan bahwa SVM yang ditingkatkan menawarkan kinerja yang
lebih baik dan lebih efisien dibandingkan metode lain dalam Klasifikasi penyakit jantung.

Keywords: Support Vector Machine; Supervised Learning; Klasifikasi; Penyakit Jantung

1 Pendahuluan Saeed, Mohammed, Jaber, et al. 2022). Menurut

Pada saat ini, beban kerja yang meningkat  studi Federasi Jantung Dunia tahun 2024, penyakit
secara signifikan telah menyebabkan keadaan yang ~ jantung menyebabkan jutaan kematian setiap
sulit dihindari, yang meningkatkan kemungkinan  tahun, pada tahun 2030. Tujuan Pembangunan
seseorang menderita penyakit jantung (Das et al. berkelanjutan PBB bertujuan Untuk mengurangi
2020; Hasan, Jasim, and Hashim 2018; Rahman, angka kematian dini akibat penyakit tidak menular
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hingga sepertiganya, upaya pencegahan terhadap
penyakit kardiovaskular, seperti penyakit jantung
dan stroke, menjadi krusial. Penyakit jantung
paling banyak terkait dengan angina pektoris,
kardiomiopati dilatasi, stroke, dan gagal jantung
kongestif, di antaranya. Oleh karena itu, penting
untuk memantau biomarker penyakit
kardiovaskular (CVD) dan berkonsultasi dengan
dokter Kesehatan (Javid, Khalaf, and Ghazali 2020;
Mastoi et al. 2022; Muhsen, Khairi, and Alhamza
2021).

Sejak era teknologi belum ada, sampai
sekarang manusia sudah mencapai era teknologi
modern telah berkembang secara signifikan dalam
bidang perawatan kesahatan. Di zaman modern
setelah masuknya Artificial intelegent (Al) dalam
bidang kesehatan dan kedokteran, hal ini menjadi
kemajuan di bidang tersebut (Dinar, Zain, and
Salehuddin 2018; Mohammed et al. 2020; Nasser
et al. 2021; Soni et al. 2021). Dalam hal penyakit
jantung, menentukan risiko seseorang mengalami
gagal jantung secara dini merupakan perhatian
utama (Diwakar et al. 2021; Rahman, Saeed,
Mohammed, Krishnamoorthy, et al. 2022).

Studi  tentang  bagaimana  komputer
memperoleh pengetahuan melalui observasi dan
pengalaman dikenal sebagai machine learning.
Algoritma machine learning (ML) memiliki
potensi untuk mengatasi berbagai masalah dalam
pekerjaan pengganti manusia salah satunya
mengdiagnosis  seseoarang terkena  penyakit
jantung atau tidak nya melalui data yang telah di
berikan ke pada mesin untuk di pelajari,
menganalisis dan menginterpretasikan kumpulan
data yang besar menjadi lebih mudah dengan
menggunakan alat dan metode ini. Penyakit
jantung ditandai oleh beberapa faktor, termasuk
usia, kolesterol, berat badan, tinggi badan, jenis
kelamin, tekanan darah, EKG (elektrokardiogram)
saat istirahat, nyeri dada, merokok, obesitas, dan
kebiasaan makan (Elhoseny et al. 2021). Tantangan
lain dalam bidang ini adalah banyaknya fitur yang
digunakan dalam prediksi penyakit jantung, yang
membuat tugas ini menjadi agak sulit. Selain itu,
jumlah fitur yang banyak menyulitkan klasifikasi
dalam pembelajaran mesin dan, pada gilirannya,
mempengaruhi  kinerja dan dengan demikian
mengurangi nilai akurasi sistem ML.

Beberapa  penelitian  terdahulu  telah
menginvestigasi  prediksi  penyakit  jantung
menggunakan dataset publik dari University of

California at |Irvine (UCI) machine-learning
repository (Janosi et al. 1988), dengan
menggunakan berbagai metode prediksi. Penelitian
sebelumnya (Kannan and Vasanthi 2019)
mengaplikasikan Logistic Regression, Random
Forest, Stochastic Gradient Boosting, dan Support
Vector Machine dengan pembagian data 70%:30%,
yang menunjukkan hasil yang menjanjikan.
Namun, berdasarkan hasil yang diperoleh, metode
Logistic Regression menghasilkan performa
terbaik dengan AUC mencapai 91% dan akurasi
mencapai 86%. Penelitian lainya (Sarra et al. 2022)
mencoba mengimprove satu algoritma yaitu
Support Vector Machine (SVM) mendapatkan
pengurangan setengah beban kompensial dan
meningkatkan akurasi prediksi, menggunakan
teknik pemilihan fitur optimal statistik. Kinerja
model yang diusulkan kemudian divalidasi dengan
membandingkannya dengan model tradisional
menggunakan beberapa ukuran kinerja. Model
yang diusulkan meningkatkan akurasi dari 85,29%
menjadi  89,7%. Berdasarkan permasalahan
tersebut maka penelitian selanjutnya akan mencoba
meningkatkan akurasi dari SVM dengan cara
menambahkan fitur feature selection dan grid
search sebagai hyperparameter tuning.

2  Metode Penelitian
2.1 Kerangka Penelitian

Lihat gambar 1. Berikut adalah metodologi
yang berisi tahapan tahapan untuk melakukan
penilitian dengan tujuan menentukan hasil yang
sesuai dengan target penelitian. Kerangka di buat
dalam bentuk flow chart yang mengambarkan
tahapan proses yang akan di laksanakan selama
penelitian.

@ ‘ Studi literatur }—0‘ Identifikasi Masalah ‘
Pengujian
< hasil <+
penelitian

Pengerjaan
Gambar 1. Alur Penelitian

Penelitian

Gambar 1 merupakan metodologi Yyang
berisi tahapan tahapan untuk melakukan penilitian
dengan tujuan menentukan hasil yang sesuai
dengan target penelitian. Kerangka dibuat dalam
bentuk flow chart yang mengambarkan tahapan
proses yang akan dilaksanakan selama penelitian.
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Penelitian ini dimulai dengan studi literatur yang
berguna untuk mengumpulkan berbagai sumber
yang mendukung sebagai referensi penelitian
dengan topik pembahasan mengenai SVM,
beberapa hasil dari studi literatur yang di dapatkan.
Beberapa penelitian sebelumnya telah
mengeksplorasi  klasifikasi penyakit jantung
menggunakan berbagai metode. Pada penelitian
(Tougui, Jilbab, and EI Mhamdi 2020), dilakukan
perbandingan enam metode yaitu SVM, Random
Forest, Regresi Logistik, KNN, ANN, dan Naive
Bayes dengan menggunakan enam alat yang
berbeda, yaitu Orange, RapidMiner, Weka, Matlab,
Knime, dan Sci-Kit Learn. Setiap metode diuji
menggunakan keenam alat tersebut, dan hasil
percobaan menunjukkan bahwa metode Naive
Bayes dan Regresi Logistik menunjukkan nilai
akurasi yang signifikan dan stabil. Pada penelitian
(Katarya and Meena 2021), dilakukan studi
perbandingan dan analisis algoritma machine
learning untuk memprediksi penyakit jantung.
Algoritma yang dibandingkan termasuk Regresi
Logistik, K-nearest Neighbor (KNN), Support
Vector Machine (SVM), Naive Bayes, Decision
Trees, Random Forest, Artificial Neural Network
(ANN), Multi-Layer Perceptron (MLP), dan Deep
Neural Network (DNN).

Langkah  selanjutnya adalah  proses
pengerjaan penelitian dimana dalam proses ini akan
dilakukan perancangan model machine learning
untuk menghasilkan tingkat akurasi tertinggi
menggunakan metode yang sudah di improvment
untuk mengklasifikasi dari dataset pasien yang
akan mendiagnosis pasien terkena penyakit jantung
atau tidak. Hasil penelitian ini berupa kontribusi
terhadap pengetahuan di metode machine learning
kalsifikasi SVM di bidang medis.

2.2 Perancangan Penelitian Model Machine

Learning

Pada gambar 2 dibawah ini menunjukkan
alur yang merupakan representasi langkah langkah
dalam mencapai hasil penelitian. Pembuatan alur
perancangan bertujuan untuk memudahkan dalam
memahami bagaimana sistematika pengerjaan
mengenai proses Kkerja sistem, kita dapat
memastikan agar setiap langkah yang dilakukan
sudah direncanakan dengan sesuai.

DATASET INPUT DATA Preprocessing
data

Data Sharing

Data train : 80%

Datatest :20%

MODEL TRAINING

Proposed

SVM BASIC MODEL
Improvement Model

SMOTE

FEATURE
SELETION

GRIDSEARCHCV
— ]

Model Evaluation

ACURACY

PRECiSION

_ RECALL
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Gambar 2. Alur Perancangan Penelitian Model

2.3 Dataset Penelitian

Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan
dataset penyakit jantung yang tersedia untuk
umum, set data Cleveland yang diperoleh dari
repositori machine learning Universitas California
di Irvine (ucl
https://archive.ics.uci.edu/dataset/45/heart+disease
(Janosi et al. 1988). Data tersebut dipilih karena
merupakan kumpulan data yang paling banyak
digunakan oleh berbagai peneliti tentang prediksi
penyakit jantung untuk menemukan efektivitas
model mereka (Vijayashree and Parveen Sultana
2020). Dataset UCI ini berisi 303 kasus penyakit
dan memiliki 76 fiture, Meskipun database
penyakit jantung Cleveland memiliki 76 fitur yang
berbeda, sebagian  besar  peneliti  hanya
menggunakan 14 di antaranya dalam eksperimen
mereka (Ali et al. 2020). Pada gambar 3 fitur
tersebut di meliputi 14 fiture yang di pakai age,
gender chest pain type, resting blood sugar, resting
ECG, Maximum Heart rate, exercise-induced
angina, st depression, st segment slope,
fluoroscopy- colored vessels, thalium stress, target.
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Gambar 3. Fitur Dataset

2.4 Pre-Processing Data

Sebelum bisa digunakan, data harus
dilakukan pre-processing terlebih dahulu agar
menghasilkan dataset yang relevan untuk
melakukan training pada model machine learning.
Tahapan yang dilakukan pada proses ini seperti
pembagian dataset menjadi data training dan data
testing. Agar mencapai hasil evaluasi yang valid
dilakukan pemisahan data menjadi dua jenis, yaitu
train, test, dengan perbandingan 80%, 20% dari
total 303 dataset UCI.

Tabel 1. Jumlah data pada setiap jenis data

Jenis Data Presentase Jumlah Data
TEST 20% 61
TRAIN 80% 242
Jumlah 100% 303

Keseluruhan

2.5 Evaluasi Model

Setelah membangun model SVM basic dan
yang sudah diimprovment, langkah selanjutnya
melakukan testing pada model. Melalui proses
testing model akan didapatkan hasil evaluasi yang
disebut dengan metrik classification report yang
digunakan untuk mengukur kualitas prediksi
algortima klasifikasi. Classification report terbagi
menjadi 4 parameter metrik yaitu akurasi, presisi,
recall dan F1-score. Akurasi adalah seberapa
sering model untuk dapat menentukan kalsifikasi
penyakit jantung. Presisi atau rasio prediksi adalah
seberapa andal model bisa mengidentifikasi
dengan meminimalkan kesalahan pada model atau
Prediksi positif sejati dibandingkan dengan hasil
positif sejati secara keseluruhan, recall adalah
ukuran yang menggambarkan seberapa baik model
dapat mengidentifikasi semua kasus yang benar-
benar  positif kemampuan  model untuk
mengidentifikasi secara akurat atau rasio prediksi
benar positif dibandingkan dengan keseluruhan

data yang benar positif, dan F1-score adalah
ukuran rata-rata gabungan dari presisi dan recall.
Parameter metrik ini dapat dilihat menggunakan
tabel 2 confusion matrix adalah metode pengujian
yang digunakan untuk mengevaluasi Kinerja
algoritma machine learning (Terrada et al. 2019).

Tabel 2. Tabel confusion matrix
False Positive  False Negative
True positive TP FN
True Negative FP TN

Tabel yang digunakan untuk mengukur
kinerja model klasifikasi dengan memberikan
visualisasi hasil prediksi model dengan cara
memberikan perbandingan antara data aktual
dengan hasil prediksi yang dibuat oleh model.
Confusion Matrix dapat digunakan untuk
mengukur Kkinerja model untuk melihat seberapa
baik model dalam melakukan kinerjanya.
Hubungan antara Confusion Matrix dengan
spesifikasi deteksi malware adalah sebagai berikut:

True Positive (TP) Model berhasil
mengidentifikasi bukan penyakit jantung

True Negative (TN) : Model berhasil
mengientifikasi Penyakit jantung

False Positive (FP) : Model mengidentifikasi
tidak penyakit jantung sebagai penyakit
jantung

False Negative (FN) : Model mengidentifikasi
penyakit jantung sebagai tidak penyakit
jantung.

Confusion matrix terdiri dari
perhitungan (Derisma 2020):
1. Presisi

Presisi adalah metrik untuk mengukur
proporsi data yang diprediksi sebagai positif
yang sebenarnya benar positif. Persamaan
(1) dapat diterapkan untuk menghitung
presisi (Derisma 2020; Mohan, Thirumalai,
and Srivastava 2019; Santoso 2019).

beberapa

TP
(TP + FP)

2. Recall
Recall merupakan perhitungan untuk
mengetahui jumlah data yang diprediksi
benar positif dari keseluruhan data yang
sebenarnya positif. Persamaan (2) dapat
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digunakan untuk menghitung recall (Mohan
et al. 2019; Santoso 2019; Terrada et al.
2019).

TP
(TP + FN)

3. F1 Score
F1 score adalah perhitungan untuk
menentukan  rata-rata  harmonik  dari
precision dan recall. F1 score dapat dihitung
dengan menggunakan Persamaan (3)
(Derisma 2020; Mohan et al. 2019; Santoso
2019).

2 (Precision X Recall)
(Precision + Recall)

4. Akurasi
Akurasi  merupakan  perhitungan
untuk mengetahui seberapa baik model dapat
mengklasifikasikan dengan benar. Akurasi
dapat dihitung menggunakan Persamaan (8)
(Haqg et al. 2018; Mohan et al. 2019; Santoso
2019).

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

3 Hasil dan Pembahasan
3.1 Fiture Dataset

Tabel 1 menunjukkan deskripsi atribut dari
dataset yang digunakan dalam membuat model,
yang memiliki jenis dan jumlah fitur. Dalam
prediksi penyakit jantung, ada tiga belas atribut
yang digunakan, dengan atribut terakhir berfungsi
sebagai output yang menentukan apakah seseorang
seseorang memiliki penyakit jantung.

Tabel 3. Deskripsi atribut dataset UCI

Name Type Description
Age Numeric Age in years
Sex Categorial 0 represents female and 1

represents male

Type of chest pain
categorized as follows: 1 =
Cp Categorial typical angina, 2 = atypical
angina, 3 = non-anginal
pain, 4 = asymptomatic

Trestbps Numeric  Resting blood pressure in

Name Description

Type
millimeters

(mm Hg)

of mercury

Serum cholesterol
measured in milligrams per
deciliter (mg/dL)

Fbs Categorial Fasting blood sugar greater
than 120 mg/dL represented
as 0 for false and 1 for true

Chol Numeric

Restingelectrocardiography
results  categorized as
follows: 0 =normal, 1=ST-
T wave abnormality, 2 =
probable or definite left
ventricular hypertrophy

Restecg Categorial

Maximum  heart rate
achieved during the thalium
stress test

Thalach Numeric

Categorial Exercise-induced angina
categorized as follows: 1 =
yes, 0 =no

Exang

ST depression induced by
exercise relative to rest

Oldpeak Numeric

Categorial Type of peak exercise ST
segment slope categorized
as: 1 =upsloping, 2 = flat, 3
= downsloping

Slope

Ca Categorial Number of significant
vessels colored by
fluoroscopy

Thal Categorial Thalium stress test results
categorized as follows: 3 =
normal, 6 = fixed defect, 7

= reversible defect

Num Categorial Heart discase status
categorized as follows: 0 =
less than 50% diameter
narrowing, 1 = greater than

50% diameter narrowing

3.2 Pre-Procesed Data

Distribusi data sangat penting ketika
mencoba memprediksi (Bharti et al. 2021). Gambar
4 menggambarkan distribusi kelas atribut yang
diharapkan untuk dua set data yang digunakan.
Terdapat 138 orang dalam dataset Cleveland yang
tidak memiliki penyakit jantung, dan 165 pasien
dalam dataset yang memiliki penyakit jantung.
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Gambar 4. Distribusi Kelas pada Data

Pada Gambar 5, peta panas digunakan untuk
correlation analysis of all attributes dan target.
Untuk setiap atribut, pada heatmap’s color
indicates menunjukkan sejauh mana atribut
tersebut berkorelasi dengan semua atribut lainnya
dan dengan kelas target keluaran. Secara umum,
semakin kuat korelasinya, semakin hangat
warnanya. Untuk dataset Cleveland, atribut target
yang paling erat kaitannya dengan fitur dataset
Cleveland adalah exercise-induced depression, In
contrast, the Statlog dataset highlighted several
features that exhibited the most robust correlations
with the target variable, such as thalium levels,
number of major blood vessels, ST depression,
exercise-induced angina, maximum heart rate
achieved, dan chest pain type.

ng oMpesk sope @

Gambar 5. Correlation Heat Map

Di bagian cleaning data, dataset UCI tidak
terdapat missing values pada set data turunan. Dua
masalah umum dalam sistem prediksi adalah
underfitting dan overfitting dari data pelatihan.
Underfitting terjadi ketika model yang dihasilkan
tidak cukup belajar dari data pelatihan, yang

menghasilkan kinerja data pelatihan dan pengujian
yang buruk. Overfitting terjadi ketika model belajar
terlalu banyak dari data pelatihan dan mencapai
hasil yang tidak memuaskan bahkan dari detail-
detail kecil (Ali etal. 2019; Aliyar Vellameeran and
Brindha 2022). Fitur-fitur yang tidak relevan dalam
data pelatihan sering kali menyebabkan overfitting
model. Bahkan jika model SVM berkinerja baik
pada data pelatihan, model tersebut mungkin tidak
dapat digeneralisasi dengan  baik. Kami
mengusulkan untuk menghilangkan fitur-fitur yang
tidak relevan.

3.3 Peningkatan Akurasi Menggunakan
Feature Selection dan Hyperparameter
Tuning
Memiliki terlalu banyak fitur menyebabkan

overfitting. Oleh sebab itu sangat penting untuk

memilih data pelatihan dan pengujian untuk
meningkatkan kinerja model. Fitur yang relevan
dengan model ML dipilih, sedangkan fitur yang
tidak relevan dibuang. Penelitian ini mengurangi
fiture yang ada menggunakan metode SelectkBest.

Berisi atribut dataset feature yang di gunakan

untuk mendapatkan hasil akurasi yang optimal.

Pada gambar 6.

o © best_selector

SelectKBest
SelectKBest(k=8, score_func=<function chi2 at @x7c¢fb3897c820>)

& [38] best_selector.get_support(indices= )

3% array([ 6, 3, 4, 6, 7, 9, 11, 12])

o [43] feature_names = X_train.columns
sele ature_names = feature_names[bes
print(selected feature names)

—zv Index(['age', 'trestbps', 'chol', 'restecg', 'thalach', 'oldpeak', 'ca‘,
‘thal'],
e='object ")

Gambar 6. Penerapan Seleksi Fitur oleh Seleckbest

Pada tabel 4, mendeskripsikan 8 fitur paling
penting yang terseleksi untuk tujuan mentuning
kinerja model pada klasifikasi diagnosa pasien dari
data set UCI, lalu dari pemelihan feature tersebut
dilakukan  hyperparameter  tuning  untuk
mendapatkat hasil yang lebih optimal.

Tabel 4. Deskripsi 8 fitur yang terpilih

Nama Tipe Deskripsi

Age Numeric  Age in years

Trestbps Numeric  Resting blood pressure (mm

hg)
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Nama Tipe Deskripsi

Chol Numeric  Serum cholesterol (mg/dL)
Resting electrocardiography
results (0 = normal, 1 = ST-T

Restecg Categorial wave abnormality, 2 =
probable or definite left
ventricular hypertrophy)

Thalach Numeric =~ Maximum heart rate achieved
during thalium stress test

Oldpeak Numeric St depression induced by
exercise relative to rest

Ca Categorial Number of significant vessels
colored by fluoroscopy

Thal Categorial Thalium stress test result (3 =

normal, 6 = fixed, 7 =
reversible defect)

3.4 Pembahasan Model Evaluation

Dalam penelitian ini, melakukan percobaan
perbandingan model SVM ditingkatkan dengan
metode pemilihan fitur, pemilihan fitur yang
digunakan seperti tabel 4 dan hyperparameter
tuning menggunakan grid search 8 fitur paling
penting yang terseleksi untuk tujuan mentuning
kinerja model Klasifikasi serta model dievaluasi

menggunakan Python dan pustaka belajar sci-kit.
Lalu perbandingan dengan model yang
menggunakan 14 fitur deskripsi fitur ada di tabel 3.

Pada pembahasan pertama dataset dengan
total 14 fitur dinormalisasi, kemudian langsung
digunakan  untuk  prediksi  menggunakan
pengklasifikasi SVM.

recall fl-score support

precision

130
124
135
127
124

Gambar 7. Hasil Akurasi Model SVM dengan 14
Fitur

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 7,
dengan dataset dengan 14 fitur pengklasifikasian
SVM mencapai hasil sebagai berikut di tabel 5.

Tabel 5. Performa model tanpa diimprovment

Variabel target Keterangan variabel Total Features  Precision Recall F1-score
0 Tidak ada penyakit jantung 14 0.88 0.88 0.88
1 Penyakit jantung ringan 14 0.79 0.77 0.78
2 Penyakit jantung sedang 14 0.89 0.88 0.88
3 Penyakit jantung berat 14 0.92 0.87 0.89
4 Penyakit jantung sangat berat 14 0.91 0.98 0.94

Lalu pembahasan kedua metode seleksi fitur
menggunakan selectkbest gambar 6. Pada dataset
yang telah di normalisasi untuk mendapatkan 8
fitur yang paling signifikan untuk deteksi penyakit

jantung lalu menggunakan grid search pada
pengoptimalan kinerja model.

Gambar 8. Berikut hasil dari akurasi dengan
menggunakan pengoptimalan model SVM vyang
sudah diusulkan dengan hasil deskripsi di tabel 6.
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y_pred = grid_search.predict(X_train)

print('Model Accuracy :',
print("Classificati

Model Accuracy : 0.965625
Classification Report:

0.98
0.92
0.99
0.95
0.98

accuracy
macro avg
weighted avg

precision

accuracy_score(y_train, y_pred))

", classification_report(y_train, y pred))

recall fl-score support
0.98
0.92
0.97
0.97
0.99

130
124
135
127
124

0.97
0.97
0.97

640
640
640

Gambar 8. Hasil Training Akurasi Model SVM Seleksi Fitur Seleckbest

Tabel 6. Performa model setelah improvment

Variabel target Keterangan variabel Total Features Precision Recall F1-score
0 Tidak ada penyakit jantung 8 0.98 0.98 0.98
1 Penyakit jantung ringan 8 0.92 0.93 0.92
2 Penyakit jantung sedang 8 0.99 0.94 0.97
3 Penyakit jantung berat 8 0.95 0.98 0.97
4 Penyakit jantung sangat berat 8 0.98 1.00 0.99

Hasil uji coba pembahasan dari kedua model
ini ditunjukan pada tabel 6. Dari gambar 6, dapat di
tarik kesimpulan bahwa metode feature selection
menggunakan selectkbest dengan menggunakan 8
fitur dari pengurangan 6 dari 14 fitur memainkan
peran penting dalam meningkatkan akurasi model
SVM, sekaligus meningkatkan hasil precision,

Precision by Class: Base Model vs Tuned Model

recall, fl-score yang menunjukan kemampuan
model untuk mengatasi mengidentifikasi dengan
benar orang dengan dan tanpa penyakit jantung,
model yang di improvisasi meningkatkan akurasi
klasifikasi sebesar 0.97%. Sedangkan base model
hanya mendapatkan hasil akurasi rata-rata sebesar

Recall by Class: Base Model vs Tuned Model

I Base Model
Tuned Model

1.0+

0.

®

Precision
o
o

14
S

0.

N

0.0

Recall

[ 1 2 3 4

Class

(a)

I Base Model
Tuned Model

o 1 2 3

Class

(b)

1.0 4

0.

)

0.

o

0.

kS

0.

N

0.87%

0.0

Gambar 9. Perbandingan Performa Base Model Vs Tuned Model (a) Precision (b) Recall
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Untuk mengevaluasi model menggunakan
confution matrix nilai parameter True Positive (TP)
dan False Negative (FN) diletakkan dalam format
seperti tabel. Confution matrix merangkum jumlah
klasifikasi yang benar dan salah. Gambar 10
menggambarkan hasil dari confusion matrix base
model SVM ini menunjukan bahwa base model

dapat dengan benar mendeteksi ke 5 target dengan
total true negative 115, true positive 96, false
positive 10, false negative 12, yang kedua pada
gambar. Gambar 11 menunjukan bahwa tuned
model dapat mengungguli dan mengurangi tingkat
kesalahan diagnosa dengan total true negative 115,
true positive 96, false positive 10, false negative 12.

Actual
2

Confusion Matrix

- 120

100

80

8- 60

-20

Gambar 10. Confusion Matrix dari Base Model dengan 14 Feature

Confusion Matrix

120

- 100

- B0

- 60

-20

Lebih lanjut, dalam hal akurasi dan jumlah
fitur yang dipilih, model telah mengalami

Gamar 11. Confusion Matrix Tuned Model

perubahan yang signifikan dibandingkan yang
sebelumnya yang sudah ada, seperti di tunjukan
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pada gambar 9. Perbandingan performa base model
vs tuned model terbukti berkinerja lebih baik
daripada metode base model dengan akurasi 97%.

4  Kesimpulan

Dalam  penelitian  ini, model yang
diimprovment disempurnakan dan
diimplemntasikan untuk meningkatkan diagnosis
penyakit jantung dan akurasi prediksi serta
mengurangi beban komputasi. Algoritma support
vector machine digunakan sebagai model
klasifikasi untuk diagnosis penyakit jantung model
ini dilakukan pada dataset penyakit jantung yang
terkenal. set data Cleveland yang diperoleh dari
repositori machine learning Universitas California
di Irvine (UCI). Hasil nya menunjukan peningkatan
akurasi dari 87,65% menjadi 96,56% selain itu fitur
yang di gunakan dalam sistem dikurangi dari 14
menjadi 8 fitur, yang berarti beban komputasi

berkurang dari 100% menjadi sekitar 32%.
mengantisipasi bahwa penelitian ini akan
berkontribusi pada pengembangan dan

implementasi  sistem prediksi
penyakit jantung di masa depan.

dan diagnosis
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