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Penyakit jantung merupakan salah satu penyakit paling umum dan kritis yang
membahayakan kehidupan manusia. Selain diagnosis klinis, pembelajaran
mesin dan pendekatan berbasis pembelajaran mendalam sangat penting dalam
diagnosis penyakit jantung, seperti decision tree dan regresi logistik.
Penelitian ini bertujuan membandingkan kedua metode klasifikasi tersebut
untuk mendeteksi adanya penyakit jantung berdasarkan beberapa indikator.
Data yang digunakan adalah data penyakit jantung yang dikeluarkan oleh
University of California, Irvine (UCI) Machine Learning Repository.
Berdasarkan hasil yang diperoleh, model decision tree yang terbentuk
menempatkan variabel thal (tipe detak jantung pasien) sebagai simpul akar,

Regresi logistik dikarenakan nilai entropy yang paling tinggi. Model decision tree memiliki

akurasi terhadap data uji sebesar 75%. Sementara itu, model regresi logistik
menempatkan variabel sex, cp_3, slope_1, ca, dan thal_2 sebagai variabel-
variabel yang berpengaruh nyata. Model regresi logistik memiliki akurasi
terhadap data uji sebesar 87%. Dari akurasi dari kedua model tersebut, regresi
logistik lebih akurat untuk mendeteksi adanya penyakit jantung dibandingkan
model decision tree.
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I. Pendahuluan

Seiring dengan perkembangan zaman, kemajuan dalam proses pengumpulan data dan teknologi
penyimpanan yang cepat dan akurat memungkinkan organisasi menghimpun jumlah data yang sangat luas. Hal
ini mengakibatkan penggunaan alat dan teknik analisis data secara manual tentunya tidak dapat digunakan untuk
mengekstrak informasi dari data yang sangat besar. Dalam menciptakan efisiensi pengumpulan data yang besar,
diperlukan metode baru yang dapat menjawab kebutuhan tersebut. Data mining merupakan suatu teknologi yang
dapat memproses data dalam volume besar untuk mengubah data mentah menjadi informasi yang berguna dalam
membuat suatu keputusan bisnis yang penting. Pada dasarnya data mining mempunyai tujuh fungsi yaitu
description, classification, clustering, association, sequencing, forecasting, dan prediction [1].

Klasifikasi merupakan teknik menemukan model yang dapat menjelaskan konsep atau kelas data dengan
tujuan untuk memperkirakan kelas dari suatu objek yang labelnya tidak diketahui. Klasifikasi dapat digunakan
untuk memprediksi nama atau nilai kelas dari suatu obyek data. Dalam klasifikasi, data dibagi menjadi dua yaitu
data latih dan uji [2]. Untuk mendapatkan model, harus dilakukan analisis terhadap data latih, sedangkan data
uji digunakan untuk mengetahui tingkat akurasi dari model yang dihasilkan. Akurasi prediksi digunakan sebagai
ukuran untuk membenarkan seberapa efisien algoritma tersebut dan cara algoritma klasifikasi data dapat
melakukan Klasifikasi instan dengan akurasi tinggi ke ruang fitur (atribut) yang benar.

Banyak teknik data mining telah diusulkan oleh para peneliti untuk memecahkan berbagai masalah
klasifikasi dan pengelompokan data. Hosmer dan Lemeshow [3] mengatakan bahwa model regresi logistik
merupakan metode yang digunakan untuk menganalisis hubungan antara satu variabel dependen dan beberapa
variabel independen, dengan variabel dependennya berupa data biner, yaitu bernilai 1 untuk menyatakan benar
dan bernilai 0 untuk menyatakan salah. Sementara itu, decision tree digunakan untuk mempelajari Klasifikasi
dan prediksi pola dari data serta menggambarkan relasi dari variabel atribut x dan variabel target y dalam bentuk
pohon [4].

Decision tree dan regresi logistik merupakan metode yang sering digunakan dalam masalah klasifikasi.
Asmianto et al. [5] telah membandingkan decision tree, support vector machine, dan k-nearest neighbor untuk
memprediksi penyakit jantung. Sementara itu, Ambrish et al. [6] menggunakan teknik regresi logistik untuk
prediksi penyakit kardiovaskular. Penyakit jantung merupakan salah satu penyakit paling umum dan kritis yang

Website: http://e-journals.unmul.ac.id/index.php/jsakti/ Email : jurnal.sakti.fkti@gmail.com


http://issn.lipi.go.id/

ISSN: 2684-8473 Fahren Bukhari et.al /SAKTI Vol. 5, No. 1, April 2023, pp. 41 - 49 42

membahayakan kehidupan manusia. Selain diagnosis klinis, pembelajaran mesin dan pendekatan berbasis
pembelajaran mendalam sangat penting dalam diagnosis penyakit jantung [7].

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kedua metode klasifikasi tersebut untuk
mendeteksi adanya penyakit jantung berdasarkan beberapa indikator. Data yang digunakan adalah data penyakit
jantung yang dikeluarkan oleh University of California, Irvine (UCI) Machine Learning Repository.

I1. Data dan Metode

A. Data

Data yang digunakan merupakan data penyakit jantung “UCI Heart Disease® yang diambil dari laman
kaggle.com. Data terdiri atas 13 variabel independen dan satu variabel dependen sebagai target klasifikasi.
Rincian 13 variabel independen ditunjukkan pada Tabel 1 berikut. Sementara itu, variabel dependen dari dataset
adalah condition dengan dua nilai atribut yaitu, nilai 1 berarti positif penyakit jantung dan 0 negatif penyakit
jantung.

Tabel 1. Rincian 13 variabel independen untuk mengklasifikasikan ada tidaknya penyakit jantung.

No. Nama Keterangan
1 Age Umur pasien
2 Sex Jenis kelamin pasien.
Atribut ini memiliki dua nilai, yakni nilai 1 untuk laki-laki dan 0 untuk perempuan.
3 Cp Tipe nyeri dada yang diderita pasien. Atribut ini memilik empat nilai, yaitu

0: asymptomatic (tanpa gejala),

1: atypical angina (nyeri dada yang tidak bisa diprediksi),
2: non-anginal pain (gejala di luar penyakit jantung), dan
3: typical angina (nyeri dada yang memiliki gejala biasa).

4 Trestbps resting blood pressure yaitu tekanan darah pasien ketika dalam keadaan istirahat.
Satuan yang dipakai adalah mm-Hg.
5 Chol Cholesterol yaitu kadar kolesterol dalam darah pasien, dengan satuan mg/dl.
6 Fbs fasting blood sugar yaitu kadar gula darah pasien. Atribut fbs ini memiliki dua nilai yaitu

1: kadar gula darah pasien lebih dari 120 mg/dl, dan
0: kadar gula darah pasien kurang dari sama dengan 120 mg/dl.
7 Restecg resting electrocardiographic yaitu kondisi ECG pasien ketika dalam keadaan istirahat. Atribut ini memiliki tiga
nilai yaitu
1: untuk keadaan normal,
2: untuk keadaan ST-T wave abnormality yaitu keadaan gelombang inversions T dan/atau ST meningkat maupun
menurun lebih dari 0.5 mV, dan
3: untuk keadaan ventricular kiri mengalami hipertropi.
Thalach rata-rata detak jantung pasien dalam satu menit.
Exang keadaan pasien akan mengalami nyeri dada apabila berolahraga. Atribut ini memiliki dua nilai yaitu
0: tidak nyeri, dan
1: menyebabkan nyeri.
10 Oldpeak penurunan ST akibat olahraga.
11 Slope slope dari puncak ST setelah berolah raga. Atribut ini memiliki 3 nilai yaitu
0: downsloping,
1: flat, dan
2: upsloping.
12 Ca banyaknya pembuluh darah yang terdeteksi melalui proses pewarnaan flourosopy.
13 Thal detak jantung pasien. Atribut ini memiliki 3 nilai yaitu
0: fixed defect,
1: normal, dan
2: reversal defect

O

B. Decision Tree

Decision tree mengacu pada penggunaan struktur pohon untuk mewakili himpunan keputusan atau
klasifikasi data berdasarkan karakteristik data yang berbeda. Decision tree merupakan algoritma yang umum
digunakan untuk pengambilan keputusan. Decision tree akan mencari solusi permasalahan dengan menjadikan
kriteria sebagai simpul yang saling berhubungan membentuk struktur seperti pohon [8]. Pada decision tree
terdapat tiga simpul, yaitu simpul akar, internal, dan daun. Simpul akar merupakan simpul teratas. Simpul ini
ditentukan oleh atribut terbaik. Selanjutnya simpul akar memiliki cabang yang disebut simpul internal yang
dapat dibagi menjadi cabang lagi jika masih belum mendapatkan nilai luaran. Terakhir adalah simpul daun. Hasil
luaran dari klasifikasi didapatkan dari simpul ini dan tidak akan terbagi menjadi cabang lagi.

Salah satu metode pembagian cabang suatu decision tree yaitu Algoritma C4.5. Algoritma C4.5
menggunakan metode divide and conquer untuk membangun pohon yang sesuai. Algoritma C4.5 menggunakan
data latih untuk menumbuhkan pohon. Nilai ukuran ketidakpastian (entropy) dan ukuran efektivitas suatu atribut
dalam mengklasifikasikan data (gain) adalah rumus utama dalam algoritma C4.5 [9]. Nilai entropy untuk
algoritma C4.5 dapat dihitung menggunakan persamaan
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Entropy(S) = Z(—m) x log,(p:) (1)

dengan S merupakan himpunan kasus, n merujuk pada jumlah partisi atribut S, dan p; merupakan proporsi dari
partisi ke-i pada kasus S. Sementara itu, nilai gain dihitung menggunakan persamaan
o 145

Gain (S, A) = Entropy (S) — 15 x Entropy (4;) 2
=

dengan A; merupakan partisi dari atribut A.

Algoritma C4.5 mampu mengatasi data kategorik dan numerik. Untuk data kategorik, algoritma C4.5
memilih salah satu kategori sebagai atribut yang terbaik menggunakan nilai gain tertinggi, sedangkan algoritma
C4.5 mengubah data numerik menjadi dua kategori terlebih dulu menggunakan suatu batas tertentu untuk data
numerik [10]. Tahapan membangun decision tree menggunakan algoritma C4.5 adalah sebagai berikut [11]:
memilih atribut dengan gain tertinggi sebagai akar,
membuat cabang pada setiap nilai,
membagi kasus dalam cabang, dan
mengulangi proses sampai semua kasus pada setiap cabang mempunyai kelas yang sama untuk
menentukan atribut sebagai akar yang disesuaikan pada nilai gain paling tinggi dari atribut-atribut yang
ada.

bR

Decision tree pada penelitian ini menggunakan paket dari Python untuk sains data dan machine learning
yaitu Scikit-Learn. Pada bagian pembuatan objek klasifikasi decision tree, ada beberapa parameter yang
digunakan ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Rincian beberapa parameter yang digunakan pada pembuatan objek klasifikasi decision tree.

Parameter Keterangan

Criterion Kriteria yang digunakan apakah “gini” untuk kriteria pemisahan gini impurity atau “entropy” dimana kriteria
pemisahannya adalah information Gain.

Splitter Strategi untuk memilih split. Pilihan yang dapat digunakan antara “best” atau “random”

Max_depth Batas maksimal kedalaman pohon keputusan. Jika ingin tanpa batas maka pilihan None, jika terbatas diinput

angka integer sesuai keinginan
Min_samples_split Batas minimal pembagian data pada pohon keputusan. Jika tanpa batas pilihan None, Jika terbatas diinput angka
integer sesuai keinginan

Min_samples_leaf Batas minimal pemecahan cabang pada pohon keputusan. Jika tanpa batas pilihan None, Jika terbatas diinput
angka integer sesuai keinginan

Random_state Kontrol untuk keacakan estimator

Max_leaf nodes Pencabangan pohon keputusan dengan jumlah simpul maksimum. Jika None, maka jumlah yang tidak terbatas

dimungkinkan.

C. Regresi Logistik

Analisis regresi pada dasarnya merupakan suatu ilmu mengenai hubungan antara variabel dependen dengan
satu atau lebih variabel independen, dengan maksud untuk memprediksi dan memperkirakan nilai-nilai variabel
dependen berdasarkan nilai variabel independen yang telah diketahui (Ghozali dan Imam 2005). Regresi logistik
adalah bagian dari analisis regresi yang digunakan ketika variabel dependen merupakan variabel dikotomi.
Variabel dikotomi adalah variabel yang hanya memiliki dua kemungkinan nilai, yaitu sukses yang ditunjukkan
dengan angka 1 dan gagal yang ditunjukkan dengan angka 0.

Model regresi logistik merupakan model yang berdistribusi Bernoulli, yaitu distribusi dari variabel acak yang
hanya mempunyai dua kategori. Jika data hasil pengamatan memiliki p buah variabel independen X yaitu
Xy, X5, X3, ... X, dan satu variabel dependen Y dengan tiap data akan diperiksa ketepatannya sehingga nilai Y
sebanyak y;, y,, V3, --- Yo, mempunyai dua kemungkinan nilai yaitu 0 dan 1.

Regresi logistik mempunyai tujuan untuk menduga pola keterkaitan antara variabel x dengan (x;). Nilai
m(x;) adalah nilai probabilitas suatu kejadian yang disebabkan oleh variabel x sehingga kemungkinan luaran
yang diperoleh dari fungsi logistik bernilai 0 atau 1, yang diberikan oleh

e9™®)

1+ ed@

3

n(x) =
dengan

g(x):ﬁ°+ﬁlxl+ﬁ2X2+“'+ﬁpo=ln(1f(—:[{2x)>

Adapun langkah-langkah dari regresi logistik dalam penelitian ini adalah
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1). Estimasi Parameter

Metode untuk mengestimasi parameter regresi logistik adalah Maximum Likelihood Estimation (MLE).
Metode maksimum likelihood menghasilkan nilai untuk parameter yang tidak diketahui dengan memaksimalkan
kemungkinan memperoleh kumpulan data teramati, sehingga hampiran yang dihasilkan adalah yang paling
mendekati dengan data yang diamati [12]. Fungsi likelihood untuk regresi logistik diberikan oleh

1 =[] mopi - o @
2). Uji Serentak

Statistik uji serentak digunakan untuk menguji pengaruh variabel independen yang ada di dalam model
secara serentak. Uji serentak dilakukan menggunakan likelihood ratio sebagai berikut:
ly

6= -2 (z_) Q)

P

dengan [, dan [, masing-masing merupakan likelihood tanpa dan dengan variabel independen. Tahapan uji

serentak adalah sebagai berikut.

a. merumuskan hipotesis: Hy: g; = p, = - = B, = 0 atau H,: paling tidak ada satu g; # 0,i = 1,2,...,p

b. menentukan nilai [, danl,,

¢. menghitung statistik uji menggunakan (5),

d. membandingkan nilai G dengan nilai )((Za‘db) tabel dengan db = k — 1 dan k merupakan banyaknya variabel
independen, dan

e. menafsirkan tolak H, jika G > x¢, 45, atau terima Hy jika G < xZ, 4p)-

3). Uji Parsial

Uji Wald merupakan teknik pengujian yang digunakan dalam uji parsial. Uji tersebut bertujuan untuk
mengetahui apakah setiap variabel independen berpengaruh terhadap model atau tidak. Uji Wald dapat
diperhitungkan dengan cara membandingkan parameter yang ditaksir dengan galat baku dari parameter tersebut
[3]. Hal ini dapat dirumuskan sebagai berikut

B\
W= (SE(,BL-)) ©)

dengan B; merupakan estimasi parameter, dan SE(8;) adalah galat baku (standard error) yang bersesuaian.

Adapun tahapan uji Wald adalah sebagai berikut:

merumuskan hipotesis, Hy: §; = 0 atau H;: 3; # 0 dengani = 1,2, ..,p

menentukan nilai B; dan SE(8;),

menghitung uji parsial menggunakan rumus (6),

membandingkan tiap parameter W dari X(Zdb,l) tabel, dan

menafsirkan tolak H, jika W > x{, ,, atau terima H, jika W < xZ, ..
4). Odds Ratio

®»aooe

Odds ratio adalah interpretasi variabel independen yang dikategorikan ke dalam 2 kategori yang dinyatakan
dengan kode 0 atau 1. Secara umum, odds ratio merupakan sekumpulan peluang yang dibagi oleh peluang
lainnya. Dalam hal ini, kategori pertama dibandingkan terhadap kategori kedua berdasarkan nilai odds ratio (¢)
yang menyatakan kategori pertama berpengaruh ¢ kali dari kategori kedua terhadap peubah respon [13].

Tabel 3. Contoh perhitungan odds ratio.

Independen
Dependen X, Xo
Y=1 a b
Y=0 c d

Rumus untuk penghitungan nilai odds ratio dapat dituliskan:

fﬂ=% (7

Hasil dari perhitungan odds ratio akan digunakan sebagai perbandingan dari variabel penjelas, seperti variabel
X, sebesar gkali lebih tinggi dibandingkan X, terhadap pengaruh Y = 1.
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D. Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan sebuah metode untuk evaluasi model klasifikasi menggunakan tabel matriks.
Tabel matriks yang digunakan untuk mencari confusion matrix dituliskan seperti Tabel 4. Confusion matrix
menghasilkan nilai akurasi dari implementasi metode klasifikasi data. Akurasi menyatakan jumlah data yang
diklasifikasikan benar setelah dilakukan proses pengujian [14]. Nilai akurasi tersebut diberikan oleh persamaan
berikut.

Akurasi = TP+TN x 100% (8)
WSl = b Y FP+ FN + TN 0

Tabel 4. Contoh confusion matrix.

Label Prediksi Lol Aktal
1 TP (True Positive) FP (False Positive)
0 FN (False Negative) TN (True Negative)

I11. Hasil dan Pembahasan

Pada metode klasifikasi data berbasis machine learning, langkah pertama sebelum implementasi metode
adalah membagi data menjadi data latih dan uji. Data latih digunakan untuk melatih model klasifikasi dalam
memprediksi keputusan, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur akurasi dari metode klasifikasi yang
digunakan. Pada penelitian ini, perbandingan data latih dan uji yang digunakan sebesar 80% data latih dibanding
20% data uji. Dengan demikian, dari 297 entri pada data “UCI Heart Disease”, 236 entri data pertama digunakan
sebagai data latih dan sisanya digunakan sebagai data uji.

A. Decision Tree

Dengan data latih yang telah ditetapkan, model decision tree dilatih dengan nilai parameter objek klasifikasi
decision tree seperti pada Tabel 5 dan hasil decision tree ditunjukkan pada Gambar 1.

thal = 0.5
entropy =0.997

oldpeak = 2.8
entropy = 0.875
samples = 59
value = [35, 24]

class =0

age <51.0 chol= 2335
entropy =071 | | entropy =1.0

class =

Gambar 1. Hasil decision tree klasifikasi deteksi penyakit jantung pada data UCI heart disease.
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Tabel 5. Nilai parameter objek klasifikasi decision tree.

Parameter Nilai
Criterion entropy
Splitter best
Max_depth None
Min_samples_split 2
Min_samples_leaf 1
Random_state None
Max_leaf nodes None

Berdasarkan hasil decision tree yang diperoleh, variabel independen yang menjadi simpul akar dalam
memprediksi penyakit jantung adalah variabel Thal (detak jantung pasien) dengan entropy sebesar 0.997.
Cabang dari simpul akar ini dibagi menjadi dua, yaitu berdasarkan Thal < 0.5 (Thal bernilai 0 atau fixed defect)
dan Thal > 0.5 (Thal bernilai 1 atau normal dan Thal bernilai 2 atau reversal defect). Simpul internal pertama
setelah simpul akar ditentukan oleh umur dari pasien jika Thal bernilai 0, sedangkan jika Thal bernilai 1 atau 2,
maka simpul internal pertama ditentukan oleh ca (banyaknya pembuluh darah yang terdeteksi melalui proses
pewarnaan flourosopy).

Decision tree yang terbentuk memiliki kedalaman paling rendah yaitu dengan tiga simpul. Ini terjadi dengan
dua jalur. Jika pasien memiliki Thal bernilai 0, umur lebih dari 54.5 tahun, dan oldpeak lebih dari 2.8, maka
pasien diprediksi untuk memiliki penyakit jantung. Jalur terpendek lain yang memprediksi pasien untuk
memiliki penyakit jantung adalah jika pasien memiliki Thal bernilai 1 atau 2, ca lebih dari 0.5, dan oldpeak lebih
dari 1.1. Sementara itu, decision tree memiliki kedalaman paling tinggi yaitu dengan 12 simpul.

Model decision tree pada Gambar 1 dievaluasi terhadap data uji yang telah ditentukan untuk mengukur
akurasi. Confusion matrix dari model decision tree terhadap data uji ditunjukkan pada Tabel 6. Berdasarkan
confusion matrix tersebut, akurasi dari model decision tree adalah 75%.

Tabel 6. Confusion matrix dari model decision tree terhadap data uji.

Label Prediksi - Label Aktual -
1 19 11
0 7 23

B. Regresi Logistik

Menurut Garavaglia dan Sharma ([15]) dalam model regresi logistik, semua variabel independen dengan
jenis multiclass dikodekan sebagai variabel dummy untuk memberikan kemudahan interpretasi dan kalkulasi
dari odds ratio, serta meningkatkan stabilitas dan signifikansi dari koefisien regresi. Oleh karena itu, sebelum
melakukan estimasi parameter, data yang berbentuk kategorik terlebih dahulu diubah ke bentuk dummies agar
dapat lebih mudah diklasifikasikan. Adapun beberapa variabel yang berbentuk kategorik tersebut adalah cp,
restecg, slope, dan thal. Contoh pembentukan variabel dummy baru berdasarkan variabel cp dapat dilihat pada
Tabel 7.

Tabel 7. Contoh pembentukan variabel dummy baru berdasarkan variabel cp.

cp cp_1 cp_2 cp_3
0 0 0 0
1 1 0 0
2 0 1 0
3 0 0 1

Dari empat nilai yang terdapat pada variabel cp, terbentuklah tiga variabel dummy yaitu cp_1, cp_2, dan
cp_3. Jika cp bernilai 0, maka cp_1, cp_2, dan cp_3 semuanya bernilai nol. Jika cp bernilai 1, maka cp_1 bernilai
1 dan sisanya bernilai nol, dan seterusnya seperti yang dapat dilihat pada Tabel 7. Hal yang sama juga berlaku
untuk tiga variabel lainnya yaitu restecg, slope, dan thal, yang masing-masing menghasilkan dua variabel
dummy karena setiap variabel memiliki tiga nilai.

1). Estimasi Parameter

Pada tahap ini, seluruh variabel diuji terlebih dahulu untuk memperoleh variabel independen yang
berpengaruh terhadap variabel dependen dengan cara mengeliminasi variabel independen, jika nilai signifikansi
(P < |z]) variabel tersebut lebih besar dari 0.05. Dengan demikian, jika nilai signifikansi variabel independen
kurang dari 0.05, maka variabel-variabel tersebut yang akan dimasukkan ke dalam model regresi logistik. Hasil
estimasi parameter menggunakan seluruh variabel independen dapat dilihat pada Tabel 8.
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Tabel 8. Hasil estimasi parameter menggunakan seluruh variabel independen.

Variabel Koefisien Std Error z Sig.
Intercept (B,) -7.9666 3.472 -2.294 0.022
Age (B1) -0.0046 0.027 -0.167 0.867
Sex (B,) 1.6428 0.603 2.726 0.006
Cp_1(Bs1) 1.6612 0.869 1.912 0.056
Cp_2 (Bs2) 0.8900 0.778 1.144 0.252
Cp_3 (Bs3) 2.4441 0.793 3.081 0.002
Trestbps (B,) 0.0214 0.013 1.656 0.098
Chol (Bs) 0.0099 0.005 1.905 0.057
Fbs (Bs) -0.5815 0.682 -0.852 0.394
Restecg_1 (B 1) 0.6168 2.323 0.265 0.791
Restecg_2 (B ») 0.1710 0.430 0.397 0.691
Thalach (Bg) -0.0168 0.013 -1.323 0.186
Exang (Bo) 0.5215 0.533 0.979 0.328
Oldpeak (B,0) 0.2598 0.257 1.010 0.312
Slope_1 (B11 1) 1.4320 0.529 2.708 0.007
Slope_2 (811 2) 1.1309 1.020 1.109 0.268
Ca (B12) 1.6070 0.350 4.591 0.000
Thal_1 (B13.1) -0.1010 0.846 -0.119 0.905
Thal_2 (B135) 1.4127 0.493 2.867 0.004

Berdasarkan Tabel 8, dapat dilihat variabel sex, cp_3, slope_1, ca, dan thal_2 mempunyai nilai signifikansi
kurang dari 0.05, artinya variabel-variabel tersebut berpengaruh nyata. Sementara itu, variabel lainnya memiliki
nilai signifikansi lebih besar dari 0.05. Dengan demikian, variabel sex, cp_3, slope_1, ca, dan thal_2 akan diuji
menggunakan cara yang sama, tetapi variabel yang tidak berpengaruh dihilangkan. Hasil estimasi parameter
setelah pengurangan variabel ditunjukkan pada Tabel 9.

Tabel 9. Hasil estimasi parameter menggunakan seluruh variabel independen.

Variabel Koefisien Std Error z Sig.
Intercept (8,) -3.7913 0.551 -6.886 0.000
Sex (B2) 1.0832 0.459 2.360 0.018
Cp_3 (Bs3) 1.8258 0.389 4.697 0.000
Slope_1 (B11.1) 1.3560 0.395 3431 0.001
Ca (B12) 1.3378 0.272 4.925 0.000
Thal_2 (B13.,) 1.7130 0.418 4.097 0.000

Berdasarkan Tabel 9, nilai signifikansi variabel sex, cp_3, slope_1, ca, dan thal_2 kurang dari 0.05 sehingga
variabel-variabel tersebut mempunyai pengaruh secara signifikan. Dengan demikian, variabel-variabel tersebut
dapat dimasukkan dalam model regresi logistik sebagai berikut:

exp(—3,7913 + 1,0832X, + 1,8258X; 5 + 1,3560X,, ; + 1,3378X,, + 1,7130X,5 ,) ©)
1+ exp(—3,7913 + 1,0832X,, + 1,8258X, 5 + 1,3560X,, ; + 1,3378X,, + 1,7130X,; ,)

m(x) =

2). Uji Serentak

Uji signifikansi model secara serentak menggunakan uji rasio likelihood yang diperoleh dengan cara
membandingkan fungsi log likelihood menggunakan seluruh variabel independen dengan fungsi log likelihood
tanpa variabel independen. Statistik uji rasio likelihood dari model regresi logistik yang diperoleh diberikan oleh

G = (—2In(lp)) — (-2 1In(ly)) = 74.219 (10)

Pada pengujian ini nilai x(, a0 = Xlooss)- Berdasarkan tabel x2, nilai xf) 55 = 11.070, maka nilai
statistik uji G > )((20_05_5) dengan nilai 74.219 > 11.070. Hal ini menunjukkan H, ditolak pada tingkat signifikansi

a = 0.05 berarti bahwa terdapat paling sedikit ada satu parameter 3; # 0 yaitu terdapat satu atau lebih variabel
independen yang berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen.

3). Uji Parsial

Setelah melakukan uji serentak, langkah selanjutnya dilakukan pengujian signifikansi untuk masing-masing
parameter dalam model dengan cara menguadratkan hasil bagi estimasi parameter ,, dengan standard error
estimasi parameternya. Pengujian ini menggunakan tingkat signifikan « = 0.05 dengan aturan keputusan H,
ditolak pada tingkat signifikan « jika W > )((20_05_1) atau nilai signifikansinya lebih kecil dari a. Hasil uji parsial
ditunjukkan pada Tabel 10 berikut.
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Tabel 10. Hasil uji parsial untuk setiap variabel independen yang digunakan.

Variabel Koefisien Std Error w Sig.
Intercept (B,) -3.7913 0.551 47.345 0.000
Sex (B2) 1.0832 0.459 5.569 0.018
Cp_3(Bs3) 1.8258 0.389 22.0296 0.000
Slope_1 (B111) 1.3560 0.395 11.7849 0.001
Ca (By2) 1.3378 0.272 24.1904 0.000
Thal_2 (B13 2) 1.7130 0.418 16.7943 0.000

Tabel 10 menjelaskan bahwa parameter yang signifikan adalah semua variabel independent yang digunakan,
karena variabel-variabel tersebut mempunyai nilai W > x{) 451y = 3.481. Oleh karena itu variabel sex, cp_3,
slope_1, ca, dan thal_2 diputuskan tolak H,,, sehingga dapat disimpulkan bahwa variabel sex, cp_3, slope_1, ca,
dan thal_2 mempunyai pengaruh terhadap deteksi penyakit jantung.

4). Interpretasi Odds Ratio

Odds ratio menunjukkan besarnya pengaruh masing-masing variabel prediktor yang signifikan. Odds ratio
dapat juga diartikan sebagai jumlah relatif dengan peluang hasil meningkat (odds ratio > 1) atau turun (odds
ratio < 1). Setelah dilakukan pengolahan data, didapat nilai odds ratio masing-masing variabel prediktor yang
berpengaruh terhadap variabel respon yang ditunjukkan pada Tabel 11.

Tabel 11. Odds ratio untuk setiap variabel independen yang digunakan.

Variabel Qdds ratio
Intercept (B,) 0.022566
Sex (B,) 2.954165
Cp (B3.3) 6.207985
Slope (B11.1) 3.880811
Ca (B12) 3.810838
Thal (Bys ) 5.545758

Interpretasi odds ratio masing-masing variabel adalah sebagai berikut:
a. Sex (X3)

Jenis kelamin laki-laki 2.95 kali lebih besar kemungkinan mengalami penyakit jantung dibandingkan jenis
kelamin perempuan.

b. Cp_3(X53)

Tipe nyeri dada yang gejalanya biasa dan mudah diprediksi memiliki kemungkinan mengalami penyakit
jantung 6.21 kali lebih besar dari tipe nyeri yang memiliki gejala di luar penyakit jantung.

c. Slope_1 (X141 1)
Upsloping ST berpotensi mengalami penyakit jantung 3.88 kali lebih tinggi dari slope flat.
d. Ca(X;,)

Semakin tinggi 1 nilai Ca pada satu pasien, kecenderungan untuk mengalami penyakit jantung meningkat
sebesar 3.81 kali dari 1 nilai Ca di bawahnya.

e. Thal_2 (Xi3,)

Penyakit thallasemia tipe normal berpotensi mengalami penyakit jantung 5.55 kali lebih tinggi dari tipe fixed
defect.

5). Akurasi model

Model regresi logistik pada Persamaan 9 dievaluasi terhadap data uji yang telah ditentukan untuk mengukur
akurasi. Confusion matrix dari model regresi logistik terhadap data uji ditunjukkan pada Tabel 12. Berdasarkan
confusion matrix tersebut, akurasi dari model regresi logistik adalah 87%.

Tabel 12. Confusion matrix dari model regresi logistik terhadap data uji.

Label Prediksi - Label Aktual -
1 PR) 5
0 3 29
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IVV. Simpulan

Berdasarkan hasil yang diperoleh, model decision tree yang terbentuk menempatkan variabel thal sebagai
simpul akar untuk mendeteksi adanya penyakit jantung, dikarenakan nilai entropy yang paling tinggi. Model
decision tree yang terbentuk memiliki kedalaman terpendek 3 simpul dan terpanjang 12 simpul. Model decision
tree memiliki akurasi terhadap data uji sebesar 75%. Sementara itu, model regresi logistik menempatkan variabel
sex, cp_3, slope_1, ca, dan thal_2 sebagai variabel-variabel yang berpengaruh nyata. Model regresi logistik
memiliki akurasi terhadap data uji sebesar 87%. Berdasarkan akurasi dari kedua model, regresi logistik lebih
akurat untuk mendeteksi adanya penyakit jantung dibandingkan model decision tree.
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