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ABSTRAK

Penerapan Shapley Additive Explanations (SHAP) pada Model Random
Forest untuk Klasifikasi Pemilihan Fasilitas Kesehatan (Oleh: Angelina
Ivanna Genardi; Pembimbing: Selvi Annisa dan Rifqi Aulya Rahman, 2025; 52
halaman)

Pemerataan layanan kesehatan bergantung pada perilaku masyarakat dalam
memilih fasilitas kesehatan. Akses yang merata belum tercapai karena masih
terdapat kesenjangan pemanfaatan antar kelompok masyarakat. Pemilihan
fasilitas kesehatan dipengaruhi oleh berbagai faktor sosial ekonomi. Sebagian
besar penelitian sebelumnya menggunakan model klasifikasi klasik. Penelitian
ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi pemilihan fasilitas kesehatan
di Kelurahan Basirih menggunakan Random Forest dengan interpretasi
Shapley Additive Explanations (SHAP). Analisis deskriptif dilakukan untuk
menggambarkan karakteristik sosial ekonomi keluarga berdasarkan pilihan
fasilitas kesehatan. Ketidakseimbangan kelas pada data diatasi menggunakan
Synthetic Minority Oversampling Technique - Nominal (SMOTE-N). SHAP
digunakan untuk menjelaskan kontribusi setiap prediktor terhadap hasil
klasifikasi. Hasil analisis deskriptif menunjukkan keluarga yang memilih
Puskesmas umumnya kepala keluarga berpendidikan dasar, jarak rumah <1
km, tidak memiliki asuransi atau hanya asuransi swasta, terdapat riwayat
hipertensi, dan pengeluaran <1 juta per bulan. Penerapan SMOTE-N
meningkatkan performa model Random Forest dengan akurasi seimbang
78.53% dan F1-Score 62.86%. Nilai SHAP mengidentifikasi jarak tempat
tinggal, kepemilikan jaminan kesehatan, dan besaran pengeluaran sebagai
prediktor yang paling berkontribusi terhadap hasil klasifikasi. Penelitian ini
merekomendasikan agar pemerintah dapat meningkatkan akses geografis ke
Puskesmas, memperluas jangkauan layanan bagi pengguna jaminan
kesehatan, dan memberikan subsidi bagi keluarga kurang mampu.

Kata Kunci: Shapley Additive Explanations, Random Forest, Pemilihan Fasilitas
Kesehatan, SMOTE-N



ABSTRACT

Application of Shapley Additive Explanations (SHAP) on the Random
Forest Model for Classification of Health Facility Selection (By: Angelina
Ivanna Genardi; Supervisors: Selvi Annisa and Rifqi Aulya Rahman, 2025; 52

pages)

Health service equity depends on community behavior in choosing healthcare
facilities. Equal access has not been achieved due to utilization disparities
among population groups. The choice of healthcare facilities is influenced by
various socioeconomic factors. Most previous studies used classical
classification models. This study aims to develop a classification model for
healthcare facility selection in Basirih Subdistrict using the Random Forest
algorithm with Shapley Additive Explanations (SHAP). Descriptive analysis
was conducted to describe family socioeconomic characteristics based on
healthcare facility choices. Class imbalance was handled using the Synthetic
Minority Oversampling Technique - Nominal (SMOTE-N). SHAP was applied to
explain each predictor’s contribution to classification results. Descriptive
analysis shows that families choosing community health centers (Puskesmas)
are generally headed by individuals with basic education, live less than 1 km
away, lack or only have private insurance, have a history of hypertension, and
monthly expenditures below one million rupiah. Applying SMOTE-N improved
Random Forest performance with a balanced accuracy of 78.53% and an F1-
score of 62.86%. SHAP identified residential distance, health insurance
ownership, and expenditure level as the most influential predictors. This study
recommends improving access to Puskesmas, expanding coverage for insured
users, and providing subsidies for low-income families.

Keywords: Shapley Additive Explanations, Random Forest, Health Facility
Selection, SMOTE-N
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DAFTAR LAMBANG DAN SINGKATAN
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